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Contexte général et Problématique

Les deltas sont parmi les zones les plus importantes au monde, fournissant une
gamme variée de services écosystémiques essentiels au bien-étre socio-économique.
Ces deltas sont, en effet, les plus propices a I'habitation et 'occupation humaine sur la
Terre. Elles connaissent d’'importants changements de I'occupation et de couverture
du sol en raison de la concentration de la population et des activités humaines (Bianchi
et Allison, 2009). Ces occupations peuvent aussi bien avoir un impact positif et
bénéfique pour le bien-étre social et économique, comme elles peuvent avoir un
impact négatif sur I'écosystéme naturel et les questions environnementales (Lambin
et Geist, 2006). Par ailleurs ces zones, qui sont le reflet des besoins humains, sont
séverement affectées par les changements environnementaux et les activités
anthropiques (Tilman, 2001). En effet, dans ce contexte de changements
environnementaux et socio-économiques, I'étude de 'occupation du sol au niveau des

zones deltaiques a diment attiré I'attention des scientifiques (Minderhoud et al., 2018).

Le systéme deltaique joue un réle trés important dans I'Histoire, 'économie, la
culture et I'environnement du Viét-Nam. L'économie et la vie dans ce pays sont
associées a l'existence et au développement de grands deltas fluviaux, a savoir le
delta du Mékong et le delta du fleuve Rouge (Pruszak et al. 2002). Le type d’occupation
du sol au niveau de ces deltas est intrinsequement lié¢ a des tendances du
développement socio-économique du Viét-Nam (Smajgl et al., 2015). Ceci dépend de
I'expansion de l'agriculture, principalement la riziculture ainsi que les activités
aquacoles. En outre, les facteurs environnementaux jouent un réle important dans le
changement de I'occupation du sol dans ces deltas. Les épisodes de sécheresse se
produisent de plus en plus fréquemment, entrainant des intrusions salines dans les
zones cétiéres. Les changements compliqués des saisons d'inondation dans les deltas
modifient les activités agricoles, conduisant ainsi a un changement de I'utilisation du
sol afin de s'adapter au changement climatique (Bé et al.,, 2017; Dat et al., 2012;
Phung et al., 2021).

Comparées aux investigations directes (sur le terrain), les données de
télédétection fournissent une couverture synoptique des zones cétiéres et sont utiles
pour des applications de surveillance détaillée (Mujabar et Chandrasekar, 2011). Les
propriétés spectrales des images pourraient étre utilisées pour extraire plusieurs

caractéristiques du relief cotier (Hannv et al., 2013), permettant de ce fait de répondre
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aux besoins des scientifigues en matiére d’acquisition rapide des données. Par
ailleurs, aujourd’hui et avec la contribution des centres de recherche spatiale a I'échelle
mondiale (ESA, NASA), les données de télédétection sont largement accessibles avec
une bonne résolution spatiale et temporelle (Sentinel-1,2, Landsat-8). Ainsi, le
lancement de nouveaux capteurs spatiaux, le progres des technologies de
télédétection, ont conduit a la création d’'une énorme source d'informations. Un tel
ensemble global de données offre des opportunités entierement nouvelles pour une
variété d'applications (Vali et al., 2020).

Bien que ces données présentent un grand potentiel pour la prise de décisions
dans des domaines critiques tels que la gestion des risques (inondation, sécheresse,
érosion, etc.), elles ne sont pas exploitées a leur plein potentiel en fonction des besoins
spécifiques (Kansakar et Hossain, 2016). En effet, le développement des techniques
de traitement automatique et reproductible des données de télédétection, est
nécessaire pour rendre le suivi des changements au niveau des zones deltaiques plus

pertinent.

Le développement technologiqgue notamment dans lintelligence artificielle, et
les algorithmes d'apprentissage automatique (Machine Learning et Deep Learning), a
apporté de nombreux bénéfices. Récemment, plusieurs algorithmes comme Support
Vector Machine, les réseaux neuronaux et Random Forest, ont été adoptés avec
succes pour les applications de télédétection (Niculescu et al., 2019) Ce processus
traduit la cognition humaine a lintelligence de la machine d'une maniere plus
sophistiquée (A.Gibril et al., 2017).

Le traitement des données de télédétection a I'aide de diverses méthodes
d'intelligence artificielle ou d'apprentissage automatique ont donné de bon résultats,
cependant la sélection et I'évaluation de I'efficacité de chaque méthode reste un travail
exigeant pour lesquels des efforts doivent étre fournis.

Objectifs
Dans ce contexte, les objectifs de ce travail sont de :

e Proposer des méthodologies de traitement des données satellites pour
la détection et de cartographie de I'occupation du sol au niveau des deux

principaux deltas du Viét-Nam, fleuve rouge et Mékong.

e Vérifier, valider et évaluer les résultats de traitement d’images

satellitaires multi capteurs par de nombreuses approches, notamment

10



celles de la segmentation d'image et de I'apprentissage automatique peu
profond et profond.

Evaluer l'apport des méthodes d’apprentissage automatique a la
cartographie des zones deltaiques dans un contexte de caractérisation

d’un aléa (I'inondation) et d’analyse des enjeux (culture du riz).

Structure de la thése

Pour mener a terme notre travail et atteindre ces objectifs, cette thése se

présente en trois parties.

La premiére s’articule autour du systéme deltaique au Viét-Nam : nous
mettons en avant les caractéristiques de deux principaux deltas du Viét-
Nam et les problématiques socio-économiques et environnementales
existantes avec un état de l'art sur les avancées et les progres de la

télédétection et les données satellites.

La deuxieme partie concerne les méthodologies et les approches de
télédétection qui ont été utilisées dans nos applications. Nous proposons
un modéle général de traitement des données satellites, les principaux
développements des algorithmes et méthodes de traitements, de
segmentations, de classifications ainsi que les méthodes d'évaluation de
la pertinence de ces dernieres.

La derniere partie dresse en détail nos études de cas et applications sur
les deux Deltas du Viét-Nam. Nous y présentons ainsi les méthodes, les
modeles et les algorithmes utilisés afin de détecter le type d’occupation
du sol. Nous posons un diagnostic, selon les interprétations des résultats,

sur le phénoméne de l'inondation et la riziculture au Viét-Nam.
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Partie 1 : Le systeme deltaique viethamien
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Les deltas et les fleuves sont parmi les zones les plus attractives pour
I'occupation et la population humaine. Par conséquent, elles connaissent une forte
concentration des activités socio-économiques a fort potentiel, qui se développent et
évoluent en fonction des besoins humains et des changements environnementaux
globaux (Tilman, 2001). Ces occupations peuvent aussi bien avoir un impact positif et
bénéfique pour le bien-étre social et économique comme elles peuvent avoir un impact
négatif sur 'écosystéme naturel et les questions environnementales (Lambin et Geist,
2006)

Dans ce contexte d'augmentation des besoins humains, il est nécessaire de
suivre I'état de 'occupation et de I'utilisation du sol et d'étudier ses impacts de grande
portée sur I'environnement deltaique. En effet, ceci a di attirer I'attention des
scientifiques, en représentant un défi pour trouver un équilibre entre I'environnement
et les besoins socio-économiques (Foley et al., 2005). Dans un contexte de

développement durable et de gestion intégrée des zones sensibles.

Le systeme hydrographique au Viét-Nam est structuré par le Mékong au sud et
le Fleuve Rouge au nord (Figure 1), en constituant un ensemble de 41 000 km

d’alluvions auxquels s’ajoutent 3 100 km de canaux.
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Figure 1 : Systéme des deltas au Viét-Nam
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Chapitre 1.

Le fleuve Mékong est parmi les plus grands a I'échelle mondiale, et le troisiéme
fleuve le plus long d’Asie. Il prend sa source dans la chaine de 'Himalaya et se jette
dans la mer de Chine au Viét-Nam, en parcourant plus de 4 000 km et en irriguant 6
pays. En Chine, ou il est appelé Lancang Jiang, il traverse la région du Kham entre le
Tibet et le Sichuan, puis il pénétre en Birmanie, et au Laos ou il prend le nom de
Mékong (le fleuve mere), pour tracer enfin vers la Thailande.

Le delta du Mékong commence a Phnom Penh au Cambodge, ou le fleuve se
divise en deux branches principales de cours d’eau, le Tien Giang (bras antérieur) et
le Hau Giang (bras postérieur) ; arrivant en mer de Chine au Viét-Nam, les deux
branches se ramifient en neuf canaux principaux, d’ou I'appellation Cuu Long « le
fleuve de neufs dragons ». Le delta s'étend sur environ 270 km depuis son sommet
jusqu'a la céte, formant une vaste plaine triangulaire d'environ 55 000 kmz?, presque

entierement située a moins de cing métres au-dessus du niveau de la mer.

Le delta s’est formé grace au processus de sédimentation et d'érosion, ainsi
gu’aux énormes volumes d’alluvions que le fleuve de Mékong transporte. En effet, il
gagne plusieurs metres sur la mer de fagon périodique avec un taux d’accrétion de
150 m par an a certains endroits (Hashimoto, 2001). Une ceinture cétiere d'environ
600 km et d'une altitude Iégerement supérieure est créée par lI'action combinée des
dépdts fluviaux et du forcage de la mer (vagues et courant cétier).

Avec son climat tropical humide, le delta du Mékong est caractérisé par des
températures mensuelles moyennes constamment élevées (25-29°C) et de fortes
précipitations saisonnieres (1 200-2 300 mm) (Hung, 2017), par conséquent le débit
du fleuve Mékong présente de fortes variations saisonnieres.

En raison de ses caractéristiques climatiques favorables, le delta du Mékong
connait un régime de cultures tout au long de 'année. Actuellement il présente une
grande plaine qui héberge plus de 18 millions d'habitants. Ses principales villes sont
My Tho, Vinh Long, Can Tho et Chau Doc.

Par ailleurs, le Viét-Nam est un pays agricole d’excellence, selon les données
de I'Organisation des Nations Unies pour l'alimentation et I'agriculture (FAO) il est
classé cinquieme producteur de riz et troisieme exportateur mondial de produits
aquatiques (FAO, 2016). Le delta de Mékong est I'une des régions les plus fertiles, et

l'une des zones agricoles les plus productives au Viét-Nam (Wilder et Phuong, 2002)
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et du monde. Ses terres fertiles ainsi que le climat chaud et humide du sud-est
asiatique ont largement favorisé la riziculture, d’ou le surnom de « Bol de riz du Viét-
Nam ». Par ailleurs, le delta du Mékong contient les plus grandes zones aquacoles,
qui représentent 70 % de sa superficie, en fournissant plus de 52 % de la production
totale du delta (Truong et Do, 2018). Elle contribue a environ 55 % de la production
aquatique nationale et a environ 51 % des exportations vietnamiennes des produits

aquatiques (Quang, 2002).

1.1. Type d’occupation du sol du delta du Mékong

Le type d’occupation du sol est le résultat de l'interaction entre les facteurs
socio-économiques et les facteurs naturels. Ces facteurs déterminent les limites de
'occupation du sol et les conditions pour provoquer des changements. Les facteurs
naturels comprennent principalement les facteurs biologiques et physiques, tels que
le changement climatique, le type du sol, I'nydrologie, la topographie, et la

géomorphologie (Dumanski et Pieri, 2000).

Le type d’occupation du sol dans le delta du Mékong dépend largement des
tendances du développement socio-économique du Viét-Nam (Smajgl et al., 2015).
Ceci est intrinsequement lié a I'expansion de I'agriculture, principalement la riziculture

ainsi qu’aux activités aquacoles.

En outre, au fil des années, d’'importants changements ont eu comme forces
motrices des évenements nationaux tels que la guerre du Viét-Nam ainsi que la

politigue de gestion spéciale des terres agricoles, aquacoles et des mangroves.

1.1.1  La guerre du Viét-Nam

Dans les années 1954 a 1975, pendant que le Viét-Nam était en guerre, 'armée
américaine organisait des attaques chimiques et pulvérisait des défoliants sur de
grandes surfaces terrestres (Figure 2) au sud du pays, y compris les foréts, les
espaces boisés, les marécages et les mangroves (Dorian, 2015). Le but était
d'éradiquer les abris militaires et les sites de stockage de nourriture viethamiens mais
ceci n'a pas été sans conséquence sur les ecosystémes et I'environnement. Le delta
du Mékong n’a pas échappé a ces attaques chimiques, car il y abritait de nombreuses
stations d'approvisionnement en nourriture ainsi que des bases militaires pour le

déploiement stratégique.
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En 1968, environ 600 000 ha de terres ont été pulvérisés avec des produits
chimiques et plus de 20 % des zones forestiéres du sud du Viét-Nam ont été défoliées,
dont environ 104 939 ha (36 %) de mangroves (NAS, 1974).

Par conséquent, plus de 2 millions d'hectares de foréts et de mangroves cotieres
au Viét-Nam ont été détruits. Dorian Brunet, (2015) indique, d’aprés les archives
américaines, que prés de 14 % de ces missions ont ciblé des rizieres et d’autres
cultures, ainsi, les surfaces agricoles détruites sont estimées a plus de
236 000 hectares et 300 000 tonnes de récoltes ont été perdues (Liu et al., 2020).

1.1.2 Les activités aquacoles et les mangroves dans le delta du Mékong

L'industrie de l'aquaculture a joué un réle important dans la dynamique de
I'occupation du sol. Etant le troisiéme exportateur mondial de crevettes, les activités
aquacoles occupent une place importante dans I'économie nationale du Viét-Nam. En
conséquence, grace aux encouragements du gouvernement, les agriculteurs locaux

ont investi dans I'aquaculture.

Figure 2 : Photo de trois sorties d'avions C-123 dispersant des herbicides lors d'une mission Ranch Hand
au-dessus du Sud-Vietnam

Le delta du Mékong posséde un littoral de plus de 600 km, avec des conditions
naturelles favorables au développement de I'aquaculture. En effet, a partir de 1980
des bassins aquacoles sont apparus dans certaines zones cétiéres du delta du
Mékong, et I'aquaculture a commencé a se développer a un rythme important, en dépit

des mangroves.
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Pour encadrer cette expansion et restaurer les systemes de mangrove, une
réglementation a été instaurée en 1991 (64/QD.UB (28/3/1991), autorisant les
agriculteurs a consacrer 30 % des terres allouées a I'aquaculture ou a I'agriculture, et
a préserver ou restaurer plus de 70 % des foréts de mangrove. Cela a conduit a
I'émergence d'un nouveau type d’occupation du sol, qui est le systéme complexe
mangrove-aquaculture (Ha et al., 2014). Cependant, ce systeme de gestion n'a pas
permis de réduire la surface d'aquaculture, ou il a été constaté un colt écologique
important dans le delta du Mékong. Le gouvernement viethamien a augmenté les

controles.

En effet, dans les années 2000 et 2001, les résolutions 09/NQ-CP et 1116,
respectivement, ont encouragé les agriculteurs a convertir plutét les terres salines
cétieres en fermes aquatiques en développant les activités de pisciculture et I'élevage
de crevettes. Avec la demande croissante en produits aquacoles, les agriculteurs sont

passés de I'agriculture a 'aquaculture (Trung et al., 2007).

1.1.3 Activités agricoles dans le delta du Mékong

Les moyens de subsistance des populations dépendent du riz des le début du
peuplement du delta, en tirant d'abord profit des conditions naturelles, puis en
modifiant le paysage au moyen d'infrastructures hydrauliques a grande échelle pour
permettre la culture du riz dans des zones ou elle n'était pas possible auparavant
(Biggs, 2012; Taylor, 2014).

Dans la premiére moitié du XX°™me siécle, la politique de monoculture du riz, qui
reposait sur un systeme instable de crédit et de dette, a provoqué le ressentiment des
paysans et des troubles sociaux (Biggs, 2012). Ce qui a provoqué la forte ré-orientation
vers l'activité aquacole. Cette expansion de I'aquaculture est la principale raison du
déclin de la surface agricole. Cependant, jusqu’aux années 1998, malgré la croissance
rapide de l'aquaculture dans les zones cétiéres, la superficie des terres agricoles était
toujours supérieure a 3 millions d'hectares. Si 266 752 hectares de terres agricoles ont
été convertis en activité d’aquaculture, cette superficie avait été rapidement
compensée par la transformation des terres inutilisées et des foréts humides en terres

agricoles.

Les bénéfices tirés de la crevette étaient supérieurs a la valeur économique
issue de la culture du riz (Tran et al., 2015). En effet, les revenus élevés obtenus par
I'élevage de produits aquatiques ont encouragé les agriculteurs a étendre les zones

d'aquaculture en dépit des terres agricoles.
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Aprés 1998, une transformation massive des terres de culture dans le delta du
Mékong en aquaculture a été remarquée. En conséquence, les superficies agricoles

ont rapidement diminué.

Face a cette situation d’expansion de [l'aquaculture, la tendance du
développement de I'utilisation des terres dans le delta du Mékong a partir de la fin du
XXeme sigcle a consisté principalement a développer un systéme intégré d’agriculture

et d’aquaculture.

1.1.4  Impact des conditions climatiques sur le delta du Mékong

Considérant les changements environnementaux globaux, les problemes
écologiques dans le delta du Mékong ont été exacerbés. En effet, le delta du Mékong
est menacé par différentes sources de problemes environnementaux a savoir, le
manque d'eau douce, l'intrusion d'eau salée, I'acidification des sols, et la pollution des
masses d'eaux estuariennes (Hoanh et al., 2002; Quang, 2002). En plus du
développement socio-économique et démographique, ces graves problemes se sont

avérés difficiles a contrdler et ont entrainé une destruction importante des mangroves.

Aujourd’hui, toute la population subit les conséquences de ce déséquilibre
environnemental. Le mode de vie dans le delta du Mékong, fondé sur la péche et
I'agriculture, est lourdement menacé. La population dans le delta a doublé en 50 ans
a la fin du siécle dernier, profitant de I'agriculture intensive du riz et de I’exploitation

des bassins a crevettes et du poisson.

Ces impacts et conséquences de lordre naturel et environnemental
conditionnent 'occupation du sol et le type de couverture terrestre. La mise en avant
de ces conditions permettra une compréhension holistique de la dynamique de
I'occupation du sol dans une optique d’une gestion spatiale efficace des enjeux socio-

économiques.

1.2. Risque d’inondation dans le delta du Mékong

En ce début du XXIéMe siécle, le risque d’'inondation constitue encore le risque
majeur dans le monde (60 % des catastrophes naturelles) et il est susceptible de
devenir encore plus grave dans le futur en raison du changement climatique et de la
poursuite de l'urbanisation des zones cétieres, rendues vulnérables par I'élévation du
niveau de la mer (Hanson et al., 2011). Les hypothéses sur le réchauffement
climatique et ses conséquences font état de craintes concernant 'augmentation des

phénomeénes pluviométriques intenses, bien que de nombreuses incertitudes pésent
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encore sur la réponse pluviométrique au réchauffement (Vignet, 2010). Une aide tres
précieuse susceptible d’améliorer I'efficacité de ces analyses et des secours, est
rendue par les actions de la Charte Espace et catastrophes majeures’.

Dans le delta du Mékong, les inondations sont causées par les débits €levés du
fleuve résultant de fortes pluies sur le bassin versant. Ces inondations sont aggravées
par I'élévation du niveau de la mer (Gupta, 2009). Le changement climatique entraine
un déséquilibre du régime des précipitations, ce qui provoque des changements dans
le cycle hydrologique. Combiné au réchauffement qui a des impacts directs sur
I'évapotranspiration, la génération de ruissellement peut étre modifiee (Vérésmarty et
al., 2000). D'autre part, les activités anthropiques telles que les barrages et l'irrigation
pourraient perturber le débit naturel des rivieres et modifier les caractéristiques des
régimes hydrologiques (Hall et al., 2014).

Des études antérieures ont révélé, qu'au cours de la seconde moitié du
vingtiéme siecle, le Mékong a connu une augmentation de la fréquence des crues
extrémes et une Iégere diminution de I'ampleur des crues, mais les changements sont
plus complexes en raison des différences de mécanismes d'inondation dans le bassin
(Delgado et al., 2010).

En soit, les périodes de crues saisonniéres dans le delta du Mékong, jouent un
rOle essentiel en alimentant le delta en sédiments qui soutiennent la zone de
production agricole. Cependant, selon une étude de (Wang et al, 2017) le
changement climatique intensifiera le risque d'inondation avec une fréquence plus
élevée (10 %-140 %). Ainsi, les précipitations annuelles et l'intensité des précipitations
extrémes devraient toutes les deux augmenter. En d’autres termes, les impacts
discernables du changement climatique provoquent des augmentations beaucoup
plus importantes de la variation interannuelle, et par conséquent, une augmentation
du pic et de la durée des inondations dans le Mékong (Vastila et al.,, 2010)
(Hirabayashi et al., 2013). En effet, malgré lincertitude dans la projection des
précipitations, le réchauffement climatique déplace systématiquement plus t6t la date
du pic des crues (Thompson et al., 2014).

1 Accord intervenu entre les agences spatiales participantes visant a fournir de l'information et des données
obtenues de l'espace pour appuyer les efforts humanitaires lors de situations d'urgence causées par des
catastrophes majeures.
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1.2.1 La sécheresse

Les phénomeénes climatiques sont également a l'origine de sécheresses de plus
en plus graves. Le delta du Mékong est situé au centre de la région asiatique de la
mousson tropicale qui apporte une chaleur et des précipitations abondantes. Les
variations saisonnieres et les changements interannuels importants entrainent des
sécheresses fréquentes. Ceci est di a I'évaporation élevée pendant la saison annuelle
seche (décembre a mai) qui impose des contraintes aux activités humaines dans le
delta du Mékong. En effet, le manque de précipitations, la consommation excessive
en eau des canaux d’eau et la construction des barrages sont a l'origine de la situation

de sécheresse.

Méme avec des périodes de sécheresse plus courtes, qui se produisent au
début ou a la fin de la saison des pluies, il est possible qu’il y ait également des impacts

extrémement dommageables pour les cultures nouvellement plantées (Thuan, 2006).

En effet, la volonté gouvernementale s’est orientée vers le développement
d'infrastructures visant a contréler les systémes hydrologiques, pour la gestion des
ressources en eau dans le delta du Mékong. Cependant la régulation du débit des
rivieres par I'exploitation des barrages, propice au développement agricole, dans le
bassin du Mékong a modifié les variations saisonniéres extrémes de
I'approvisionnement en eau (Frenken, 2012). Ces gestions des ressources en eau ont
créé de nouveaux problémes environnementaux et ont conduit a des dépendances qui
remettent en cause la capacité du systéme socio-écologique local a s'adapter aux
changements climatiques (Brown et al., 2018).

En outre, la réduction de l'apport en sédiments induite par le changement
climatique et les barrages aurait probablement une influence significative sur
I'agriculture et la péche dans le delta du Mékong (Kondolf et al., 2014). Par
conséquent, l'altération du régime hydrologique due au changement climatique, a
I'élévation du niveau de la mer et a I'exploitation des barrages existants et futurs
entrainera des changements dans l'utilisation des terres dans la région du delta
(Pokhrel et al., 2018).

Durant I'année 2020, plus de 362 000 ha de rizieres auraient été détruits, selon
les estimations du gouvernement vietnamien, a cause du phénomene de la

sécheresse qui affecte le delta du Mékong.

Selon un rapport du ministere des ressources naturelles et de I'environnement

vietnamien, la température moyenne augmentera d'environ 1,5°C. Ainsi, les situations
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de manque d'eau deviendront graves. Ce sont les conditions initiales de la sécheresse.
Et si la sécheresse dure, ses impacts sur les secteurs socio-économiques seront plus

grands et resteront plus longtemps (IMHEN, 2011).

1.2.2 L’intrusion des eaux salines

Les eaux salines pénétrent a l'intérieur des terres par les différents bras du
Mékong et les canaux sur 20 a 65 km de la cbéte (Trung, 2006). La mer de Chine
méridionale a une marée semi-diurne, c.a.d. deux pleines mers et deux basses mers
par jour avec un marnage quotidien moyen entre 3,5 m et 4,5 m dans la mer de I'Est
(NEDECO, 1993). Pendant la saison séche, le débit principal du fleuve Mékong est
assez faible et son niveau d'eau est bas. En outre, durant la pleine mer, I'eau saline
s'infiltre profondément a l'intérieur des terres, sur une superficie de 500 000 ha sur
toute la zone du delta du Mékong ce qui a de graves conséquences sur les rizicultures
et les autres cultures (White, 2002).

Cependant, en raison de l'important apport d'eau douce par le Mékong, la
salinité le long de la cbte orientale du delta est tres faible, en particulier pendant la
saison des pluies. Vers la fin de la saison des pluies, la combinaison des eaux de crue
des rivieres, des précipitations locales et de l'effet des marées peut entrainer
I'inondation de 3 400 000 hectares dans la partie du delta du Mékong (NIAPP, 2001)
(Trung, 2006).
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Chapitre 2.

Le systéeme du fleuve Rouge, situé en Asie du Sud-Est, a un bassin versant total
de 169 000 km? (Haruyama, 1995) avec une plaine deltaique fertile et densément
peuplée (densité de population de 962 habitants/km?). L’origine de son nom revient
aux sols de latérite rouge qui sont abondants dans cette zone montagneuse (van
Maren, 2007). Il prend sa source en Chine dans la zone montagneuse de la province
du Yunnan, pour s'écouler sur 1 200 km en traversant sept provinces viethamiennes

avant de se jeter dans le golfe du Tonkin dans la mer de Chine méridionale (Figure 3).
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Figure 3 : Le delta du fleuve Rouge au Vietnam

Cette région est caractérisée par un climat tropical de mousson avec une saison
humide, de mai a octobre, et une saison seche, de novembre a avril. La saison estivale
est chaude et trés humide, avec des températures moyennes allant de 27°C a 29°C,
tandis que la saison hivernale est fraiche et seche avec des températures mensuelles
moyennes allant de 16°C a 21°C (Li et al., 2006).

Dans le systtme du fleuve Rouge, 85 % a 95 % des précipitations sont
abondants durant la saison estivale (Le et al., 2007) de mai a octobre (saison des
crue), avec des précipitations annuelles moyennes de 1 600 mm. Sur la base des
enregistrements de 1960 a 2008, le régime hydrologique du fleuve Rouge est
caractérisé par un régime tropical avec un rapport de débit mensuel moyen
maximum/minimum de 7,9 (1 085 m3/s - 8 600 m?/s) et des débits journaliers extrémes
qui different d'un facteur 210 (160 m3/s - 33 600 m3/s ) (Dang et al., 2010).
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La majorité de la population et de I'activité économique de la moitié nord du Viét-
Nam est concentrée dans le delta du fleuve Rouge et pres de la moitié de la production
de riz du pays y est cultivée. En effet, la production alimentaire dans le delta est
principalement basée sur la récolte de riz durant la seconde moitié de l'année
(Niculescu et Lam, 2019).

2.1. Type d’occupation du sol du delta du fleuve Rouge

La récente transition du pays vers une économie de marché a entrainé une
augmentation des rendements suite a l'intensification des activités agricoles, ce qui a
conduit a une plus grande vulnérabilité environnementale. Aprés une quarantaine
d'années de libéralisation économique et d'ouverture du pays aux marchés
internationaux, les modes d'utilisation des terres agricoles dans le delta du fleuve

Rouge, et en particulier dans les zones cbétieres, ont subi de nombreux changements.

2.1.1 Les activités aquacoles

La production et la commercialisation des produits de l'aquaculture dans les
zones cétieres du Viét-Nam sont des enjeux économiques trés importants car elles ont
permis, et permettent encore, une amélioration rapide des niveaux de revenus de la
population locale. Cela inclut les paysans et les pécheurs qui dépendent fortement des
ressources naturelles de la zone cétiere pour augmenter leur production. En effet, les
mangroves et méme les rizieres sont remplacées par des champs d'aquaculture a un
rythme sans précédent (Bergeret, 2004). Une partie importante de la zone cétiére est
actuellement couverte par des étangs d'aquaculture pour la culture de crevettes et de

crabes, utilisant des méthodes tant industrielles que traditionnelles.

Ces changements d'affectation des sols, qui se traduisent par l'occupation de
surfaces, de plus en plus grandes, par des bassins d'aquaculture, ont
malheureusement contribué au déclin des foréts de mangroves, ces derniéres étant
un élément protecteur de la zone cbétiere. La pollution des eaux due aux effluents des

déchets rejetés par les parcelles d'élevage, a augmenté.

2.1.2 Les activités agricoles

L'utilisation actuelle des terres dans la région coétiere est orientée vers
I'agriculture, avec le riz comme principale culture. Deux cultures de riz et une culture
séche sont produites par an (Do et Egashira, 2002) (patates douces, arachides, tabac,

mais, etc.). Dans certaines zones trés basses, salées et récemment défrichées, on
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cultive temporairement du scirpe pour améliorer la qualité du sol avant de le mettre en

culture.

Au contraire, les zones résidentielles sont situées sur des terrains plus élevés,
hors de portée des inondations. On y trouve des villages ou ils alternent la culture des
arbres a fruits et arbres d'ombrage comme le bananier, I'eucalyptus et le filao. Dans
les zones cétiéres salines et les estuaires, la végétation se développe naturellement
pour former des foréts. Cependant, la formation végétale prédominante est la forét de
palétuviers, principalement du type Sonneratia, avec une hauteur allant de 1 a 3,5 m.
Dans certaines zones de haute altitude, le filao est cultivé pour la production de bois
et pour la protection des villages de l'intérieur contre les tempétes.

2.1.3 Lalégislation et Gestion spatiale du delta du fleuve Rouge

Un changement dans la gestion des terres a eu lieu dans le cadre de la politique
du « Doi Moi ». Une économie de marché a remplacé I'économie socialiste. En 1988,
le décret n°10 dit « khoan 10 » a été adopté par le Bureau politique, marquant un net
changement d'orientation économique et une large libéralisation du commerce privé.
En effet, les agriculteurs ont obtenu des droits de propriété sur leurs terres. Méme si
I'Etat reste propriétaire de la terre, son utilisation privée est autorisée. Les agriculteurs
ont donc obtenu des droits fonciers lorsque le systéme de planification de I'Etat a été
aboli. Les impots payés par les agriculteurs & I'Etat ont été réduits & 10 % et ce taux
est resté inchangé pendant 5 ans, ce qui a rassuré les agriculteurs par rapport a la
pérennité de leurs exploitations.

Le principe de l'attribution égalitaire des terres agricoles a été abandonné,
celles-ci ont été attribuées en fonction de la capacité de production des agriculteurs et
de la disponibilité des terres de la coopérative. La durée du bail pour les riziéres,
auparavant fixée entre 1 et 3 ans, a été portée a 20 ans. Le « paquet simplifié » a été
remplaceé par le « paquet net », qui permet aux agriculteurs d'étre responsables de huit
étapes de la culture du riz, au lieu des cing étapes traditionnellement accordées. La
majorité des taxes agricoles ont été réduites (baisse des prix des engrais chimiques,
des insecticides et du carburant, suppression des impéts progressifs et d'autres taxes
percues par les autorités locales comme I'imp6t sur le revenu ou la taxe de solidarité),
ce qui a permis aux agriculteurs de réduire leurs colts d'exploitation. Les agriculteurs
ont également été autorisés a vendre leurs produits récoltés sur un marché libre, sans
passer par une coopérative, car le ménage est depuis considéré comme une unité

économique indépendante, et chaque agriculteur a donc pu bénéficier de sa propre
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récolte. Ce décret est appliqué dans le sud du Viét-Nam depuis 1988. Il n'est entré en
vigueur que deux ans plus tard dans le nord du pays, ou les dirigeants conservateurs,
cherchant a conserver leur pouvoir et leurs privileges, se sont opposés a toute forme
de réforme de la gestion des terres.

Toutes ces législations ont conditionné les activités agricoles en termes

d’expansion et de répartitions spatiales.

2.2. Impact des conditions climatiques sur le delta du fleuve Rouge

2.2.1  Risque d’inondation dans le delta du fleuve rouge

La région du delta du fleuve rouge connait des inondations périodiques qui
menacent les activités économiques en genéral et les activités agricoles en particulier,
et qui fragilisent I'environnement. Les derniéres grandes crues historiques de 1945 et
1971 et celle de 2001 ont causé d’'importants dégats et ont marqué la mémoire
populaire. Ces événements ont causé d’'importants dégats matériels en provoquant
des bréches dans certaines digues et par conséquent de grandes inondations de
vastes zones réputées protégées.

En général, il y a eu moins de précipitations ces derniéres années, mais elles
se sont produites avec une plus grande intensité, ce qui entraine un déséquilibre dans
leur distribution tout au long de I'année. Par exemple, les précipitations annuelles en
1996 étaient de 1725 mm/an avec un pic mensuel de 360 mm/mois alors que celles
de 2006 étaient de 1345 mm/an et 450 mm/mois (Luu et al., 2010).

Ainsi la volonté des décideurs et des gestionnaires s’oriente vers une
minimisation des inondations pergcues comme l'aléa naturel physique a gérer. La
solution se concrétise donc sous forme de mesures structurelles. En effet, des
ouvrages de protection et des digues ont été implantés depuis des années. Ce sont
d’ailleurs ces actions d’endiguement qui ont permis au delta d’accueillir une telle
densité de population (Gilard, 2006) ainsi que des activités agricoles et aquacoles que

la région connait actuellement.

2.2.2 Intrusion des eaux salines

Les intrusions des eaux salines sont principalement dues aux marées hautes.
Dans le Golfe du Tonkin la marée est de type diurne, avec un seul cycle (une marée
descendante et une marée montante) par jour et une amplitude qui suit un cycle lunaire

de 14 jours et diminue progressivement de 4 a 2 m du nord au sud (Fang et al., 1999).
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Le niveau de la marée a basse altitude, a I'embouchure de la branche principale du
fleuve Rouge, varie de 0,5 m pendant les marées de mortes eaux a 2,5 m pendant les

marées de vives eaux.

Pendant la saison des pluies, en raison de l'important débit d'eau douce
provenant de I'amont, le probleme de lintrusion de la salinité ne se pose pas.
Cependant, pendant la saison seche, en raison du faible débit d'eau douce, l'intrusion
de la salinité dans les estuaires des rivieres est présente. L'intrusion des eaux salines
est observée dans le delta jusqu'a 40 km vers lintérieur des terres depuis les
embouchures (Pham, 2004). Plus loin de la céte, l'influence de la marée sur le niveau
d'eau et le débit est constatée, avec des variations quotidiennes du niveau d'eau
pouvant atteindre 1 m pendant la saison séche et 0,6 m pendant la saison des crues
(Luu et al., 2010).

En comparaison du delta du Mékong, l'intrusion de la salinité n'est pas aussi
grave en raison de la pente relativement importante du lit du fleuve Rouge. Cependant,
c’est une des zones le plus densément peuplée du Viét-Nam et, par conséquent, le
probléme de la salinité n'est pas sans effets considérables sur I'environnement socio-

économique (Ca et al., 1994).
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Chapitre 3.

Les zones deltaiques sont des écosystémes tres productifs qui fournissent un
moyen de subsistance aux populations locales, néanmoins elles sont considérées
comme étant biologiquement et écologiquement complexes (Cosslett et Cosslett,
2014). Au Viét-Nam, les évolutions actuelles du contexte, a la fois climatique,
économique et sociétal, font de la gouvernance des changements de I'occupation des
sols au niveau des systemes deltaiques une question fondamentale. Le modéle de
couverture des sols dans ces zones cétieres/deltaiques, a changé de maniéere
significative au cours des décennies (Sakamoto et al., 2009) (voir titres 2.1 et 3.1).

Ce qui a affecté a la fois la croissance économique et la durabilité
environnementale de la région. Dans ce contexte, le suivi et la détection du
changement de l'occupation et de la couverture des sols (Land Use/Land Change)
sont essentiels pour la planification et la gestion spatiale du territoire, notamment pour
la conservation de I'éco-environnement et la planification spatiale dans les zones
cltieres.

3.1. L’étude de changement de I'occupation/couverture du sol

L’analyse du changement du type d’occupation du sol consiste a effectuer une
extraction d'informations thématiques selon diverses classes a partir des données
spatiales. En effet, les informations extraites a partir des données satellitaires peuvent
jouer un rble important en fournissant des éléments fondés sur des preuves

concernant les changements dans ces zones.

L’analyse se base sur des données multi-date qui sont des sources
d'information précieuses pour connaitre la trajectoire du changement du type
d'utilisation et de couverture des sols, tout en décelant les facteurs entrainant la
destruction des écosysteémes, tels que I'expansion de I'aquaculture et I'agriculture en
dépit du systeme naturel des deltas du Viét-Nam.

Aujourd'hui, l'utilisation de données satellitaires et de méthodes de télédétection
pour produire des cartes d’occupation du sol est en plein essor car elle offre des
avantages en termes de rentabilité et de précision. En effet, de nombreuses études
ont indiqué que la télédétection présente des avantages par rapport aux enquétes
traditionnelles sur le terrain pour I'étude de I'occupation du sol notamment des zones
fragiles (mangrove, delta et zones cétiéres) en raison de la vue synoptique et de
I'emprise de la couverture de ce type de données (Singh et al. 2010 ; Kuenzer et al.
2011 ; Avtar et al. 2017 ; Pham et al. 2019).
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On note que dans le but de surveiller la distribution des écosystémes naturels
(mangroves, zone humide, foréts) et des zones urbaines (exemple : Singh et al. 2010
; Vo et al. 2013 ; Avtar et al. 2017), plusieurs études ont été effectuées afin de suivre
les changements de I'occupation du sol en se basant sur la télédétection dans le delta
du Meékong, (Nguyen et al. 2016a, b ; Minh et al. 2019). En outre, dans le but de
surveiller le mode de culture agricole, la majorité des études se sont concentrées sur
la délimitation de la distribution des cultures de riz en utilisant des images satellites
optiques (par exemple Sakamoto et al., 2006 ; Son et al., 2013 ; Kontgis et al., 2015)
et des images satellites radar (par exemple Liew et al., 1998 ; Karila et al., 2014 ;
Nguyen et al., 2016 ; Kontgis et al., 2017, Minh et al. (2019).

Par ailleurs, plusieurs études ont été menées pour détecter I'expansion de
I'élevage de crevettes a l'aide de la télédétection optique (Tong et al., 2004 ;
Sakamoto et al., 2009 ; Vo et al., 2013). Dans ce double sens agriculture-aquaculture,
des études concernant les changements spatio-temporels des systémes d'aquaculture
intensive a l'aide de techniques de télédétection, telle que celle de Sakamoto et al.
(2009), ont montré que l'aquaculture s'est rapidement développée, et que la proportion
de riz a triple culture a diminué. Ce constat a été révélé grace aux données satellitaires
disponibles depuis 1972.

3.2. Les données satellitaires et la détection de I'occupation du sol

Dans les différentes études qui concernent la cartographie de I'occupation des
deltas au Viét-Nam, un assortiment de données satellitaires a été utilisé, notamment
des données multi spectrales, du radar a synthése d'ouverture (SAR), ainsi que des
données hyperspectrales (exp. Pham et al. 2019). En effet, ces données issues de
différents types de capteurs, Landsat (Tran et al., 2015) SPOT (Stibig et al., 2004)
MODIS (Spruce et al., 2020) et Sentinel (Pham et al., 2021), ont prouvé leur utilité et
efficacité dans le suivi du changement de I'occupation du sol.

Nous détaillons les propriétés de ces capteurs satellites, dont les données sont
largement utilisées pour les études de I'occupation du sol dans les deltas du Viét-Nam,
dans le chapitre qui suit.

3.3. L’étude du risque d’'inondation

Les inondations a travers le monde, sont parmi les catastrophes naturelles les
plus destructives affectant, plus particulierement, les terres basses, a l'instar des
zones cbtieres. Les pays d'Asie du Sud-Est sont vulnérables aux inondations,
notamment pendant la saison des pluies. Ainsi, ce risque constitue une des plus
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grandes menaces du changement climatique dans les deltas du Viét-Nam (Voir titres
2.2 et 3.2). Les impacts et la fréquence des inondations devraient augmenter a l'avenir
en raison du développement urbain et du changement climatique (Kundzewicz et al.,
2014). En effet, des organisations telles que la Commission du Mékong et le Centre
asiatique de préparation aux catastrophes mettent en ceuvre des systémes régionaux
de prévision des inondations en combinant de maniere synergique des données et des
modéles hydrologiques (Ahmed et al., 2017).

Les nouvelles avancées scientifiques et technologiques en matiere de
puissance de calcul, les modéles numériques de terrain, les algorithmes
d'apprentissage automatique ou les données issues des satellites ont facilité et rendu
possibles les études de ce risque a différentes échelles en faisant la différence entre

I'échelle de l'inondation et celle du phénomene.

Les modeles hydrologiques et hydrauliques sont des outils précieux pour la
gestion et la planification des risques d'inondation. Les sorties de ces modéles peuvent
étre couplées avec des extractions d'étendues d'eau basées sur la télédétection (Hong
Quang et al., 2020) pour améliorer la précision du modéle hydrologique, atténuer la
pénurie de données et augmenter la rentabilité (Cian et al., 2018).

3.3.1 Etude de I'occupation du sol pour I'évaluation du risque d’inondation

La production de cartes de couverture du sol est devenue un moyen fréquent et
répandu et apparait comme un indicateur clé pour le suivi des risques d'inondation (An
Thi Ngoc Dang et Lalit Kumar, 2017 ; Mojaddadi et al., 2017). En pratique, I'étendue
de I'extension des eaux peut étre estimée grace a la détection du type de la couverture
du sol, en faisant une extraction des informations via les images satellitaires. De fait,
ces cartes peuvent étre intégrées dans les bases de données sur les inondations pour
réaliser un zonage des endroits a risque et déterminer la vulnérabilité au phénomeéne

d'inondation.

Dans ce contexte, la cartographie de I'occupation du sol est un des éléments
d’analyse du risque de I'inondation. Elle permet d’identifier les zones affectées par le
phénoméne en mettant en évidence les enjeux, les modifications de la couverture

terrestre, ses causes et ses conséquences.

En effet, 'extraction du type d’occupation du sol permet d’identifier les enjeux
qui peuvent étre exposés aux risques d’inondation. Ainsi, en projetant les résultats du
zonage des endroits a risque (les zones inondables) sur la carte d’occupation du sol,

il serait possible d’estimer les dégats et ainsi analyser la vulnérabilité face au risque
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d’'inondation. Dans le delta du Mékong, I'estimation des étendues d’eau (zonage) peut
affecter les riziéres qui constituent un enjeu économique incontournable pour le pays,
touchées par les inondations, ces enjeux socio-économiques sont devenus

vulnérables.

La cartographie de l'occupation du sol est une tdche essentielle pour la
planification du développement, et pour la gestion des terres dans le monde entier,
elle permet aux autorités et aux décideurs de mieux comprendre et de contréler les

impacts du risque d'inondation.
3.3.2 Les données satellitaires et I'évaluation du risque d’inondation

Les satellites sont maintenant devenus une composante essentielle de la
gestion de I'environnement et des risques. Les capteurs actifs ou passifs utilisés pour
des applications en matiere de risque inondation couvrent un domaine tres large du
spectre électromagnétique et les informations issues de ces gammes spectrales ou de
leur combinaison ont permis, au cours de ces dernieres années, de contribuer de

maniere significative a la prévision et a la gestion du risque.

L’intégration de paramétres provenant des données d’observation de la Terre
dans les modeles hydrologiques occupe une vaste place dans de nombreuses
recherches. Les interactions entre certaines gammes de longueurs d’onde et divers
parametres biophysiques tels que I'humidité du sol (Jackson et al., 2006 ; Neusch,
2000 ; Wagner et al., 2007 ; Owe et al., 2008), leur rugosité (Neusch, 2000 ;
Straatsma, 2005 ; Rahman, 2007), la nature des couverts végétaux (Luquet et al.,
2001 ; Stiles et al., 2000 ; Mertes et al., 2004 ; Straatsma, 2005 ; Martin et al., 2008)
ont multiplié les recherches dans ce sens. Par exemple, la présence de I'eau, des lacs,
des fleuves, des estuaires ou de la végétation inondée est bien détectée par le biais
de micro-ondes actives, via le mécanisme de rétrodiffusion, avec des réponses trés
faibles pour la rétrodiffusion simple et des valeurs importantes dans le cas de double
rebond (végétation inondée, Lewis, 1998; Hess et al, 2003). Les radars
multipolarisations et multifréequences sont également des outils pour la classification
de la végétation des zones inondables en fonction des longueurs d’onde, de la
polarisation et du mécanisme de rétrodiffusion associés a I'ampleur de I'inondation et
de la taille de la végétation (Costa et al., 2002 ; Ting et al., 2015).

Le but est de développer des prévisions fiables des inondations. Pendant les

derniéres décennies, il y a eu des avancées majeures dans le domaine de la
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télédétection, en particulier de la télédétection de micro-ondes, et de la modélisation
des inondations.

La recherche récente sur l'intégration de la télédétection avec la modélisation
des inondations étudie la modélisation de linformation hydrologique a partir de
'observation satellite (écoulement, extension des inondations et le niveau de I'eau),
I'utilisation des données (informations) pour la calibration et la validation des modéles
hydrodynamiques, le potentiel de la télédétection d’améliorer la structuration des
modéles et la possibilité d’assimiler les observations satellites dans différents modéles.
En général, les paramétres issus des traitements d'image qui sont assimilés dans des
modeéles hydrologiques sont : la lame d’eau précipitée, I'humidité et 'occupation du

sol, le modeéle et les caractéristiques du terrain.

Les images radar (SAR) représentent une source intéressante d’informations
pour la surveillance des inondations et I'étude de 'humidité du sol. Aprés le lancement
du satellite SAR, ENVISAT, les années 2006, 2007 représentent la deuxieme période
de lancement des satellites SAR avec le lancement de 5 missions pour I'observation
de la terre par satellite radar sur trois bandes différentes : ALOS (bande L, Japon,
2006), TerraSAR-X (bande X, Allemagne, 2007), TanDem-X (bande X, Allemagne,
2010), RadarSAT-2 (bande C, Canada, 2007) et la constellation COSMO-SkyMed
(bande X, ltalie, 2007 jusqu’a 2010). Ces nouveaux capteurs offrent de nouvelles
pistes de recherche, y compris des données de haute résolution spatiale (résolution
métrique) ou de polarimétrie cohérente (intégralement) en matiére de gestion des
inondations et de développement durable.

Le systtme SAR mesure I'amplitude et la phase du signal rétrodiffusé en
obtenant comme résultat une image complexe pour chaque enregistrement. En tenant
compte de la répétitivité des enregistrements du satellite (orbite héliosynchrone), le
traitement SAR multitemporel incohérent a ouvert la possibilité d’exploiter la dimension
temporelle de la détection des changements incohérents (Rignot et van Zyl, 1993;
Quegan et al.,, 2000). Les méthodes semi-automatiques d’extraction du périmétre
inondé en partant de la détection des changements incohérents ont été introduites
pour la surveillance des zones inondables et leur cartographie (Takeuchi et al., 1999;
Andreoli et Yésou, 2008).

Une deuxieme catégorie de données radar est représentée par les données
INSAR interférométrie qui part de deux acquisitions d'images complexes (SLC) avec
des angles d’enregistrement Iégérement différents. Aprés I'enregistrement des deux
images initiales, on calcule la corrélation croisée complexe normalisée. Sa magnitude,
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appelée cohérence et sa phase sont les criteres les plus connus en interférométrie
SAR (Maitre, 2001). La cohérence est utilisée dans la plupart des cas pour la
description de la stabilité temporelle du signal acquis. Alors que la phase inclut une
composante géométrique liee a la distance entre la cible et le capteur en donnant des
informations sur l'altitude et le déplacement (éventuel) de la cible (Massonet et
Rabaute, 1993, Massonet et Feigle, 1998). Afin d’éviter la phase de I'atmosphére,
Ferreti et al. (2001) propose I'analyse de toute une série d’interférogrammes et la
phase des pixels stables. Cette technique porte le nom de Permanent Scatterer
Technique. A la base de cette analyse, c’est le choix des pixels en fonction de leur
amplitude pour la mesure des déplacements. Dans le domaine de surveillance des
inondations, le potentiel de I'interférométrie SAR a été démontré depuis les années 90
(Geutner et al., 1996). Les cartes de cohérence interférométrique INSAR ont donné

des informations utiles sur 'ampleur des inondations du fleuve Rhin.

Cependant, le traitement et I'analyse des données SAR multivariées est assez
difficile. En comparaison avec les données optiques, les images complexes fournies
par les Radar a ouverture synthétique (composées de pixels avec leurs amplitudes et
leurs phases) se présentent sous difféerentes formes : interférométriques,
polarimétriques, multitemporelles, a bandes multiples, etc. Les algorithmes de
traitement des données multivariées considérent Iimage comme un processus
aléatoire Gaussien homogene. Les systémes SAR lancés actuellement (TerraSar-X,
TanDem-X, COSMO-SkyMed, Sentinel-1) sont capables de fournir des images SAR
de haute qualité en résolution spatiale métrique. La résolution spatiale plus fine est
une réalisation importante par rapport aux images radar antérieures a résolution
spatiale décamétriques, mais conduit en méme temps a des effets plus compliqués
tout comme [I'hétérogénéité spatiale et le non-gaussienisme. Les techniques
d’estimation, de classification, de détection des parameétres physiques, les filtres
utilisés sur les images décamétriques doivent étre adaptés au nouveau contexte de
résolution spatiale métrique. Ainsi, certaines techniques ont été récemment proposées
pour trouver des solutions a la segmentation hiérarchique (Bombrun et al., 2011), a la
classification polarimétrique (Froment et al., 2011), au suivi et a I'analyse de la texture
(Harant et al., 2011).

Selon certains chercheurs (Vidal, 2005), pour étre fiables, les modéles
hydrauliques doivent étre contraints, par le biais d'un calage, grace a des
connaissances concernant la crue (niveaux d’eau, volume transitant de la plaine au

moment du passage de la crue, etc.). Selon d’autres auteurs (Aronica et al., 1998 ;

32



Pappenberger et al., 2005 ; Hostache et al., 2006 ; 2010) ces données sont la plupart
du temps difficiles a acquérir sur le terrain. Une solution peut étre envisagée :
I'exploitation des niveaux d’eau en période d’inondation estimés a partir d'images
satellites radar. Des méthodes basées sur la mesure du coefficient de rétrodiffusion
radar sur des données a haute résolution ont fait I'objet de développement en bande
L (Ulaby et al., 1983 ; Kim et al., 2014 ; Chapman et al., 2015) et en bande C (Fellah
et al., 1994, 2003 ; Brown et al., 1997 ; Matgen et al., 2007 ; Ramsey et al., 2013) ;
des niveaux d’eau ont été estimés par croisement entre des limites de zones inondées
extraites d'images satellitaires radar toujours en bande C et des cartes topographiques
(Brakenridge et al., 1998 ; Hostache, 2009 ; Mason et al., 2009, 2012). Les incertitudes
obtenues (entre 1 a 3 m) ont été considérées comme incompatibles avec la précision
requise par les modélisations hydrauliques. Pour améliorer I'extraction du rivage dans
des secteurs ou la végétation est inondée, Horrit et al. (2002) utilisent la taille de la
végétation dérivée des données du LiDAR. Une approche similaire est développée par
Puech et Raclot (2002) a partir de photographies aériennes, Hostache et al. (2006,
2009, 2010) appliquent une méthode de cartographie sur une image SAR en utilisant
des données photogrammétriques de haute précision (incertitude de 30 cm en

moyenne).

En utilisant les variations du coefficient de rétrodiffusion radar en fonction de la
teneur en eau surfacique des sols, des suivis d’évolutions spatio-temporelles des
zones saturées dans des bassins versants sont réalisés (Pauwels, 2001 ; Summerell,
2009). Ces variations spatio-temporelles de I'humidité du sol sont introduites dans
différents modeéles qui utilisent le couplage entre un indice topographique et un indice
de saturation potentielle (Gineste et al., 1998) ; des valeurs d’humidité globale utilisées
a I'échelle du bassin versant (Integrated Flood Forecast System, Bach et al., 1999).
L’intégration des données de télédétection comme I'humidité du sol en modéles
hydrologiques, bien que ces modeles ne soient pas encore opérationnels, a également
fourni des résultats prometteurs dans plusieurs études (Francois et al., 2003 ; Matgen
et al., 2006).

La phase de gestion de crise nécessite la production de documents
cartographiques localisant 'événement et son étendue. Diverses méthodes existent
pour obtenir le plan d’information des données spatiales : photo-interprétation,
seuillage, segmentation d’image qui utilisent des principes mathématiques élaborés
tels que la détection de contours, la logique floue avec le data mining ou les réseaux

de neurones artificiels. Plusieurs techniques de traitements d'images SAR existent.
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Ces techniques incluent : simple interprétation visuelle (Oberstadler et al., 1997),
seuillage d’histogrammes d’'images (Brivio et al., 2002 ; Matgen et al., 2004),
algorithme de classification automatique (Bonn et Dixon, 2005 ; Pulvirenti et al., 2011 ;
Kuenzer et al., 2013 ; Niculescu et al., 2009, 2015), algorithme de texture d’'image
(Schumann et al., 2009), méthodes de détection multitemporelle de changements
(Laugier et al., 1997 ; Niculescu et al., 2009, 2010 ; 2015 ; Martinis et Rieke, 2015).
De nombreuses études (Marinelli et al., 1997; Nico et al., 2000 ; Yésou et al., 2000 ;
Alsdorf et al., 2001) montrent 'apport important de la variation de cohérence de phase,
obtenue a partir d’'une paire interférométrique d’'images radar, en complétant I'étude

de I'amplitude du signal.

En revanche, la télédétection passive dépend de I'ensoleillement et elle est
sensible aux conditions atmosphériques et aux couverts nuageux. Dans le contexte
des études des inondations, la télédétection passive peut présenter une limite quand
la couverture nuageuse est importante, ce qui est le cas en période de forte pluie et
de crue. Cette limite constitue un réel obstacle pour I|'étude des problemes
environnementaux, notamment dans les zones tropicales et équatoriales ou la

couverture nuageuse reste assez importante.

Les images optiques disponibles gratuitement, telles que Landsat (TM) peuvent
étre utiles pour I'analyse du risque grace a leur résolution spatiale et leur intervalle
d’acquisition, mais aussi grace a l'archive et la capture continue sur les mémes zones
qui rendent ces données trés pratiques pour la cartographie des masses d'eau. En
effet, les données de la bande 7 de Landsat sont utiles pour distinguer les plans d'eau
de la masse terrestre environnante, avec un taux d'erreur d'environ 5 % (Dhara et al.,
2020). Bien que les données Landsat aient une résolution spatiale relativement plus
élevée que les données MODIS, leur temps de revisite est plus long que celui du
MODIS. Ces derniers comprennent deux instruments clés, les satellites Terra et Aqua.
Terra MODIS capture des images de la surface de la terre tous les jours ou tous les
deux jours, et acquiert des données dans 36 bandes spectrales (Ticehurst et al., 2014;
Revilla-Romero et al., 2015) ce qui reste trés pratique pour la cartographie des zones
inondables. Par ailleurs, des images optiques Sentinel-2 A et B, ont également été

utilisées dans plusieurs études des risques d’'inondation.
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Chapitre 4.

4.1. Le satellite Landsat

Parmi les divers programmes d'observation de la terre, les missions Landsat
(connue au début sous I'acronyme ERTS-1 (Earth Resources Technology Satellite)),
de I'agence spatiale américaine (NASA) (plus tard sous la responsabilité de National
Oceanic et Atmospheric Administration-NOAA) sont les plus réputées. En effet, grace
a la couverture mondiale continue depuis 1972 a une moyenne résolution (le plus long
enregistrement continu) ainsi qu’a leur diffusion gratuite, les données Landsat ont été
couramment utilisées pour la détection des changements de l'occupation du sol (Liu et
al., 2020).

Il faut noter aussi que parmi les facteurs qui ont contribué au succés technique
des données Landsat c’est la combinaison de capteurs avec des domaines spectraux
fagconnés pour l'observation de la Terre, ce qui est efficace dans une grande variété
de contextes d'application. Par ailleurs, le programme a permis d'accumuler des
archives de données volumineuses et de maintenir des données historiques. Ces
données historiques sont une exigence fondamentale pour la surveillance de
I'environnement afin de prévenir les impacts environnementaux néfastes avant qu'ils
ne deviennent irréparables (Manandhar et al., 2009). Entre 1972 et 2013, huit satellites
Landsat sont lancés, permettant de capturer plusieurs millions d'images. L’archive de
ces données est fournie par le Centre national d'observation et de science des

ressources terrestres (USGS EROS) du Service géologique des Etats-Unis.

Les satellites Landsat portent des capteurs de type systémes de
caméras Return Beam Vidicon (RBV), le systéme Multi Spectral Scanner (MSS), et
dernierement le Thematic Mapper (TM). Avec un balayeur qui utilise un miroir oscillant,
le MSS capte le rayonnement électromagnétique de la surface de la Terre provenant
de quatre bandes spectrales. Chacune de ces bandes a une résolution radiométrique
de 6 octets et une résolution spatiale de 60 sur 80 metres. Depuis le lancement du
Landsat-4, le capteur TM a remplacé le MSS, en apportant plusieurs améliorations
(une meilleure résolution spatiale et radiométrique, sept bandes spectrales plus
étroites par rapport aux quatre bandes du MSS). Chacune des bandes a une résolution
radiométrique de 8 octets, ainsi, sauf pour l'infrarouge thermique qui est de 120 m,
toutes les autres bandes ont une résolution spatiale de 30 m. Certes leurs archives les
plus riches leur procurent un grand avantage, mais la résolution spatiale des images

limite leur exploitation dans tous les domaines.
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Le satellite Landsat-8, une collaboration entre la NASA et I'United States
Geological Survey (USGS), a été lancé en février 2013. Il couvre la Terre tous les
16 jours avec des images de 185 km x 185 km, en 16 bits, comptant 11 bandes
spectrales : 9 dans le visible (8 multispectrales de résolution 30 m ; 1 panchromatique
a 15 m) et 2 thermiques (60 m). L'équipement de télédétection installé sur le LCDM
(Landsat Data Continuity Mission) comprend un radiométre a balayage multicanaux
OLI (Operational Land Imager) et un radiométre IR a deux canaux TIRS (Thermal
Infrared Sensor). L'imageur terrestre opérationnel (OLI) offre deux nouvelles bandes
spectrales par rapport a l'instrument Landsat-7 ETM+, I'une spécialement congue pour
la détection des cirrus (bande 9, nouvelle bande proche infrarouge (NIR)) et l'autre
pour I'observation des zones cétieres (bande 1, nouveau canal bleu dans le visible). Il
mesure dans les parties visibles, NIR et infrarouge a ondes courtes (SWIR) du spectre
électromagnétique et offre une résolution spatiale panchromatique de 15 metres et
multi spectrale de 30 métres. Le capteur infrarouge thermique (TIRS) a été ajouté a la
charge utile de Landsat 8 afin de poursuivre l'imagerie thermique et de prendre en
charge des applications émergentes telles que les mesures du taux
d'évapotranspiration pour la gestion de I'eau. Le TIRS a été construit par le Goddard
Space Flight Center de la NASA, et sa durée de vie est de trois ans. Les données
TIRS de 100 m sont enregistrées avec les données OLI pour créer des produits de
données Landsat-8 de 12 bits corrigés sur le plan radiométrique, géométrique et du
terrain. Les images des satellites LANDSAT sont libres de droit et diffusées par le US
Geological Survey (USGS). Dans nos applications les images Lansat 8 (OLI) sont
utilisées pour I'analyse et la cartographie des changements de I'occupation du sol dans

le delta du fleuve Rouge.
4.2. La constellation Sentinel

L'ESA ('Agence spatiale européenne) développe une nouvelle famille de
missions appelée « Sentinel » spécifiquement pour les besoins opérationnels du
programme Copernicus. Chaque mission Sentinel s'appuie sur une constellation de
deux satellites pour répondre aux exigences de revisite et de couverture, fournissant
des ensembles de données robustes pour les services Copernicus.

L'objectif du programme Sentinel est de remplacer les anciennes missions
d'observation de la Terre qui sont en fin de leur durée de vie opérationnelle, comme
les missions ERS et Envisat. Cela permettra d'assurer une continuité des données afin
qu'il n'y ait pas de lacunes dans les études en cours. Chaque mission se concentre
sur un aspect différent de I'observation de la Terre, a savoir la surveillance de
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I'atmosphere, des océans et des terres, et les données recueillies sont utiles dans de
nombreuses applications. Les missions Sentinel embarquent une gamme de
technologies telles que des instruments radar et d'imagerie multi-spectrale. En effet,
la mission Sentinel-1 (Sentinel-1A et Sentinel-1B) embarque une technologie radar en
orbite polaire, jour et nuit, destinée aux services terrestres et océaniques. Sentinel-1A
a ete lancé le 3 avril 2014 et Sentinel-1B le 25 avril 2016. Sentinel-2 (Sentinel-2A et
Sentinel-2B) est une mission d'imagerie multi-spectrale haute résolution en orbite
polaire pour la surveillance des terres. Elle fournit, par exemple, des images de la
végetation, de la couverture du sol et de 'eau, des voies navigables intérieures et des
zones cotieres. Sentinel-2 peut également fournir des informations aux services
d'urgence. Sentinel-2A a été lancé le 23 juin 2015 et Sentinel-2B a suivi le 7 mars
2017. Sentinel-3 (Sentinel-3A et Sentinel-3B) est une mission multi-instruments qui
soutient les systemes de prévision océanique, ainsi que la surveillance de
I'environnement et du climat. Elle vise a mesurer la topographie de la surface de la
mer, la température de la surface de la mer et de la terre, la couleur de l'océan et de
la terre avec une précision et une fiabilité de haut niveau. Il existe d’autres missions a
divers objectifs opérationnels comme le Sentinel-4 et le Sentinel-5 qui sont une charge
consacrée a la surveillance de I'atmosphére, ainsi que le Sentinel-6 qui a été mis en
orbite le 21 novembre 2020, il transporte un altimétre radar pour mesurer la hauteur
de la surface de la mer a I'échelle mondiale, principalement pour l'océanographie
opérationnelle et les études climatiques.

Dans notre contexte d’étude, les images du capteur Sentinel-1 (SAR) et
Sentinel-2 (équipé d'un instrument multi-spectral, MSI) sont les plus utilisées. Sentinel-
1 offre une amélioration significative de la couverture spectrale, de la résolution
spatiale et de la fréquence temporelle par rapport a la génération actuelle de capteurs
Landsat. Pour la cartographie de l'occupation/utilisation des sols, Sentinel-2 est
particulierement pertinent en raison de la présence de deux nouvelles bandes dans le

spectre de la bordure rouge, a 705 et 740 nm.

Par ailleurs, des études ont testé la capacité du Sentinel-1 (SAR) dans le delta
du Mékong ce qui a été particulierement pertinent pour cette région tropicale, car les
capacités tout temps du SAR permettent de faire face a la fréquente couverture
nuageuse qui rend la télédétection optique difficile. En effet, le SAR joue un réle crucial
dans la télédétection en raison de sa capacité de pénétration des nuages et de
détection (Bouvet et Le Toan, 2011).
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En outre, Sentinel-1 est le seul satellite SAR disponible gratuitement et constitue
donc une ressource précieuse pour les pays équatoriaux a revenus faibles et moyens

dont les budgets pour I'achat de données satellitaires sont limités.
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Partie 2 : Démarches Méthodologiques
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Chapitre 5.

5.1. Les images SAR : Sentinel-1

Dans ce travail, nous avons utilisé des données SAR de Sentinel-1. Avant la

présentation de ces données, une explication du systéme radar s’avere nécessaire.

5.1.1  Les équations de radar

RADAR (RAdio Detection And Ranging) est un systeme d'observation actif. Un
systeme radar se compose essentiellement d'un émetteur, d'un récepteur, d'une
antenne et d'un systeme électronique pour traiter et enregistrer les données. L'énergie
électromagnétique se propage a la vitesse de la lumiere, vers un objet ou une surface.
Le radar mesure I'énergie de l'impulsion radar qui est réfléchie vers le radar et est
exprimée en rétrodiffusion radar (¢°). Les objets peuvent étre détectés en mesurant le
délai entre I'émission d'une impulsion et la réception de « I'écho » rétrodiffusé de
différentes cibles, ce qui fournit les informations sur I'amplitude, la phase, l'intervalle
de temps entre I'émission de l'impulsion et le retour de I'objet, la polarisation et la
fréquence Doppler.

La mesure de rétrodiffusion radar est exprimée par I'équation radar. Cette
équation décrit la relation entre la puissance recue (P.) de I'onde électromagnétique
recue (Er) et la puissance émise (P,) pour une seule cible sous la forme de l'onde
émise (E¢) et peut s'écrire :

G0

b=k Gnere

Avec :
e G :le gain de I'antenne regue
e 1 :laLongueur donde
e R :ladistance entre le cible et radar

e o :la Surface Equivalente Radar, qui représente le rapport moyen entre
I'énergie réémise par la cible dans la direction du radar et la densité
d'énergie gu'elle recoit. Elle est donnée par la formule :

i |—)r|2

o = 4nR

= 471|S? 2)

- 2
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12 1 —el? ; . L, , , ..
E | et |E | représentent de l'intensité de I'onde regue et de 'onde émise.

1512 : I'amplitude de diffusion complexe de I'objet.

De nombreux radars sont congus pour transmettre un rayonnement micro-
ondes polarisé horizontalement (H) ou verticalement (V) (Figure 4). Une onde émise
dans l'une ou l'autre de ces polarisations peut générer une onde rétrodiffusée avec
une variété de polarisations. C'est I'analyse de ces combinaisons de polarisation a

I'émission et a la réception qui constitue la science de la polarimétrie radar.

N

.l

Figure 4 : Polarisations horizontale (noire) et verticale (rouge) d'une onde électromagnétique plane

L'onde électromagnétique (Ee) est émise par une source en deux polarisations

V et H puis I'onde recue (ET) est diffusée par une cible. Les deux ondes sont
décomposées comme suit :

E¢ = [Ef ES1E" = [E} E} ] (3)

Grace a la formule (2), une relation entre 'onde émise E€ et 'onde regue E™ est

donnée par :
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En remplacant des vecteurs de formule (3) par la formule (4) et une

décomposition|S|, la matrice de rétrodiffusion est donnée pour définir le processus de

transformation de I'onde (E¢) en une onde réfléchie (E™). Elle est définie comme suit :
(Cloude et Zebker, 2010 ; Lee et Pottier, 2009).

exp(———
[Efrl E]F ] = —/1- [SHH Suv Svu Syy ][Efel Eﬁ ] (5)

Les ondes radars sont caractérisées par deux parametres : la fréquence de
fonctionnement, souvent exprimée en GigaHertz (GHz), et I'état de polarisation. Par
convention, le champ électrique est pris comme référence pour déterminer 'état de
polarisation défini par la forme de la courbe décrite, en fonction du temps, par la
projection de I'extrémité du champ électrique dans le plan transverse de propagation
(Frédéric Baup, 2007).

Toute polarisation a I'émission ou a la réception peut étre synthétisée en utilisant
les composantes H et V avec une relation bien définie entre elles. C'est pourquoi on
utilise couramment des systémes qui émettent et recoivent ces deux polarisations
linéaires. Avec ces radars, il peut y avoir quatre polarisations combinées en émission

et en réception :
e HH - pour horizontale émise et horizontale regue.
e VV - pour verticale émise et verticale regue.
e HV - pour horizontale émise et verticale regue.
e VH - pour verticale émise et horizontale regue.

Les systémes Radars peuvent avoir deux ou quatre polarisations combinées. |

y a plusieurs types de systéme radar (Tableau 1)

Tableau 1 : Polarisations utilisées

Nom Des polarisations combinées
Polarisation simple HH ou VV ou HV ou VH
Polarisation double HH et HV, VV et VH, ou HH et VV
Polarisation alternée HH et HV, alternant avec VV et VH
Polarimétries HH, VV, HV, et VH
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a) Rétrodiffusion directe de surface provenant du sol; b) rétrodiffusion
volumique provenant du feuillage des arbres, arbustes et de la litiere végétale si
présente ; c) rétrodiffusion directe de surface provenant de tiges, de branches
principales, de troncs ; d) rétrodiffusion double-bond provenant de I'interaction entre
les troncs et les autres composantes ; e) rétrodiffusion multiple provenant de

I'interaction du signal incident avec plusieurs composantes.

5.1.2 Lesimages SAR

Un radar a synthese d'ouverture (SAR / Synthetic aperture radar) est un radar
d'imagerie monté sur une plate-forme mobile : un avion, un drone ou un satellite.
Comme dans le cas d'un radar conventionnel, des ondes électromagnétiques sont
émises séquentiellement et les échos rétrodiffusés sont recueillis par I'antenne radar.
Dans le cas du SAR, le temps consécutif de transmission/réception se traduit par des
positions différentes en raison du mouvement de la plate-forme. Une combinaison
cohérente appropriée des signaux recus permet la construction d'une ouverture
virtuelle qui est beaucoup plus longue que la longueur physique de I'antenne. Cet
attribut fondamental du SAR est a I'origine de son nom « ouverture synthétique », qui
lui confére la propriété d'étre une image radar.

5.1.3 Lesimages Sentinel-1

Dans ce travail, les données Sentinel-1 GDR sont utilisées pour I'étude et la
détection du type de I'occupation du sol. La série temporelle de Sentinel-1 offre une
opportunité unique de surveiller systématiquement les occupations du sol a un cycle
de répétition hebdomadaire. En outre, la continuité des données Sentinel-1 est
garantie jusqu'en 2030. Plusieurs études (ex. Abdikan et al., 2016; Balzter et al., 2015;
Lee et Pottier, 2009; Longepe et al., 2011) ont pu démontrer les différents avantages
des données SAR.

Les données Sentinel-1 sont distribuées par le Copernicus Open Access Hub
et comprennent :

e Niveau-0 ou Level-0 : les données brutes.
e Niveau-1 ou Level-1 : deux types de données de niveau 1.

o Single Look Complex (SLC) : ce sont des données comprenant

une imagerie complexe avec amplitude et phase.

o Ground Range Detected (GRD) avec l'intensité multi-look.
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e Niveau-2 ou Level-2 : Ocean (OCN) : ce sont des données pour la
détection des parametres géophysiques de I'océan.

L'instrument radar a ouverture synthétique (SAR) Sentinel-1 peut acquérir des
données dans quatre modes qui sont illustrés dans la Figure 5 et Tableau 2.

Flight Direction

Sub-Satellite Track

Orbit Height
~700 km

Mode
nterferometric Wide Swath

Mode

Figure 5 : Les modes du systéme Sentinel 1

Tableau 2 : Modes de systeme Sentinel-1

Mode Swath (km) Résolution (mxm) Polarization
Stripmap 80 5x5 Dual
Extra WS 20 5x5 Dual
Interferometric IWS 250 5x20 Dual
Wave 400 20x40 Single

Un processus générique standard pour prétraiter les images SAR-level01-GRD
de Copernicus Sentinel-1 est présenté dans les travaux de Filipponi et al (2019)
(Filipponi, 2019). Le processus de prétraitement des images Sentinel-1 (Figure 6) est
effectué par une plateforme SNAP (Sentinel application Platform) qui est
développée pour servir les traitements des données de ESA (des images sentinel-1,
sentinel-2). Dans ces études, les graphes de prétraitement des données sentinel-1
GDR permettent de traiter des images a l'aide du cadre de traitement et de graphe de
commande, qui donnent la capacité de traitement de grands jeux de données.
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Dans un graphe, le début du processus consiste a utiliser des fonctions qui
permettent de lire les images et d’enregistrer des résultats. Ainsi, les fonctions qui
permettent de traiter les signaux sont mis en ordre sériel ou parallele. Dans nos études,
les fonctions utilisées sont :

5.1.3.1 Calibration : les corrections radiométriques.

Ei Graph Builder : myGraphaml X

File Graphs
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Figure 6 : Graphe de prétraitement des images Sentinel-1 a servir de détecter des occupations du sol
dans le delta du Mékong

L'étalonnage (Calibration) est la procédure consistant a convertir les valeurs
numeériques des pixels en rétrodiffusion SAR étalonnée radio métriquement. Les
informations nécessaires a I'application de I'équation d'étalonnage sont incluses dans
le produit Sentinel-1 GRD ; en particulier, un vecteur d'étalonnage inclus comme
annotation dans le produit permet une conversion simple des valeurs d'intensité de
I'image en valeurs sigma zéro. L'étalonnage inverse le facteur d'échelle appliqué
pendant la génération du produit de niveau 1, et applique un décalage constant et un
gain dépendant de la plage, y compris la constante d'étalonnage absolue.

Le sigma spécifie l'intensité de la réflexion en termes de section géométrique
traversée d'une sphere conductrice, et représente la section transversale radar d'une
cible distribuée par rapport a celle attendue d'une surface d'un metre carré. Le sigma
zéro a une variation significative avec I'angle d'incidence, la longueur d'onde et la

polarisation, ainsi qu'avec les propriétés de la surface de diffusion.
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51.3.2 Correction de terrain: les corrections géométriques.

Les données SAR sont généralement captées avec un angle de vue variable
supérieur a 0 degré, ce qui donne des images présentant une certaine distorsion liée
a la géométrie de l'orientation latérale. Les corrections de terrain visent a compenser
ces distorsions afin que la représentation géométrique de l'image soit aussi proche
que possible du monde réel. La correction de terrain Doppler a distance est une
correction des distorsions géométriques causées par la topographie, telles que le
raccourcissement et les ombres, en utilisant un modéele numérique d'élévation pour
corriger I'emplacement de chaque pixel. L'opérateur de correction de terrain par effet
Range Doppler met en ceuvre la méthode d'ortho rectification (Schubert et al., 2015)
pour le géocodage de scenes SAR a partir dimages en géométrie radar.

Le systéme de références des coordonnées (CRS) peut étre sélectionné et, en
option, réglé pour correspondre a la zone UTM des granules Sentinel-2. L'opérateur
permet de sélectionner la méthode de rééchantillonnage de l'image et I'espacement
des pixels dans le CRS cible. Cette étape de traitement permet I'accrochage spatial
des produits Sentinel-1 GRD aux grilles de données MSI de Sentinel-2, afin de
géolocaliser les données sur une grille spatiale commune et de de promouvoir

['utilisation de constellations de satellites sentinel-1A et Sentinel-1B.
51.3.3 Speckle filter : Les corrections des bruits.

Le Speckle, qui apparait dans les images SAR comme un bruit granulaire, est
dd a linterférence des ondes réfléchies par de nombreux diffuseurs élémentaires
(Lee et al., 1994a). Le Speckle filter est une procédure qui permet d'améliorer la
qualité de l'image en réduisant le Speckle (bruit). Lorsqu'une telle procédure est
effectuée a un stade précoce du traitement des données SAR, le Speckle n'est pas
propagé dans les processus en cours (c'est-a-dire, Correction de terrain ou
conversion en dB). Le Speckle filter n'est pas conseillé lorsqu'il s'agit d'identifier de
petites structures spatiales ou la texture de l'image, car il risque de supprimer ces
informations. Le filtre de Lee raffiné s'est avéré plus efficace, comparant aux autres
Speckle filter a produit unique, pour l'interprétation visuelle, en raison de sa capacité
a préserver les bords, les caractéristiques linéaires, les cibles ponctuelles et les
informations de texture (Lee et al,, 1994b). Plus récemment, des Speckle filter de
séries temporelles ont été développés pour réduire le bruit (Speckle), en tirant parti
des multi-observations SAR dans le temps. L'outil SNAP met a disposition plusieurs
filtres de Speckle : 'Boxcar', 'Median', 'Frost', 'Gamma Map', 'Lee’, 'Refined Lee', 'Lee
Sigma', 'IDAN'.
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5.1.3.4 Conversion to déecibel (dB) : les transformations logarithmiques dB.

En général, le processus de prétraitement effectue une série de corrections
standard. Pour les corrections radiométriques, les corrections géométriques, les
corrections des bruits, et comme derniére étape du processus de prétraitement, le
coefficient de rétrodiffusion sans unité une conversion en dB est utilisée par une

transformation logarithmique.

De plus, les produits Sentinel-1 GRD peuvent étre de données MSI de Sentinel-
2, afin de promouvoir I'utilisation de constellations virtuelles de satellites par le biais de
la fusion de données. Dans le processus de prétraitement on peut inclure la fusion des
données SAR avec des données optiques.

5.2. Les images optiques : Sentinel-2

Les données multispectrales de Sentinel-2 sont de haute résolution. Elles ont
été utilisées dans les applications de ce travail. Les instruments d'imagerie multi-
spectrale (MSI) de Sentinel-2 possedent 13 bandes dont quatre bandes a 10 m, six
bandes a 20 m et trois bandes a 60 m de résolution spatiale ( Tableau 3) et une fauchée
de 290 km.

Tableau 3 : Récapitulatif des résolutions spectrale, spatiale et temporelle de Sentinel 2

Sentinel-2

Bandes B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8 B8a | B9 B10 | B11 | B12

Centre A 137 | 161 219
443 | 490 | 560 | 665 | 705 | 740 | 783 | 842 | 865 | 945
(nm) 5 0 0
Largeur A

(nm) 20 65 35 30 15 15 20 115 20 20 30 90 180
nm

Résolution
spatiale 60 10 10 10 20 20 20 10 20 60 60 20 20
(m)
Résolution
. 5 jours
spatiale

Les images Sentinel-2 sont mises a disposition « prétes a I'emploi ». Plusieurs
niveaux de correction sont disponibles lors des téléchargements des images. Les
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principaux niveaux disponibles pour notre zone d'étude sont de niveau 1C (le niveau

1C fournit des images ortho rectifiées) et 2A.

5.3. Les données de série temporelle

5.3.1 Les données optiques de série temporelle

La cartographie de I'occupation du sol est essentielle pour la gestion des foréts,
la déforestation, I'agriculture et la planification. L'imagerie optique est un outil courant
pour la classification simple de la couverture terrestre et la surveillance de la
végetation. (Gong et al., 2013; Kavitha et al., 2021). Cependant, dans les zones a
couverture terrestre complexe, il est difficile de cartographier plusieurs classes qui
possédent des similarités spectrales. C'est pourquoi les séries temporelles d'images
optiques par satellite a basse et moyenne résolution (par exemple Landsat, Sentinel)
ont été largement utilisées pour la surveillance de la végétation depuis les années
1970 (Zhang et al., 2003). Dans notre travail, une application des modeles de données
optiques de série temporelle est utilisée pour cartographier la végétation au delta du
Fleuve Rouge de 2016 a 2018 (Niculescu et Lam, 2019). Les données de ce travalil
sont organisées en trois jeux de données : Data 2016, Data 2017, Data 2018 ( Tableau
4). Pour obtenir plus d'informations, les capteurs Landsat-8 et Sentinel-2 sont

combinés et mis en ordre dans un jeu de données.

5.3.2 Les données radars de série temporelle

Les images de séries temporelles fournies par les satellites Sentinel-2 offrent
une opportunité unique pour la cartographie de la végétation (Mercier et al., 2019). Le
satellite Sentinel-2, a un temps de revisite de trois jours et une résolution spatiale de
10 metres. Cependant, I'acquisition d'images optiques au cours des périodes clés de
surveillance peut étre limitée en raison de leur vulnérabilité au temps pluvieux ou
nuageux. Dans ce contexte, le radar a synthése d'ouverture, indépendant de
lllumination solaire et de la couverture nuageuse, est une forme de télédétection
active. Le radar a synthése d'ouverture (SAR) peut étre utilisé comme une importante
source de données alternative ou complémentaire (Bovenga, 2020; Moreira et al.,
2013; Schmullius et Evans, 1997; Tomiyasu, 1978). Les systemes SAR enregistrent
I'amplitude et la phase du signal rétrodiffusé, qui dépend des propriétés physiques et
électriques de I'objet imagé (par exemple, la rugosité du terrain, la permittivité).
Récemment, l'imagerie SAR série temporelle en bande C a été étudiée pour la
surveillance de la végétation (Dobrini¢ et al., 2020; Phan, 2018). Dans cette these, on
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a étudié les inondations en 2019, 2020 dans le delta du Mékong a I'aide des données
Sentinel-1 - SAR de série temporelle. Des jeux de données sont construits pour deux
saisons (inondation et non-inondation) chaque année. Une carte de I'occupation du
sol va étre construite avec le jeu de données Non-inondation (de décembre a mai). Et
les cartes de l'inondation vont étre extraites des jeux de données de chaque mois qui

sont dans la période d’inondation de juin @ novembre ( Tableau 5).

Tableau 4 : Séries temporelles 2016, 2017,2018 au delta du fleuve Rouge.

Jeux de données Les capteurs Date Les bandes
Landsat-8 23/04/2016 B2,B3,B4,B5,NDVI
Sentinel-2 15/06/2016 B2,B3,B4,B8, NDVI
Data 2016
Landsat-8 26/06/2016 B2,B3,B4,B5,NDVI
Landsat-8 30/09/2016 B2,B3,B4,B5,NDVI
Sentinel-2 04/21/2017 B2,B3,B4,B8, NDVI
Sentinel-2 07/30/2017 B2,B3,B4,B8, NDVI
Data 2017
Landsat-8 09/17/2017 B2,B3,B4,B5, NDVI
Sentinel-2 12/17/2017 B2,B3,B4,B8, NDVI
Sentinel-2 11/02/2018 B2,B3,B4,B8, NDVI
Sentinel-2 07/05/2018 B2,B3,B4,B8, NDVI
Data 2018
Sentinel-2 06/20/2018 B2,B3,B4,B8, NDVI
Sentinel-2 05/26/2018 B2,B3,B4,B8, NDVI

5.3.1  Synergie des données Optiques et RADARS

Récemment, l'intégration des données SAR et optiques (c.-a-d. Sentinel-1 et
Sentinel-2) a été principalement utilisée pour la surveillance des inondations et des
zones humides, la cartographie des perturbations forestieres ou la cartographie de
végeétation (Dobrini¢ et al., 2021; lenco et al., 2019; Niculescu et al., 2018). Les séries
temporelles d'images S1 et S2 offrent un grand potentiel pour la surveillance de la
végeétation, et cette recherche a étudié le potentiel des données S1, S2 et combinées
S1 et S2 pour la cartographie de la végétation (Dobrinic¢ et al., 2020; Mercier et al.,
2019). Les séries temporelles SAR de Sentinel-1 ont été combinées avec l'imagerie
de Sentinel-2, montrant qu'une amélioration de la précision de la classification peut
étre obtenue par rapport aux résultats obtenus avec chaque capteur indépendamment
(Dobrini¢ et al., 2021).
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Tableau 5 : Organisation des jeux de données SAR de série temporelle au delta du Mékong en 2019-2020.

Saison

Non-inondation

inondation

Sous-jeux de données

Décembre a mai

Juin

Juillet
Aot
Novembre
Octobre

Novembre
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Les images

30 images — 60 bandes de double
polarisation VV-VH

Chaque mois 5 images — 20
bandes de double polarisation VV-
VH



Chapitre 6.

L'intelligence artificielle (1A) consiste a rendre les machines aussi intelligentes
que le cerveau humain. En informatique, I'lA désigne I'étude des « agents intelligents »
: tout dispositif qui percoit son environnement et entreprend des actions qui maximisent
les chances de réussite pour atteindre ses objectifs. De maniere informelle, le terme
« intelligence artificielle » est appliqué lorsqu'une machine est capable d'exécuter des
fonctions que les humains associent a d'esprits humains, comme « I'apprentissage »
et «la résolution de problemes ». L'apprentissage est un aspect essentiel des
machines. Par conséquent, I'apprentissage automatique (machine learning) est un
sous-domaine de I'l|A Figure 7. Les informaticiens ont déployé des efforts depuis les
années 1950 dans le domaine de l'apprentissage automatique. Depuis quelques
décennies, des efforts considérables sont réalisés pour faire progresser
l'apprentissage automatique. Cela conduit a des attentes plus élevées de la part des
machines. L'apprentissage profond est une tentative dans cette direction.
L'apprentissage profond (Deep learning) est un sous-domaine de l'apprentissage
automatique (Figure 7) qui structure les algorithmes en couches pour créer un réseau
neuronal artificiel capable d'apprendre et de prendre des décisions intelligentes par
lui-méme. Comme le travail dans l'apprentissage est mis en avant dans de nombreux
nouveaux domaines et I'applicabilité des nouveaux domaines est toujours une tache

en cours dans la communauté de recherche.

. Domaine d’Intelligence Artificielle
D Domaine d’Apprentissage Automatique

. Domaine d’Apprentissage Profond

Figure 7 : lllustration des relations entre apprentissage automatique et apprentissage profond
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6.1. Définition Apprentissage Automatique

Selon Tom M. Mitchell (1997) la définition de I'apprentissage automatique est:
« A computer program is said to learn from experience E with respect to some
class of tasks T et performance measure P, if its performance at tasks in T, as

measured by P, improves with experience E. » (Mitchell, 1997)

Sur la base des mappages sous-jacents entre les données d'entrée et les
résultats attendus présentés pendant la phase d'apprentissage de |'apprentissage
automatique, les algorithmes d'apprentissage automatique peuvent étre classés dans
six catégories (Awad et Khanna, 2015) : I'apprentissage supervisé, I'apprentissage
non-supervisé, I'apprentissage semi-supervisé, la méthodologie d'apprentissage par
renforcement, l'apprentissage traductif, l'inférence inductive. Les algorithmes
d'apprentissage automatique fréqguemment appliqués dans les recherches de
télédétection appartiennent a deux catégories d'algorithmes : I'apprentissage
supervisé et l'apprentissage non-supervise. L'efficacité de I'application de ces
algorithmes a été largement prouvée dans les recherches (Blaschke et al., 2014; Hay
et Castilla, 2008; Lary et al., 2016).

L’algorithme d’apprentissage supervisé (Figure 8) est une méthode
d'apprentissage qui déduit la relation sous-jacente entre les données observées
(également appelées données d'entrée) et une variable cible (une variable dépendante
ou étiquette) qui est soumise a la prédiction. La tache d'apprentissage utilise les
données de formation étiquetées (exemples de formation) pour synthétiser la fonction
du modéle qui tente de généraliser la relation sous-jacente entre les vecteurs de
caractéristiques (entrée) et les signaux de supervision (sortie). Depuis 1970, les
algorithmes d’apprentissage supervisé se sont appliqués a servir des travaux
d’analyse des images satellites et ils jouent un rdéle important dans la télédétection
jusqu’a maintenant (Kettig et Landgrebe, 1976; MacQueen, 1967). Les algorithmes
d'apprentissage supervisé sont souvent utilisés pour faire des classifications des
composants géographiques dans les données d'images de télédétection (par pixel ou

par objet).
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Modéle de

itération
Collection des .
prevision

données — -
Données entrainées
e o : Valider
Prétraitement des
données ]
‘ Données de validation
Etiquetage des — —

données observées

étiquette prévue

Figure 8 : Le processus général de I'algorithme d'apprentissage supervisé

Les algorithmes d'apprentissage non supervisé sont congus pour découvrir
des structures cachées dans des ensembles de données non étiquetés, dans lesquels
la sortie souhaitée est inconnue. Deux exemples populaires d'apprentissage non
supervisé sont le regroupement (cluster) et la réduction de la dimensionnalité. Dans
le domaine de la télédétection, les apprentissages non-supervisés sont utilisés pour
réaliser des Segmentations afin d’extraire des objets géographiques (Blaschke, 2010;
Gu et al., 2015; Schiewe, 2012)

6.2. Définition Apprentissage Profond

Les performances des méthodes d'apprentissage automatique dépendent de la
représentation des données (ou des caractéristiques des données) sur laquelle elles
sont appliquées. C'est pourquoi une grande partie de l'effort réel de déploiement des
algorithmes d'apprentissage automatique est consacrée a la conception de
prétraitement et de transformations de données qui aboutissent a une représentation
des données capable de supporter un apprentissage automatique efficace (Bengio et
al., 2014). Les méthodes d'apprentissage profond sont des méthodes d'apprentissage
par représentation avec plusieurs niveaux de représentation, obtenus en composant
des modules simples mais non linéaires qui transforment chacun la représentation a
un niveau (en commengant par I'entrée brute) en une représentation a un niveau
supérieur, légérement plus abstrait. La composition d'un nombre suffisant de
transformations de ce type permet d'apprendre des fonctions trés complexes
(LeCun et al., 2015). L'apprentissage profond s’est caractérisé par des réseaux
neuronaux (NN) comportant généralement plus de deux couches cachées (c'est pour
cette raison qu'ils sont appelés profonds). Comme les réseaux neuronaux peu
profonds, les réseaux profonds exploitent des représentations de caractéristiques
apprises exclusivement a partir de données. Il existe des modeles d'apprentissage

automatique qui peuvent étre appliqués sur le domaine de la télédétection comme :
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Multilayer perceptron, Convolution Neural Network, Auto-Encoder (Zhu et al., 2017).
Dans cette these, le Convolutional neural network est appliqué pour détecter de
I'occupation du sol au delta du Mékong au Viét-Nam. On a utilisé le modéle AlexNet —

Réseau de neurones convolutifs entierement connecté (FCN - Figure 9)

Image 8x8 pixels Carte de Regrouperdes Carte de Regrouperdes
caractéristique caractéristiques caractéristique caractéristiques

Convolution Maxpooling Convolution Maxpooling Vectarisation Classification
K; Noyaux N;XN, M, xM, K2 noyaux NyxN, MoxM,
Image Entrée Convolution Multi couche cachée : connexion entiére

Figure 9 : L'architecture globale du Convolutional neural network (CNN) comprend une couche d'entrée,
plusieurs couches de convolution et de max-pooling alternées, une couche entierement connectée et une couche
de classification.

6.3. La segmentation des images satellites

En 1976, Kettig et Landgrebe ont appliqué des segmentations sur des images
satellites par des extractions et des classifications des objets homogenes (Kettig et
Landgrebe, 1976). Par la suite, des techniques de traitement des images satellites ont
eté développées. Il y a plusieurs travaux qui ont tenté d’appliquer des techniques de
segmentation d’images pour des applications en télédétection. Aprés l'arrivée des
images de haute résolution, des algorithmes de segmentation ont été développés de
maniére significative (Blaschke, 2010; Schiewe, 2012). La plupart des travaux
antérieurs ont catégorisé la segmentation d'image en 3 approches : basée contour,
basée région, basée clustering.

6.3.1 L’algorithme K-means

L’algorithme K-means a été proposé la premiere fois en 1967 par (MacQueen,
1967). C’est une méthode non-—supervisée dans le domaine d’apprentissage
automatique. K-means aide a détecter des objets homogénes par les groupes de
pixels voisins. Des éléments sont regroupés en K — partitions par des fonctions de
similarité comme la distance euclidienne, la distance de Manhattan, etc. Avec le
développement de GEOBIA, K-means est appliqué pour l'extraction d'objets afin
d’aboutir a une analyse efficace des images satellitaires (Hamada et al.,, 2019 ;
Rekik et al., 2006).
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La fonction de similarité, c’est un facteur important dans le processus de
I'algorithme K-means. Elle est représentée par le calcul de distance entre les objets

avec N-dimension. La distance euclidienne est souvent utilisée dans ces calculs.

La distance de Minkowski :

n

Dist(xy)= |y (=P 6

i=1

~—

La distance Euclidienne :

Dist(x,y) = (x; = ¥i)? (7)
i=1

l

La distance Manhattan :

n

Dist(x,y) = ) Ilxi =il ®)

i=1
L’Algorithme K-means est composé de deux phases de calcul distinctes. La
premiére phase concerne le calcul des centroides pour K-groupe et la seconde phase
concerne la mise a jour des pixels dans le groupe qui a le plus proche centroide par
rapport a la distance euclidienne. Par la réitération de la 1 phase, le processus

continue jusqu’a I'étape de stabilité.

Avec un ensemble des groupes = {C;,C,, ..., Cx} , chaque C; a un centroide y; ,

le calcul de I'optimisation est donné par :

Z z Dist(x;, i;)? (9)

x; €C;

Les résultats ne sont pas uniques aprés chaque exécution. Cela dépend des
centroides initiaux. Il existe plusieurs approches pour collecter les centroides, a savoir
des approches de points aléatoires, des points stratifiés, des points d’incertitude, la
densité de probabilité (Catlett, 1991 ; Khan et Ahmad, 2004 ; Lewis et Catlett, 1994).

Une question importante dans le cas de I'application de 'algorithme Kmeans sur
un échantillon est le nombre de clusters K. Par principe, la méthode du « coude » est

une heuristique utilisée pour déterminer le nombre de clusters K dans un échantillon.

55



La méthode consiste a tracer la variation expliquée en fonction du nombre de clusters,

et a choisir « le coude » de la courbe comme le nombre de clusters a utiliser.

Initialiser le nombre de groupes et ses centroides

Calculer des distances entre les centroides et les pixels.

Attribuer tous les pixels au groupe qui a le centroide le plus proche
Recalculer les centroides pour chaque groupe.

Calculer taux erreur E:

Répéter 2¢ étape jusqu’a un résultat stable.

Extraire des objets géographiques par des pixels voisins

La variance des clusters se calcule comme suit :

K

variance = Z Z Dist(xj, c;)? (10)
xj

i=1

Avec :
¢; : Le centre du cluster (le centroide)
x; - la ieme observation dans le cluster ayant pour centroide c;

Dist(x;, c;): La distance (euclidienne ou autre) entre le centre du cluster et le

point x;
On obtient une courbe :

The Elbow Method showing the optimal k

14 4

12 1

10 1

0.3 4

Distortion

0.6

0.4

0.2

0.0 A ; e H —

Figure 10 : Le courbe des clusters k de 1 a 9, le coude est trouvé par K = 3
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6.3.1.1 Les avantages de K-means :

La complexité de K-Means est présentée en: O (K * n * d). Il est facile
d'implémenter K-means et d’identifier des groupes de données inconnus a partir
d’ensembles de données complexes. Les K-Means produisent des segmentations plus

serrées.

K-means convient a un grand nombre d’ensembles de données et le calcul est
beaucoup plus rapide par rapport a celui des autres algorithmes. Il peut également
produire un nombre de clusters plus éleves. Cet algorithme permet de partitionner de
grandes séries de données. Cependant, son efficacité dépend de la forme des

clusters.
6.3.1.2 Les inconvénients de K-means :

Le clustering K-means donne des résultats variables sur différentes exécutions.
En effet, un choix aléatoire de modéles de clusters produit différents résultats, ce qui

entraine une incohérence.

Pour que la classification par K-means soit efficace, il est nécessaire de spécifier
le nombre de clusters (au début de I'exécution de I'algorithme). Il est également difficile

de comparer la qualité des clusters produits.

Dans le cas d’étude et afin de fixer la bonne valeur du K, une expérimentation a
été effectuée. Nous remarquons que les segmentations générent de temps en temps
des zones homogeénes. Le point de coude est trouvé par un k=5 et les résultats sont
stables aprés ce point (Figure 10). La figure 11 présente un extrait d’'une image
Sentinel-2, nous présentons dans la Figure 12 les résultats de la segmentation avec
différente valeur de K, nous notons qu’avec un k=10 la segmentation donne un meilleur

apercu, préférable pour cette étape.

6.3.2 Meanshift

L'algorithme Meanshift de (Fukunaga et Hostetler, 1975) est un algorithme de
regroupement robuste et adaptatif avec une estimation de densité de la probabilité non
paramétrique. Cet algorithme ne nécessite pas de connaissance a priori du nombre
de clusters. Il peut décaler les pixels vers les maxima locaux de la fonction de densité
par des itérations efficaces en réalisant une convergence rapide. Ainsi, il a été utilisé
avec succes dans la segmentation d'images par (Comaniciu et al., 2001; Yang et al.,
2013; Zhou et al., 2013).
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Figure 12 : Kmeans (A) K=5, (B) K=10, (C) K=15
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Figure 13 : La courbe des clusters k de 1 a 25
6.3.2.1 L’algorithme MeanShift présente deux étapes :

La recherche d’'un ensemble des noyaux multi-variés par des fonctions des
densités de probabilité Gaussien sur des informations spatiales et des signaux

(Demirovi¢, 2019; Michel et al., 2015).
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K@ = e (1512 k(1 12) (11)
hs“h, hs hy

Avec :
Multi variables (x*,x") et multi-bande de passante (hg, h,.)
Informations spatiales :

e Bande passante (bandwidth): hg

e Des coordonnées spatiales :  x°
Informations signaux (des bandes) :

e Bande passante (bandwidth): h,

e Des bandes d’'image satellite: x"

Le regroupement des pixels autour des noyaux les plus proches (maximum
probabilité).

6.3.2.2 Les avantages de MeanShift

Cet algorithme ne fait aucune hypothese de modele et il est capable de
modéliser des clusters complexes ayant une forme non convexe. Bien que cela
n'implique pas toutes les formes, ces dernieres peuvent étre bien modélisées.
L’utilisation d’'un seul parametre, la bande passante, détermine automatiquement le
nombre de clusters qui a une signification d'échelle locale. Par ailleurs, cet algorithme
n’a pas de minima local, donc le nombre de cluster est déterminé uniquement par la
bande passante. Il ne nécessite pas une exécution des algorithmes d’initialisation du

nombre ou des centroides de clusters (Carreira-Perpifian, 2015).
6.3.2.3 Les inconvénients de MeanShift

La qualité des résultats dépend de la bande passante. Cependant, dans les
travaux de (Comaniciu et al., 2001; Dai et al., 2014; Singh et Ahuja, 2002), on trouve
des solutions représentatives au probléme de la sélection de la bande passante. Ainsi,
dans quelques cas (zones non homogénes), I'algorithme MeanShift génére des sous-

clusters dans un grand cluster. Par ailleurs, les calculs sont lents et complexes.

La complexité de Meanshift est calculée par la formule 0(Tn?),ou T est le

nombre d’itérations et n est le nombre total de pixels d’'une image.

Une application de l'algorithme Meanshift a été effectuée pour segmenter des
images Sentinel-2, avec différentes valeurs de K (Figure 13). Dans la Figure 14, nous
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constatons qu’il y a des objets qui ne changent pas, c’est-a-dire qu’ils sont
convergents. En outre, une segmentation sous forme de grands objets a été constatée
dans la Figure 14(C) et en revanche, des objets de taille plus fine sont révélés dans
les figures Figure 14(A) et Figure 14(B). A ce niveau on se pose la question : « quelle

est la meilleure bande pour la segmentation pour chaque image satellite ? »

Figure 14 : Segmentation de MeanShift avec la bande passante (A) K = (16,32), (B) K = (05,15), (C) K =
(03,05)

6.3.3  Multi-résolution Segmentation (MRS)

La segmentation multi-résolution (MRS) (Baatz et Schape, 2000) est
probablement l'algorithme le plus populaire dans le domaine de segmentation.
Implémenté dans le logiciel eCognition® ( Trimble Geospatial Imaging), cet algorithme
est rapidement devenu I'un des algorithmes de segmentation les plus importants de la
discipline GEOBIA. MRS s'appuie sur un contrdle clé, appelé parameétre d'échelle (SP)
pour partitionner une image en objets image. Le parametre d'échelle controle
I'nétérogénéité interne (spectrale) des objets d’'image (Figure 15), il est corrélé a leur
taille moyenne. Une valeur plus grande du SP permet une hétérogénéité interne plus
élevée, ce qui augmente le nombre de pixels par objet (Baatz et Schape, 2000; Benz et
al., 2004).

L’objectif de I'algorithme MRS est de fusionner des objets d’'une image, de sorte
que 'objet soit précédé d'un pixel. A chaque étape, une paire d’objets est fusionnée
en un plus grand objet. La décision de la fusion dépend de la condition d’homogénéité
qui représente la similarité des objets adjacents. A son tour, la possibilité d’'une fusion
des paires d’objets adjacents dépend du colt de la fusion qui doit étre minimum. La

procédure est arrétée quand il n’y a plus de possibilité de fusion dans une itération.

Le codt de fusion est composé par des valeurs homogénéités de couleur H,,;,

et de forme Hgpgpe-
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Hdiff = Weolor * HColor + (1 - WColor)Hshape (12)

L'hétérogénéité spectrale (h,,;) d'un objet est donnée par la somme des

écarts-types (o;) des valeurs spectrales de chaque bande i multipliée par leur poids
(wy):

Npande

honj = ). wioy (13)

i=1
Le colt de fusion de couleur (H,,;,,) des objets 1 et 2 en objet fusionné, c’est la
différence entre I'hétérogénéité spectrale d’objet fusionné et la somme de

I'nétérogénéité spectrale de deux objets.

Hcolor = nmeghmeg - (nobjlhobjl + nobjzhobjz)
L'hétérogénéité compacité (h.,.) d’un objet est composée par le nombre des

pixels (n,,;) dans l'objet et son périmetre (1).

l
Repe = ———
cpt nobj
L'hétérogénéité douceur (hg,,,.:n) d’un objet est composée par le nombre

des pixels (n,p;) dans I'objet et le périmétre (b) de la boite délimitant I'objet.

l
Remootn = E

Le colt de fusion de forme (Hypqp.) €St basé sur la somme des codts de fusion

de compacité et du lissage :

Hshape = chtHcpt + (1 - cht)Hsmooth

Ou:
_ meg obj1 obj2
Hcpt - nmeghcpt (nobjlhcpt + nobjzhcpt )
_ meg _ obj1 obj2
Hemootn = nmthsmooth (n0bj1hsmooth + Nopj2 hsmooth
6.3.3.1 Les avantages de segmentation par algorithme multi-résolution :

La vitesse de calcul et de génération des objets est convenable, ce qui peut
étre considéré comme un point fort pour cet algorithme. En outre, bien que les
paramétres soient choisis d’'une maniére subjective, ils sont appliqués objectivement
a l'image entiére. En effet, les objets sont représentés par multi-échelle en connexion

hiérarchique.

61



6.3.3.2 Les inconvénients de MRS :

Les objets ne sont pas réels, il s’agit de rassemblements des pixels homogénes,
et les objets réels sont fusionnés a cause de la confusion spectrale des bandes des

images.

(A) (B) (C)

Figure 15 : Segmentation par multi résolution (A) Scale = 10, (B) Scale = 20 (C) Scale = 40

6.3.4  Superpixel (SLIC)

Le SLIC est un algorithme de segmentation basé sur le gradient ascendant, qui
généere des superpixels. Il repose sur le principe de regroupement des pixels, en
mesurant des distances, en fonction de leur proximité et de la similitude des couleurs
dans le plan image (Achanta et al., 2010). Dans le domaine de la télédétection, le SLIC
a été utilisé dans une large gamme d'applications et de types de données, comme
l'imagerie optique, les images SAR ou les images hyper spectrales (Arisoy et Kayabol,
2016; Fourie et Schoepfer, 2014; Ma et al., 2016).

Parmi les différents algorithmes proposés pour générer des superpixels, SLIC
se trouve sur la liste des algorithmes montrant des performances supérieures (Stutz et
al., 2018). Il présente des avantages en termes de simplicité, de vitesse de calcul et
d'efficacité de la mémoire. C’est un algorithme basé sur le clustering inspiré d’autres
méthodes telles que k-means initialisé par des centroides en utilisant des informations
spectrales et spatiales. Les parameétres qui doivent étre fixés pour I'exécution de SLIC
sont le parametre K, qui indique le nombre de superpixels a générer, et le parametre

m, qui contréle la compacité des superpixels.

Avec le paramétre K et le nombre total des pixels N, la taille moyenne des

superpixels S x S est calculée selon la formule suivante : S = \/N/K

Nous présentons dans la figure 16 un exemple d’application de I'algorithme avec
différentes valeurs de S. Dans la premiére étape du SLIC, K initiales, et des centroides,
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sur une grille carrée de taille S x S sont générés. Cette étape est construite selon
I'algorithme K-Means. Une fois que tous les emplacements des centroides de cluster
initiaux sont confirmés, une procédure itérative est appliquée pour mettre a jour les

centres de cluster. La procédure itérative peut étre répartie en trois étapes :

Etape 1 : Pour chaque centre de cluster, des distances D entre le centre du
cluster et les pixels dans l'espace de recherche 2S x 2S sont calculées avec une
attribution a chaque pixel au centre le plus proche du cluster.

Etape 2 : C’est la mise a jour des nouveaux centres de cluster en calculant le

vecteur moyen de tous les pixels appartenant au superpixel.

Etape 3: L'erreur résiduelle E est calculée, c’est la distance entre les

emplacements centraux précédents et les emplacements centraux mis a jour

La procédure itérative s'arréte lorsque l'erreur résiduelle converge ou le
nombre d'itérations atteint le seuil défini (par exemple seuil = 10). Le résultat de cette

procédure est un ensemble de centroides Cx = [y, a, b, x, yi] avec k = 1, K.

Dans SLIC, les informations de I'espace couleurs RGB sont remplacées par
des informations couleurs CIELAB. La distance D est calculée par la composition de
la distance de couleur avec la distance du spatial :

La distance couleur :

Diap = (I — 11)? + (ax — a;)%+(by — b;)? (14)

La distance spatiale :

Dey = (0 = %)% + (i = %)
La distance entre un pixel avec une centroide k :
m

Dg = Dyqp + S

D,
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Plus la valeur de m est élevée, plus la proximité spatiale est accentuée et plus

la grappe est compacte.

s e e

Erelbbly ROVe opn maiay Rt el *i’fi T
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Figure 16 : Segmentations par SLIC avec la taille minimum (A) S = 16 pixels (B) S=8 pixels

La segmentation par I'algorithme SLIC passe par les étapes suivantes :
1:Le calcul Cx = [l, ay, by, x, yi] avec k = 1,K
2 : Les Itérations

e Pour chaque cluster C : les pixels les plus proches des centroides
sont attribués en fonction des distances et a partir d'un voisinage
carreé 2S x 25 autour du centre du cluster

e Le calcul des nouveaux centres de cluster et I'erreur résiduelle E

e L'itération s'arréte quand E < au seuil donné

3 : Le regroupement des pixels dans un cluster et les extractions des

objets GIS a partir des groupes de pixels.

6.4. Les méthodes de classification

Les informations de I'occupation du sol sont des éléments importants pour de
nombreux aspects des études sur le changement global et des applications
environnementales. L'une des principales approches pour obtenir des informations de
I'occupation du sol a partir des images satellitaires est la classification. De nombreux

algorithmes de classification ont été développés depuis I'acquisition de la premiere
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image Landsat au début des années 1970. Parmi eux, on trouve les algorithmes
d’apprentissage automatique peu profond (Machine Learning) comme la méthode de
maximum de vraisemblance (Maximum Likelihood ML), les algorithmes de réseaux
neuronaux (ex. Multilayer Perceptron MLP), des arbres de décision (ex. Random
forest-RF) et I'algorithme de Support Vector Machine (SVM). Par ailleurs, suivant la
tendance du développement des méthodes d’intelligence artificielle, plusieurs
algorithmes d’apprentissage profond sont appliqués pour la classification des images

(ex. Convolutional neuron network CNN).

Dans les sections qui suivent, le principe de chaque algorithme d’apprentissage
automatique profond et peu profond, testé dans cette présente étude, est
théoriquement et empiriquement décrit.

6.4.1  Support Vector Machine : SVM

L’apprentissage automatique par la méthode Support Vector Machine (SVM) a
été développé par les recherches de Vapnik depuis 1965, pour devenir un algorithme
en 1995 (Cortes et Vapnik, 1995). Selon plusieurs études (ex. (Foody et Mathur, 2004;
Huang et al., 2002)) le SVM est considéré comme un des meilleurs algorithmes dans
le domaine de l'analyse d'images ; en effet, c’est un outil d'apprentissage automatique
trés populaire. Les classificateurs SVM sont initialement linéaires a deux classes,
reposant sur la maximisation de la marge de séparation entre deux classes. Grace aux
fonctions de noyaux, des transformations sont désormais possibles pour une

classification multi-classe.
6.4.1.1 Support Vector Machine linéaire

Le principe de (SVM) est basé sur la division, par un hyperplan séparateur, d’un
ensemble en deux sous-ensembles marqués par des signes +1 ou -1. Il s’agit de
déterminer un hyperplan optimal de fagcon a ce que la distance aux exemples
d’apprentissage les plus proches (vecteurs de support) soit maximale. Cette distance

est appelée “marge”.

Un échantillon a n éléments est présenté par S = {(x1,y1), (x2,V2), -, (¢, ) }-
Dans un élément, x; € R¥, est un espace k-dimension et y; = {+1, —1} est I'étiquette
de classe. SVM donne un vecteur support w € R¥ pour trouver un hyperplan
séparateur :
w-x+b=0
Deux hyperplans de support :
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w-x;+b=+1poury; =+1

w-x;+b<-1poury, =-1

La marge, cest la distance entre I'hyperplan séparateur et I'hyperplan

supporteur :

2 2
marge = =

Iwl| N 5
i=1 Wi

Un séparateur a vaste marge linéaire (SVM et support vector machine) est un
discriminateur linéaire de la forme predict = sign(w * x + b) donné par la résolution du

probléme suivant :

{|lw||? Avec un Contrainte y;(w.x; + b) = 1
Dans le cas de données non séparables (Figure 17), il y a des erreurs &; de

classification. Des hyperplans supporteurs deviennent :
w-x;+b>+1-¢§ poury; =+1
w-x;+b<—-1+¢ poury, =-1
Avec V¢ >0

Le probleme peut alors prendre la forme suivante :

{Iw]|* + CZ & Avec une Contrainte y;(w.x; +b) > 1

Figure 17 : Hyperplan de SVM (a) données séparables, (b) données non-séparables
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6.4.1.2 Support Vector Machine non-linéaire

Généralement, les données sont des espaces non linéaires (Figure 18). Des
vecteurs supporteurs sont implémentés de fagon a ce que les entrées xi soient
transformées par une fonction noyau ®:R* — H qui projette les données dans un
espace dans lequel elles seront considérées comme linéairement séparables (Figure

18). Ainsi, un nouveau SVM linéaires est appliqué sur le nouvel espace H.
La fonction noyau @ est donnée par :

K(xi,xj) = CD(xl-)'(D(xj)
Dans ce cas la fonction de prédiction est exprimée a l'aide de K et elle devient :
predict = sign(W.K(xi,xj) + b)
Il existe plusieurs fonctions de noyaux utilisées ( Tableau 6). L'exemple le plus

simple de fonction noyau est le noyau linéaire. Par ailleurs, les noyaux les plus utilisés

sont le noyau polynomial et le noyau gaussien.
- Un modéle SVM multi-classes

Un modéle SVM donne une capacité de discrimination d’'un ensemble en deux

classes. Dans le cas multi-classification, deux approches sont proposées.

\ A ]
O\ O ;
DD‘\SOODS% /O
Hah ocgo /O
O g\ © OC/)/DI:I O
oo \°P/g o
O DD\_ID o O

Figure 18 : Hyperplan de SVM (a) données non-linéaires, (b) données transformées par noyaux
polynomiales avec 2-degrés

6.4.1.1 L’approche un contre un (one-versus-one)

Sur chaque couple de classes, un classificateur SVM est construit. Un élément

x; est appliqué sur @ modele SVM, la classe gagnante est déterminée soit par un

vote majoritaire « max-wins voting » soit en post traitement des résultats grace a

I'estimation de probabilités a posteriori.
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Tableau 6 : Noyaux de SVM non linéaire.

Nom Formule Paramétres

Linéaire K(u,v) =u.v

Le degré d et la gamma

Polynomial K(u,v) = (y.w.v+c)? o

y sont a préciser
Radial basis fonction (RBF) Gaussien K(uv) = e lu—vl? Gamma y & préciser
Sigmoide K(u,v) = tanh(y.u.v+c¢) | Gamma y a préciser

Cette méthode est considérée plut6t pratique au-dela des arguments théoriques

ou empiriques avancés pour sa bonne performance.
6.4.1.2 L’approche un contre tous (one-versus-all)

C’est la plus simple des méthodes de décomposition. Elle consiste a utiliser un
classificateur SVM binaires (paires) par classe. Avec n classes, n modeles SVM, une

attribution du label 1 & une des classes et le label -1 a toutes les autres s’effectuent.

Le classificateur donnant la marge la plus élevée remporte le vote « ‘winner-
takes-all » ainsi, la classe gagnante est trouvée. Il convient de souligner que cette
approche souleve des difficultés pratiques, car elle implique d’effectuer des

apprentissages aux répartitions entre catégories trés déseéquilibrées.

6.4.2 Random forest

L'analyse de l'occupation du sol basée sur des combinaisons d'informations
hétérogenes provenant de multi-sources de télédétection, telles que des images
optiques, des images radar, des informations d’élévation, est trés efficace tout en
apportant des défis aux méthodes d'apprentissage automatique (Gislason et al., 2006;
Lowe et Kulkarni, 2015; Rodriguez-Galiano et al., 2012; Thanh Noi et Kappas,
2018).Ces auteurs ont démontré l'efficacité de la méthode de la forét des arbres de
décision (Figure 19) dans I'analyse des images de télédétection en provenant de multi-
sources de capteurs.

Depuis les années 1980, les algorithmes d'arbre de décision ID3, CART, C45
ont prouvé leur efficacité en utilisant des données numériques et symboliques
(Quinlan, 1986; Salzberg, 1994). Ces algorithmes donnent des résultats de bonne
précision pour les données combinées multi-sources et hétérogenes. Afin de
performer ces algorithmes d’arbre de décision et d’éliminer certains de leurs

inconvénients (Breiman, 2001) a développé un algorithme appelé Random forest
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construit a partir d'arbres de décision générés de sous-échantillons aléatoires en
utilisant I'approche du Bagging.

Avant de présenter 'algorithme de Random forest, une présentation des deux
principes servant a construire cet algorithme (les arbres de décision seuls et le

bagging), est nécessaire.
6.4.2.1 Arbre de décision seul

L'arbre de décision est une structure hiérarchique générée par des fonctions
statistiques et probabilistes. Le but du processus de construction d'arbres de décision
est d'utiliser des regles de division et d'arrét de calcul qui peuvent étre partitionnées
en ensembles d'éléments homogénes. L’algorithme de référence est celui de
(Breiman, 1998) décrivant la méthode CART (Classification et Regression Tree).

Néanmoins, la paternité de cette méthode est attribuée a (Morgan et Sonquist, 1963)

Le principe des arbres de décision repose sur la prédiction d’'une classe en sortie
apres un processus de séparation successive des données. L'objectif est de prédire
des groupes les plus homogénes possibles par rapport a la variable a prédire. La mise
en place de cette méthode est considérée comme étant facile et rapide, mais elle peut

étre sensible a I'apprentissage exagéré.
6.4.2.2 Le bagging (bootstrap aggregating)

Inventé par (Breiman, 1996), le bagging est un méta-algorithme permettant
d’améliorer la stabilité des algorithmes d’apprentissage automatique. |l permet de
réduire les sources d’erreur liées a I'apprentissage exagéré (une limite que présentent
les arbres de décision seuls). Le but est d’obtenir un modéle plus lisse a partir des
différents modeles : c’est le principe de moyennage. En effet, a partir d’'un ensemble
d’entrainement A de taille n, le bagging produit m model d’entrainement Ai de taille n’.
Ensuite, les m modéles produits sont calculés en utilisant les m sous-échantillons déja

calculés puis combinés par vote majoritaire (pour les classifications).
6.4.2.1 La forét des arbres de décision, (Random forest)

La forét des arbres de décision est un ensemble des classificateurs H =
{H,,H,,...H,} qui sont construits a partir des sous-échantillons aléatoires E =
{E1, E,, ...Ey}

69



Echantillons

; T~
_________
S A
2 1 Iy

- - —— -

~—_————
~———— -

Figure 19 : Exemple de forét d’ arbres de décision

Dans I'étape d’entrainement :

e Un sous-échantillon est créé avec le nombre m d’éléments aléatoires. Le

coefficient m est précise.
e Pour chaque sous-échantillon, un arbre de décision est géré.

o Aprés Kk itérations, une forét de k arbres de décisions est créée. Le

coefficient m est précisé.
Dans I'étape d’application :

e Un élément xiest appliqué sur tous les arbres dans la forét, et la prévision

de chaque arbre est sauvegardée.

e La derniére prévision est calculée par la fonction de vote majorité des

résultats provenant des arbres de décision dans la forét.

6.5. Méthodes de Deep Learning

6.5.1 Multilayer Perceptron — MLP

L’intelligence artificielle est un domaine de recherche qui pose des challenges
et a laquelle les scientifiques se sont beaucoup intéressés. Dans ce domaine, le
réseau de neurones a été proposé assez tét dans les années 60. Le premier modéle

de réseau de neurone est appelé Perceptron, c’est un algorithme d’apprentissage
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automatique supervisé qui aide a résoudre les problémes de la classification binaire.

Il est proposé par (Rosenblatt, 1957).

Les réseaux de neurones sont modélisés en s’inspirant de la structure du
cerveau humain, dans lesquelles l'intelligence est stockée dans les voies neuronales
ainsi que dans la mémoire. Dans un réseau de neurones artificiels, les connaissances
sont stockées sous forme de matrice des poids appliqués a un nceud, c'est-a-dire sous
forme de valeurs multiplicatives appliquées aux entrées d’un neurone. Les réseaux de
neurones sont devenus des méthodes d’apprentissage automatique trés connues pour
des applications de classifications, connaissances de forme, optimisations et
prévisions. Le réseau de neurones est donc appelé : perceptron multi-couches (Multi
layer perceptron - MLP).

Un modéle d’'un neurone : L'unité de calcul de base du cerveau est le neurone.
Chaque neurone recoit des signaux d'entrée de ses dendrites et produit des signaux
de sortie le long de son axone. L'axone se ramifie finalement et se connecte via des

synapses aux dendrites des autres neurones (Figure 20).

impulses carried
toward cell body
branches

of axon

axon
terminals

impulses carried

away from cell body
cell body

Figure 20 : Un neurone dans le cerveau humain

Dans le neurone de computation (Figure 21), le neurone regoit des signaux qui
sont transmis par des dendrites (des entrées). Ce neurone intégre des signaux par
une opération de multiplication des valeurs d’entrées X avec une matrice de poids W.
Ensuite, une fonction d’activation f est appliquée sur la valeur d’intégration avant de

'envoyer au neurone suivant.

Les fonctions d’activation : ce sont des fonctions mathématiques appliquées sur
des valeurs intégrées dans chaque neurone (Figure 22). lls ont deux types de fonction :
les fonctions de régression des valeurs RELU, les fonctions de catégories sigmoid,
tanh :
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Figure 21: Un neurone artificiel
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Figure 22 : Graphiques des fonctions d'activation

Un réseau de neurone artificiel, c’est une organisation des couches
hiérarchiques, ou chaque neurone d’'une couche est connecté a tous les neurones de
la couche précédente ainsi qu’a ceux de la couche suivante. Cependant, les neurones
qui appartiennent a la méme couche ne sont pas connectés entre eux. Les valeurs
sont transférées par une seule direction d’'une couche a la couche qui la suit. Il y a trois
types de couche : une couche d’entrée, une couche de sortie et des couches cachées.
La couche d’entrée envoie des valeurs a tous les neurones de la couche suivante. Elle
n'a donc pas de couche précédente. Les neurones de cette couche sont des
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correspondants des variables du tableau de données. La couche de sortie recgoit des
valeurs des neurones de la couche précédente. Cette couche est la derniére couche
du modéle. Le nombre de leurs neurones est le nombre de classes fixées au préalable
pour la classification. Les couches cachées et les matrices de poids représentent des
connaissances qui sont extraites du modele perceptron multicouches - MLP. Le
processus d'entrainement passe par deux étapes : feedforward et backpropagation.

Le feedforward : Figure 23, un réseau MLP avec L couches, une couche
d’entrée (™M et une couche de sortie €. La couche cachée 1¢™¢, ¢, a une matrice
de 2-dimension W® avec Wl.j(.l) est le poids de transfert de la valeur du neurone i*™¢de

la couche (I — 1) au neurone j¢™¢ de la couche (1).

Entrée Couche cachée 1 Couche cachée 2 Couche cachée 3 Sortie 7 classe
40 bandes 32 neurones 64 neurones 64 neurones d’occupation
du sol

Figure 23 : Modele d'un réseau de neurones

Les valeurs sont transférées de couche a couche (Figure 24). Si X*~V sont des
sorties de couche (I — 1), les sorties X de couche (1) sont calculées par I'application

d’une fonction d’activité f sur la somme des valeurs de sorties de la couche (I — 1):

XO = fFO(WO x0-D 4 pO)
Soit un tableau de données supervisées nxm : D = {X|Y}, X est un ensemble
des variables X = {X,X,, ..., X,} et Y = {y1,y2, ..., ym} €st un ensemble des valeurs

supervisées. Les valeurs de prédiction ¥ sont données par :

7 = FOW®XE-D 4 p®)
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Dans la derniere couche, il existe une fonction qui permet d’évaluer la qualité
du modele. La fonction est souvent appelée loss-function ou cost-function, et la
valeur calculée par cette fonction est appelée "loss" ou "cost". L'objectif du loss-
function est de minimiser I'erreur de prévision : Mean Square Error, Cross Entropy
Loss.

G wo  po WD

Couche (I - 1) Couche (1) Couche (I +1)

Figure 24 : lllustration de I'étape Feedforward

Le Mean Square Error, MSE, est calculé par la moyenne des différences au
carré des valeurs prévues et réelles. Sa valeur est importante quand le modeéle
présente plus d’erreurs. Son meilleur résultat est égal a zéro (0). Le Mean Square

Error (MSE) est donné par :

n
Cost=—>" Iy~
i=1
Le Cross Entropy Loss calcule un score qui résume la différence moyenne
entre les distributions de probabilité réelles et prédites pour toutes les classes du
probléme. L’objectif est d’atteindre la valeur d’'un score minimum. La valeur parfaite de
Cross Entropy Loss est zéro (0). Le Cross Entropy Loss est donné par :

n

Cost= =) (vloglog + (1 -y loglog (1-9))

i=1

Le Backpropagation : Figure 25, l'algorithme de Backpropagation a été
proposé dans les années 1970s mais son importance n’a pas été appréciée avant les
travaux de David Rumelhart, Geoffrey Hinton, et Ronald Williams (Rumelhart et al.,
1986). Leurs études ont décrit des réseaux de neurones ou lalgorithme
Backpropagation fonctionne plus rapidement que les approches d’apprentissage
antérieures, ce qui permet d’utiliser des réseaux de neurones pour résoudre les

problémes insolubles. Aujourd’hui, I'algorithme backpropagation est le plus efficace
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parmi les algorithmes d’apprentissage d’'un réseau de neurones. Cet algorithme se
base sur les optimisations des valeurs de loss-function (Cost) en utilisant des

dCost
ow

méthodes d’optimisation sont principalement des gradient descent, Stochastic

de la fonction Cost par rapport a chaque poids w. Les

dérivées partielles

gradient descent, mini-batch gradient descent. Elles sont souvent utilisées dans
les processus d'entrainement des réseaux de neurones.
Les dérivées partielles de loss-function par rapport aux valeurs de sorties de

la couche (L) sont données par :

@ _ dcost _ dcost
l axl.(L) 99

VyCost est défini comme un vecteur composant des dérivées partielles 6}”
VyCost = {5}

PGP 1 () e [cost(Y, F)

-1, il
w, WOk v

Couche (1—-1) Couche (1) Couche (I +1) Couche L

Figure 25 : lllustration de I'étape backpropagation.

L’opération Hadamard product © : soient A et B qui sont deux matrices MxN,
I'opération Hadamard product entre A et B est définie par: C = A®B avec (;; =
A;jB;,(1<i<N,1<j<M)

Les erreurs de couche de sortie (L) sont calculées avec I'opération Hadamard
product © données par :

B = VyCost® f'(xD)
Pour la rétro-propagation, le sens part de la couche (L-1) vers la couche (1). Les

erreurs de la couche (1) sont calculées par des erreurs de la couche suivante (I + 1)

par :
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5O = (WED D) £/(X D)

La mise a jour des poids w de chaque couche (l) dans l'itération t est donnée

par :
W =wh - n.6"

En résumé, I'algorithme backpropagation se présente comme sulit :
1. Collecter des données observées. {X|Y}
2. La boucle : pour chaque itération t

2.1. Propager des valeurs X de la couche (1) a la couche (L)

2.2. Calculer Loss-Function :

2.3. Rétro-propager des erreurs de la couche (L) a la couche (1) :

2.4. Mettre a jour des matrices de poids par la méthode Gradient
descent : Avec la vitesse de calcul

3. La condition d’arrét de boucle

6.5.2 Convolutional neural network : CNN

Convolutional neural network (CNN) est un type particulier du réseau de
neurones qui est entrainé plus facilement, et meilleur qu’un réseau de neurones avec
des connectivités totales entre les couches adjacentes. Il gagne des succes pratiques
dans la période de deep learning. Le CNN est largement adopté dans le domaine de
traitement des images (LeCun et al., 2015). Les CNNs sont congus pour traiter des
données qui se présentent sous la forme de tableaux multiples, par exemple des
images colorées avec 03 bandes (RGV) ou les images multi spectrales. De
nombreuses modalités de données se présentent sous la forme de tableaux multiples
: 1D pour les signaux et les séquences, y compris le langage ; 2D pour les images ou
les spectrogrammes audio ; et 3D pour les images vidéo ou volumétriques. Les CNNs
reposent sur quatre idées clés : connexions locales, poids partagés, agrégation des
caractéristiques et utilisation de nombreuses couches (LeCun et al., 2015).

L’architecture du CNNs (Figure 26) s’organise en une série de couches : couche
convolutive, couche de regroupement, couche perceptrons. Les unités dans une
couche convolutive sont organisées dans les feature-maps dans lesquelles chaque
unité est connectée aux patch locaux dans la couche précédente par les matrices de
poids partagées qui sont appelées filter-bank. Le réle de la couche de regroupement
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(pool-layer) est la fusion des caractéristiques dans une fenétre MxM en un pixel par
des opérations maximales ou moyennes. Aprés une couche de regroupement, les

feature-maps sont réduites. Ses bases caractéristiques sont conservées pour I'étape

suivante.

Cartes caractéristiques

: oo
Patch image Convolution Max — pooling 2x2 Convolution Max pooling 2x2  Vectorisation :
8x8 pixels et activation and activation 1% couche cachée: 32 neurones
64 noyaux 3X3 32 kernel 3x3 2™ couche cachée: : 64 neurones
couche sortie : 5 classes de I'occupation du sol
$

Image entrée Convolution Multi couche cachée : connexion entiére

Figure 26 : Modéle CNN avec 02 couches convolutives, 02 couches de regroupement, une couche
perceptron. Les images de I'entrée ont la taille 8x8, et la sortie a 05 classes de classification.

Dans une couche convolutive (Figure 27, Figure 28), les images ou les feature-
maps sont convolutées avec un ensemble K noyaux W = {W;,W,,..., W} et y =
{by, b,, ..., b }. La dimension de chaque noyau est k. Le feature-map de couche (1) est

calculé par une opération convolutive ® avec le noyau k qui est donnée par :

X = FwdI@ XD 4+ pI)

Dans la Figure 26, 'image d’origine est une image de Sentinel-2, la mission de
classification est la détection des occupations du sol de la province Trande au delta
du Mekong. Le modéle CNN est installé par plusieurs couches convolutives et couches
de regroupement. Dans la premiére couche convolutive, il y a 64 noyaux de 3x3
dimensions. Six feature-maps sont sélectionnées avec des caractéristiques trés
particulieres. Les caractéristiques sont utilisées pour classifier des classes : eau (a),
batiment (c), des végétations (d), des non végétations (f), etc.

Une fonction de regroupement remplace la sortie de la couche a une position
par une statistique récapitulative des pixels voisins. Par exemple, 'opération de
pooling-max (Zhou et Chellappa, 1988) rapporte la sortie maximale dans un voisinage

rectangulaire. D'autres fonctions de regroupement populaires incluent la moyenne d'un
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quartier rectangulaire, la norme L? d'un quartier rectangulaire ou une moyenne

pondérée basée sur la distance du pixel central.

a b m n
| — A= a.m+b.n+e.o+fp
e f o p
a b c d ‘ m ‘ n A=am+bn+ep+f.p
A B S B=bm+cn+fo+g.p
N £l &) h O P ‘ C=cm+dn+g.o+hp
D=em+fn+io+j.
i g k| D E F emtfntiotjp
1 ] E=fm+gn+jo+kp
i F=gm+hn+ko+l
Matrice 4X3 Kernel 2X2 Matrice convolutive 3X2 g p

Figure 27 : Exemple de I'opération convolutive.
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Figure 28 : Fonctions Max-Pool et Avg-Pool.

6.6. Evaluation de la précision des classifications

Quantifier I'étendue d'une classe d'occupation du sol avec son changement au
fil du temps est une tache non-triviale. Les superficies de I'occupation du sol sont
déterminées a partir de données de télédeétection. De telles cartes sont typiquement
produites par une analyse de classification d'images. Les précisions des étendues de
'occupation du sol dépendent des résultats des méthodes de classification. Les
récentes estimations des étendues de l'occupation du sol sont étudiées avec par
exemple : I'étendue des zones urbaines (Potere et Schneider, 2007), les superficies
des déforestations (Kuemmerle et al., 2009; Olofsson et al., 2011), et ont donné des
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résultats avec des hauts taux d’erreurs. Comme illustré dans les derniéres études
(Kuemmerle et al., 2009; Liu et Xia, 2010; Xian et Crane, 2005), méme lorsque les
classifications sont trés précises, il est possible que la précision des cartes de
'occupation du sol soit faible et que la zone calculée a partir d'une carte de

changement puisse étre trés biaisée.

A partir des travaux de (Olofsson et al., 2014, 2013) I'objectif de ce chapitre est
de présenter une méthode simple de ['utilisation des informations extraites d’un
processus d’apprentissage automatique. Ceci dans une optique d’évaluation de la
qualité de la carte de I'occupation du sol et d’estimation des superficies des classes
ou du changement de 'occupation du sol pour construire des intervalles de confiance

qui refletent I'incertitude de cette estimation de superficies obtenues.

Des précisions calculées a partir des modéles d’apprentissage automatique
sont évaluées en se basant sur des comparaisons spatiales explicites (par exemple :
par pixel) entre la carte des classifications et la carte des références comme un
échantillon d'unités. Les estimations des précisions qui sont présentées pour remédier
aux inconvénients de I'évaluation des qualités de carte de I'occupation du sol sont
listées ainsi :

a) Estimation des précisions

b) Estimation des superficies

c) Estimation des erreurs types.

6.6.1 La matrice de confusion

La matrice de confusion, c’est la premiére méthode pour évaluer des différences
entre des ensembles de catégories (e.g. des segmentations) ou pour calculer des

précisions des classifications d’'un modeéle d’apprentissage automatique.
6.6.1.1 La matrice de confusion origine

Une matrice de confusion (Tableau 7) est construite sur la base des
comparaisons entre les objets de deux ensembles qui sont classifiés en k classes.
Chaque ligne correspond a une classe référence (classe réelle), chaque colonne
correspond a une classe estimée (classe de prévision). Dans ce travail, les
échantillons sont illustrés sous une forme d’images en 2D. Chaque valeur n;; est le
nombre d’éléments classe référence i correspondant a la classe estimée j. Des

précisions sont calculées par des formules suivantes :

Les précisions de I'utilisateur- UA (User Accuracy).
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n..
U= — (15)
n;,
Les précisions du producteur- PA (Producer Accuracy).

p= (16)
n;
La précision globale — OAA (OverAll Accuracy)

k

0 = 2=l N (17)
N
Tableau 7 : Matrice de confusion de k classes.
Classes 1 2 3 k total
1 Ny N2 Ni3 Nik n.
2 Ny N2 Na3 Nk nj.
Nk ny
k N1 N2 N3 Nkk N,
Total n, n, Na Ny N

A l'aide des cartes, des superficies de classe i sont représentées par S; et la

superficie totale S;,; = X S;. Pour servir les formules dans les étapes suivantes,

un vecteur des poids (W; = Si) est ajouté a la matrice de confusion (Tableau 7).
tot

6.6.1.2 La matrice de confusion estimée

Le Tableau 8 présente des informations sur I'échantillon en calculant le nombre
d’objets pour chaque classe. Pour avoir des estimations de précisions, la proportion

de la superficie de cellule i, jdans la matrice de confusion est calculée par :

py = W2 (18)
Ly l ni_

Tableau 8 : Etendue de la matrice de confusion
Classes 1 2 3 - k total Superficies (S) Poids (W )

1 Ny | Nap | Mgz | =0 | Mg ny, S wy

2 Nyy | Nz | Na3 | | Ngg np S w,

k Ng1 | Mgz | Mgz | = | Mgk Ng. Sk Wy

Total Ny | Ny, | Mg | = | Ny N Stot
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Le Tableau 9 est construit avec des proportions p;;. Les précisions et ses
estimations sont calculées directement par ce tableau.

Tableau 9 : Matrice de confusion estimée.

1 P11 P12 P13 P1ik P1.
2 P21 P22 P23 D2k Da.
k Pr1 Pk2 Pk3 Prk Pk.
Total Pa P2 D3 Pk 1

6.6.2 L’estimation des précisions

En remplagant p;; de équation (18) aux équations (19)(20)(21) les estimations
des précisions sont représentées par les formules suivantes qui ont été démontrées
par les études de (Strahler et al., 2006) :

Estimation des précisions de I'utilisateur (User Accuracy) :

~ Dii
U= — 19
(= (19)

Estimation des précisions du producteur (Producer Accuracy) :

s _ Dii

P, 20
oy (20)

Estimation de la précision globale (OverAll Accuracy) :

0 =zk: Dii (21)

i=1

Les estimateurs de la variance sont fournis ci-dessous et la racine carrée de la

variance estimée donne l'erreur type de I'estimateur (Olofsson et al., 2014).
Estimation des variances pour les précisions de I'utilisateur U:

U;(1-0y)
(n;, — 1)
Estimation des variances pour les précisions du producteur P:

7(0) =
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V(B = —
g N.j2 (nj, — 1)
kon 2l (1 00) (23)
+ pz n; n;,
g emd n; — 1
i%j
Avec N; = TE, “in;

k 2 17 i

6.6.3 L’estimation des superficies.
Les valeurs de l'estimation des superficies de classes sont calculées par la
formule suivante (Olofsson et al., 2013) :
Si = Seor X D (25)
L'erreur type de I'estimation des superficies de classe i :
17(~qu) = Stor X S(P.j) (26)
Avec §(p,j) qui sont des erreurs types de chaque classe j estimée doivent étre

calculées par la formule de (Cochran, 1977) :

k
N 2_pl(1_pl)
Sps) = Z Wi ==t 27)

6.6.4 Les exemples
6.6.4.1 Evaluation des précisions d’'une carte d’occupation

Dans cet exemple, une carte d’occupation du sol (Figure 29) est générée par
une application de la méthode CNN — Convolutional Neuron Network pour détecter
cing classes d’occupation du sol qui sont: I'eau permanente, les riziéres, les
batiments, les vergers, les foréts. Des données de validation ont été générées sous
forme de polygones, ou région d’intérét (ROI), depuis une carte de référence. Le
processus de l'estimation des précisions commence en construisant le tableau de

confusion étendue (Tableau 10):
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Tableau 10 : Matrice de confusion de la carte d'occupation du sol au delta du Mékong en 2019.

Superficie
Classes 1 2 3 4 5 Pixels Poids (Wi)
(km2)
Eau 89301 0 0 0 112 89413 270.87 0.0234
Rizieres 174 = 83256 40 0 2121 85591 6,181.17 0.5346
Batiment 127 1001 22341 712 906 25087 718.69 0.0622
Jardin 0 1274 58 | 140622 3737 145691 1,680.25 0.1453
Forét 423 1121 82 698 @ 252028 254352 2,710.49 0.2344
Total 90025 86652 22521 142032 258904 600134  11,561.46 1.0000

Des précisions sont calculées a 'aide de la matrice de confusion, pour évaluer
la qualité de la méthode CNN a l'aide du logiciel E-cognition 10.0. Dans le Tableau 11,
les valeurs de la précision reflétent une bonne qualité de classification, cependant, les

incertitudes ne sont pas calculées.

Tableau 11 : Précisions des classifications de I'occupation du sol au delta du Mékong en 2019.

Nom de Classe Code de classe Precision de Precision du
['utilisateur producteur

Eau permanente 1 99.9% 99.2%
Riziéres 2 97.3% 96.1%
Batiment 3 89.1% 99.2%
Jardin 4 96.5% 99.0%
Forét 5 92.98% 97.3%
Précision globale 97.9%

Eau permanent

Riziéres

Batiment

Jardin

Forét

Figure 29 : Carte de l'occupation du sol de province An Giang et province Dong Thap au delta du
Mekong en 2019.
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Ainsi a I'étape suivante, on calcule la matrice de confusion par les formules (18),
(27) (Tableau 12)

Tableau 12 : Matrice de confusion estimée

Classes 1 2 3 4 5 i
Eau 0.023399 - - - 0.000029  0.023429
Rizieres 0.001087  0.520050  0.000250 - 0.013249  0.534635
Batiment 0.000315 = 0.002480  0.055358  0.001764  0.002245  0.062162
Jardin - 0.001271 0.000058 = 0.140275  0.003728  0.145332
Forét 0.000390  0.001033 =~ 0.000076  0.000643  0.232300  0.234442
D 0.025191 0.524835  0.055741 0.142683  0.251551
S(p;) 0.000089  0.000311 0.000129  0.000099  0.000303

Dans la derniere étape, des précisions estimées sont calculées par des formules
(19)(20)(21)(22)(23)(24)(26). Ainsi, on obtient le tableau d’évaluation des précisions
de la carte de I'occupation du sol dans la zone d’étude (deux provinces AnGiang et

DongThap au delta du Mékong) Tableau 13.
D’aprés la deuxiéme ligne, dans le Tableau 13:

e La superficie observée est égale a 6,181.169 km?, la superficie estimée

avec son erreur type est égale a 6,067.856 + 7.191.

e La classe Rizieres a une précision de ['utilisateur de 96.1% et une
précision du producteur de 97.3%. Le processus d’estimation donne une
précision estimée de l'utilisateur de 97.27 £ 0.11 % et une précision
estimée du producteur de 99.09 + 0.03 %.

e Les valeurs de précision estimées sont supérieures a celles des valeurs
d’origine (du Tableau 11) (99.09% > 97.3% ou 97.27%> 96.1%) car la
superficie des riziéres est la plus importante (53% au total).

6.6.4.2 Evaluation des précisions des changements de I'occupation du sol

Dans un deuxieme exemple, on a généré deux cartes d’occupation du sol en
2019 et 2020 (Figure 30). A laide de méthodes d’estimations des précisions
(Olofsson et al., 2014, 2013) des superficies des changements entre 2019 et 2020

sont données par des valeurs estimées.
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Tableau 13 : Estimations des précisions de la carte de I'occupation du sol.

Précision Précision Superficies .
i i i Superficies
Classes estimée du estimée de observées L
estimées (km?)

producteur % I'utilisateur % (km?)
Eau permanente | 92.89 + 0.64 99.87 £ 0.02 270.868 291.241 £ 2.058
Riziéres 99.09 +0.03 97.27 £ 0.11 6,181.169 6,067.856 + 7.191
Batiment 99.31 £ 0.14 89.05 +0.39 718.686 644.451 £ 2.988
Jardin 98.31 £ 0.09 96.52 + 0.09 1,680.249 1,649.624 + 2.278
Forét 92.35 +0.22 99.09 + 0.04 2,710.493 2,908.293 + 7.000
Précision globale estimée % 97.14 £ 0.007

Des comparaisons pixel par pixel entre les deux cartes sont présentées dans le
Tableau 14. Des valeurs de (nyq,Mn,;, N33, Naq,Nsg) SONt des superficies sans
changement. Celle n;; représente le nombre des pixels qui change de classe i en 2019
a classe j en 2020. Ici dans cet exemple, des superficies qui changent sont évaluées
par les valeurs estimées dans le Tableau 15 qui donne les proportions du

changements de chaque classe.

Figure 30 : L'occupation du sol en 2019 a gauche et en 2020 a droite.

Tableau 14 : Matrice de changements de I'occupation du sol de 2019 a 2020.

Classe 1 2 3 4 5 Total
Eau 2,342,94 58,385 16,502 3,894 181,879 2,603,604
Riziéres 326,378 | 47,785,422 146,477 850,077 10,305,497 59,413,851
Batiment 50,686 1,692,786 3,113,389 987,977 1,063,224 6,908,062
Jardin 10,221 2,268,692 575,195 8,965,911 4,330,660 16,150,679
Forét 459,016 8,801,034 409,884 1,914,567 14,468,954 26,053,455

Total 3,189,24 | 60,606,319 4,261,447 12,722,426 30,350,214 111,129,651
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Dans le Tableau 15, la précision globale 0AA = 69 + 0.01 signifie que le
pourcentage des superficies qui ne changent pas est de I'ordre de 69% avec une
variance €gale a 0.01 %. A laligne 3, la précision de I'utilisateur de la classe batiments,
UA = 45.07 £ 0.04 % montre la proportion des changements (1 — UA) qui est égale a
55 %. La classe batiments est la classe qui a connu plus de changements par rapport

aux autres classes.

Tableau 15 : Précisions estimées de la classification par CNN.

Classe PA (%) UA(%) Superficies (km2)
Eau permanente 73.46 £ 0.04 89.99 + 0.04 331.795 £ 0.215
Rizieres 78.85 + 0.01 80.43 = 0.01 6,305.228 + 0.894
Batiment 73.06 + 0.04 45.07 £ 0.04 443.343 = 0.350
Jardin 70.47 £ 0.02 55.51 £ 0.02 1,323.588 + 0.567
Forét 47.67 £ 0.01 55.54 + 0.02 3,157,509 + 0.911
OAA (%) 69 + 0.01
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Chapitre 7.

7.1. Emergence de I'approche « orientée objet »

La plupart des méthodes de traitement d'images développées depuis le début
des années 1970 sont basées sur la classification de pixels individuels en utilisant le
concept d'un espace de caractéristiques multidimensionnelles. Dans (Weng, 2009),
une série de techniques de classification a été présentée et développée pour classer
les images a basse résolution par pixels. Cependant, la demande actuelle de la
communauté de la télédétection et de ses services concerne des résultats de
classification toujours plus rapides et plus précis. Cet objectif n'est pas entiérement
satisfait en raison des différentes caractéristiques de I'imagerie a haute résolution et
des besoins variés des utilisateurs (Wang et al., 2009). Les nouveaux capteurs a haute
résolution augmentent considérablement la variabilité spectrale au sein d'une méme
classe et, par conséquent, diminuent la précision potentielle d'une approche de la
classification purement basée sur les pixels. Hay et al. (1996) appellent cela « le

probléme de la haute résolution » (Figure 31).
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Figure 31 : Relation entre les objets et la résolution spatiale. (a) basse résolution : pixels nettement plus
grands que les objets (b) résolution moyenne : les tailles des pixels et des objets sont du méme ordre, les
techniques pixel par pixel sont appropriées.

7.2. Définition du concept de GEOBIA

Dans leur travaux Hay et Castilla (2008) ont défini le concept comme suit :
« L'analyse d'images basée sur les objets géographiques (GEOBIA) est une sous-
discipline de la science de l'information géographique (GEOScience) consacrée au
développement de méthodes automatisées pour partitionner limagerie de
télédétection en objets d'image significatifs, et évaluer leurs caractéristiques a travers
les échelles spatiales, spectrales et temporelles, afin de générer de nouvelles

informations géographiques dans un format prét pour le SIG. »
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7.3. Evaluation de GEOBIA

Les évaluations de GEOBIA sont données par Hay et Castilla (2008), elles sont
poursuivies ensuite (Blaschke, 2010; Hay et al., 1996). Grace a ces travaux, on

connait les avantages et les inconvénients de GEOBIA.

7.3.1 Avantages de GEOBIA

Les objets-images présentent des caractéeristiques utiles (par exemple, la forme,
la texture, les relations contextuelles avec d'autres objets) qui font défaut aux pixels
individuels. Les objets-images peuvent étre plus facilement intégrés dans un SIG
vectoriel que les cartes matricielles classées par pixel.

L'utilisation d'objets-images comme unités de base réduit la charge des
classificateurs par ordre de grandeur, tout en permettant a I'utilisateur de tirer parti de
techniques plus complexes. Les objets-images sont moins sensibles au probleme des
unités de surface modifiables que les unités qui ne correspondent pas a la structure

du phénoméne étudié.

7.3.2 Inconvénient de GEOBIA

Certains des algorithmes d’extraction des objets offrent des options trop

compliquées, ce qui oblige I'analyste a prendre le temps de les régler.

Le traitement de trés grands échantillons de données présente de nombreux
deéfis. Méme si GEOBIA est plus efficace que les approches basées sur les pixels, la
segmentation d'une image multi-spectrale de centaines ou de milliers de méga-pixels
est une tache énorme, d'ou la nécessité de solutions efficaces de multi-traitement (des

solutions de traitement en parallele).

La segmentation ne donne pas de solution unique, par exemple, (i) changer la
profondeur de bit de la mesure d'hétérogénéité peut conduire a des segmentations
différentes. (i) Méme des photo-interprétes humains ne délimitent pas exactement les

mémes choses.

7.4. Paradigme de GEOBIA

Les facteurs d’un paradigme de GEOBIA sont : des données, des méthodes de
segmentations, des méthodes de classifications (Baatz et al., 2008; Blaschke et al.,
2014; Castilla et Hay, 2008).
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7.4.1 Etape de travail dans le cadre de GEOBIA

Début

Image entrée

Prétraitementde | " Utiliser .| Découper I'image par | ,| Classifier des patchs-
I'image CNN? Vrai| une petite fenétre | images par CNN

Faux
v

Segmenter I'image
par des algorithmes

Extraire des objets S . Foao
) Classifier des objets - Evaluer des précisions .
avec ses " par des algorithmes [ g Cartographier [ IR
caractéristiques P ‘

Figure 32 : Processus de GEOBIA

Les données utilisées dans GEOBIA comprennent des images satellites qui sont
des données entrées. Et elles sont enregistrées sous forme de fichiers RASTER. Les
pixels dans une image sont organisés en 2-dimensions. Chaque pixel est un vecteur
K-valeurs ou K est le nombre de bande dans I'image optique. Dans le cas des images
SAR il y a un nombre doubles de polarisations. Et dans la troisieme figure de cas, ce
sont les images fusionnées ou K est le total des bandes. La structure des données
satellites est présentée dans les sections Chapitre 5, Chapitre 6.

Les objets sont des résultats de I'étape de segmentation (Figure 32) et sont
sauvegardés dans un fichier GIS sous forme des polygones et ses coordonnées. On
a besoin d’une sous-étape pour extraire les caractéristiques (les moyennes, les écarts-
types, la superficie, ...). Les échantillons entrainés et les échantillons validés sont
collectés a partir des objets extraits dans I'étape de segmentation avec des

informations d’observation.

7.4.2 Meéthodes de machine learning
7.4.21 Méthodes non-supervisées

Dans GEOBIA, la segmentation est la partition d'un ensemble de mesures sur
la base de I'nomogénéité. Elle divise une image ou toute donnée matricielle ou
ponctuelle en régions spatialement continues, disjointes et homogenes appelées
« Objets » (Blaschke et al., 2014). Les objets sont des facteurs principaux dans le
processus de GEOBIA. lls sont extraits physiquement par des découpages avec une
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fenétre m x mou des algorithmes d’apprentissage automatique non-supervisés. Dans
cette these, les méthodes de segmentations sont présentées dans la section 6.3. Les
algorithmes de segmentation donnent plusieurs parametres. Et les optimisations des
parametres améliorent I'homogénéité intra-segment, I'hétérogénéité inter-segment et

la précision de la classification (Gao et al., 2011; Yang et al., 2015)
7422 Meéthodes supervisées

Les algorithmes d’apprentissage automatique supervisés ont été utilisés comme
les méthodes de classification automatique. Il y a des méthodes de classification
appliquées sur des travaux de télédétection, par exemple Support vector machine,
Random Forest, Multi-Layer Perceptron (Yang et al., 2015)

7.4.3 Méthodes de deep learning

Depuis 2006, les algorithmes utilisant I'apprentissage profond (Deep Learning)
sont populaires pour I'analyse des images de télédétection (Hinton et al., 2006; Zhu et
al., 2017). Il y a des architectures puissantes de modéles Deep Learning qui ont été
développées pour la classification des images de télédétection (Boualleg et al., 2019)
par exemple celui de CNN (Figure 33). Les comparaisons des performances entre des
algorithmes d’apprentissage automatique et des algorithmes Deep Learning sont
présentées dans les études de (Fu et al., 2018; Jozdani et al., 2019). Selon ces
travaux, on a discuté des performances des algorithmes Deep Learning par rapport
aux algorithmes d’apprentissage automatique classiques pour la classification des

images satellites.

Image 8x8 pixels Carte de Regrouperdes Carte de Regrouperdes
caractéristique caractéristiques caractéristique caractéristiques

Convolution Maxpooling Convolution Maxpooling Vectorisation Classification
K, Noyaux N;XN, M,xM, K2 noyaux NoxN; MoxM,

& e
¢ .

Image Entrée Convolution Multi couche cachée : connexion entiére

Figure 33 : Modéle Générale de CNN.
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Partie 3 : De I'acquisition des données aux
Applications
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Chapitre 8.

L’étude de I'utilisation et la couverture du sol est essentielle dans la planification
spatiale et I'élaboration des plans de gestion, notamment pour la conservation de I'éco-
environnement et la planification urbaine dans les zones cétieres. Récemment, en plus
de la disponibilité de I'imagerie satellitaire européenne a tres haute résolution (VHR)
comme Sentinel-2, ['utilisation des nouvelles méthodes comme celles basées sur les

objets d'image est combinée avec l'imagerie VHR pour produire de meilleurs résultats.

Dans un but de cartographier les changements d'utilisation des terres dans le
delta du fleuve Rouge au Viét-Nam, cette premiére application met en ceuvre un
traitement d'images via une analyse basée sur les objets (GEOBIA). Il s'agit a la fois
d'une opportunité et d'un défi pour GEOBIA dans la cartographie et la surveillance de

['utilisation des terres.

Avec l'avenement des données multi-capteurs et a plus haute résolution
spatiale, la recherche s'est concentrée sur la texture de l'image ainsi que sur les
informations contextuelles qui décrivent I'association des valeurs des pixels voisins et
qui se sont avérées capables d’améliorer les résultats de la classification des images
(Hay, 1994; Hay et al., 1997; Marceau et al., 1990).

La nouveauté de cette application est d'ordre méthodologique. La méthodologie
propose un processus en deux étapes de segmentation puis de classification des
segments créés. Le processus de segmentation initial influence fortement la précision
de la classification. Il est généralement trés difficile d'obtenir des résultats de
segmentation satisfaisants en utilisant les mémes parameétres pour tous les objets des

images.

8.1. Zone d'étude

De par sa position géographique, le delta du fleuve Rouge (Figure 34) regroupe
la majorité de la population et de I'activité économique de la moitié nord du Viét-Nam
ou environ la moitié de la production de riz du pays s'y déroule. En revanche,
I'exploitation intensive des ressources par une population surabondante (densité de
population de 962 habitants/km?) pose d'importants problemes. Par ailleurs, des
inondations périodiques menacent les activités agricoles dont le rendement s'accélere,

ce qui fragilise I'environnement (voir titre 3.1).
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Figure 34 : Delta du fleuve Rouge au Viét-Nam.

La récente transition du pays vers une économie de marché a entrainé une
augmentation des rendements a la suite d'activités agricoles intensifiées qui ont

conduit a une plus grande vulnérabilité environnementale.

Dans les zones résidentielles, situées sur des terrains plus élevés et hors de
portée des inondations, 'occupation des terres est caractérisée par la présence des
villages ou l'on trouve des vergers saisonniers et des arbres d'ombrage comme le
bananier, I'eucalyptus et le filao, ainsi que quelques arbres fruitiers. Dans certaines
zones de haute altitude, le filao est cultivé pour la production de bois et pour la
protection des villages de l'intérieur contre les tempétes. Dans la région cbtiere,
'occupation des terres est principalement de type agricole, avec le riz comme
principale culture. Dans certaines zones tres basses, salées et récemment défrichées,
le scirpe est temporairement cultivé pour améliorer la qualité du sol avant de laisser
place aux cultures de riz. Au contraire, dans les zones cétieres salines et les estuaires,
la végétation se développe naturellement pour former des foréts. Cependant, la
formation végétale prédominante est la forét de palétuviers, principalement du type
Sonneratia, avec une hauteur allant de 1 a 3,5 m partie importante de cette zone est
actuellement couverte par des étangs d'aquaculture pour la culture de crevettes et de
crabes, utilisant des méthodes industrielles aussi bien que traditionnelles (Niculescu
et Lam, 2019).
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8.2. Données mises en ocsuvre

Pour cette application, nous avons utilisé les données du satellite optique
Sentinel-2 et les données optiques de Landsat-8 (Tableau 16). La principale source
de données provient des satellites Sentinel-1. Toutes les images Sentinel-2 (niveau
1C) couvrant I'ensemble de la zone d'étude ont été téléchargées depuis le Sentinel
Scientific Hub de 'ESA (ESA, 2018). Ce satellite est capable de fournir des images
avec une largeur au sol de 290 km, et une périodicité de 5 jours. Les acquisitions sont
réalisées selon trois résolutions en fonction de la bande spectrale : 10, 20 et 60 m
(Tableau 17).

Par ailleurs des images Landsat ont été téléchargées depuis le site officiel
Landsat https://earthexplorer.usgs.gov/. Le satellite Landsat-8 transporte une charge

utile a deux capteurs, l'imageur terrestre opérationnel (OLI) et le capteur infrarouge
thermique (TIRS). L'OLI dispose de deux bandes supplémentaires de longueurs
d'onde réfléchissantes : une nouvelle bande bleue a courte longueur d'onde (0,43 -
0,45 um) destinée a améliorer la sensibilité a la chlorophylle et aux autres matiéres en
suspension dans les eaux cétieres et a récupérer les propriétés des aérosols
atmosphériques, et une nouvelle bande infrarouge a ondes courtes (1,36 - 1,39 um)
pour la détection des cirrus. Les autres bandes OLI sont spectralement plus étroites
dans la plupart des cas que les bandes ETM+ correspondantes (Roy et al., 2014)
(Tableau 18).

Les dates de prise de vue des images satellites disponibles pour la zone
d’étude, ont été choisies en fonction des principales étapes de la culture du riz dans le

delta du fleuve Rouge.

D'une maniére générale, il y a deux saisons de récolte par an dans le delta du
fleuve Rouge : la saison printemps-été (de février a juillet) et la saison automne-hiver
(d'aodt a janvier). La premiére étape concerne les préparatifs dans les riziéres : a partir
de la mi-janvier, la récolte ayant lieu 100 jours plus tard, fin avril/mai. La deuxiéme
étape a partir de la fin du mois de mai, concerne les préparations du sol aprés la
premiére récolte, cette étape se produit jusqu'a la fin du mois d'aolt/début du mois de
septembre. Par ailleurs, de septembre a la mi-janvier, on cultive des [égumes ( Tableau
19 et 20)
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Tableau 16 : Ensemble de données satellitaires disponibles.

Number

1

10

11

12

Date

05/26/2018

06/20/2018

07/05/2018

11/02/2018

12/17/2017

09/17/2017

07/30/2017

04/21/2017

06/15/2016

04/23/2016

06/15/2016

04/23/2016

Tableau 17 : Résolutions spatiales et spectrales du satellite Sentinel-2.

Sentinel-2 Bands

Band 1-Coastal aerosol
Band 2-Blue

Band 3-Green

Band 4-Red

Band 5-Vegetation Red Edge
Band 6-Vegetation Red Edge
Band 7-Vegetation Red Edge
Band 8-Near Infrared (NIR)
Band 8A-Narrow NIR

Band 9-Water vapor

Band 10-SWIR—Cirrus
Band 11-SWIR 1

Band 12-SWIR 2

longueur d’onde (pm)

0.443
0.49
0.56

0.665

0.705
0.74

0.783

0.842

0.865

0.945
1.375
1.61

2.19

95

Résolution (m)

60
10
10
10
20
20
20
10
20
60
60
20

20

Satellite

Sentinel-2

Sentinel-2

Sentinel-2

Sentinel-2

Sentinel-2

Landsat-8

Sentinel-2

Sentinel-2

Sentinel-2

Landsat-8

Sentinel-2

Landsat-8

Bande passante

(nm)
20
65
35
30
15
15
20

115
20
20
20
90

180



Tableau 18 : Résolutions spatiales et spectrales du satellite Landsat-8.

(micrométres) (métres)
Band 1-Coastal aerosol 0.43-0.45 30
Band 2-Blue 0.45 - 0.51 30
Band 3-Green 0.53-0.59 30
Band 4-Red 0.64 - 0.67 30
Band 5-Near infrared (NIR) 0.85-0.88 30
Band 6-SWIR 1 1.57 - 165 30
Band 7-SWIR 2 2.11-2.29 30
Band 8-Panachromatique 0.50 - 0.68 15
Band 9-Cirrus 1.36-1.38 30
Band 10-Thermal infrared (TIRS) 1 10.60 - 11.19 100
Band 11-Thermal infrared (TIRS) 2 11.50 - 12.51 100

8.3. Méthodologie

La méthodologie porte sur le traitement et I'analyse des images des satellites
Sentinel-2 et Landsat-8 (Figure 35) via l'application de I'analyse d'image GEOBIA en

combinaison avec I'empilement des séries temporelles.

GEOBIA est un paradigme évolutif avec des outils, des logiciels, des méthodes,
des regles et un langage spécifique et il est de plus en plus utilisé pour les études qui
ont besoin de conceptualiser et de formaliser les connaissances représentant la réalité
basée sur 'emplacement (Blaschke et al., 2014). Le processus de classification de
cette méthode utilise un processus de segmentation hiérarchique au stade du
prétraitement afin que les caractéristiques de l'objet puissent étre complétées par des
informations supplémentaires telles que la texture, le contexte et d'autres informations

liées a l'objet.
8.3.1  Calcul du NDVI

La premiére étape du traitement des images, Sentinel-2 et Landsat-8, est le
calcul du NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) (Rouse et al., 1973), qui est
un indicateur permettant de décrire la verdeur, la densité et I'état de la végétation.
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Les indices de végétation ont été calculés pour I'image de réflectance Sentinel-
2A, il est défini par la réflectance de la bande rouge (RED) et de la bande proche
infrarouge (NIR) car elles détectent des profondeurs trés difféerentes a travers les
couverts végetaux. La bande Rouge se situe dans la région de forte absorption de la
chlorophylle, tandis que la bande NIR présente une réflectance élevée du couvert

végétal dans cette zone.

8.3.1.1 Indice de végétation pour Sentinel-2

NIR -RED B8-B4

NDVI= =
NIR +RED B8+B4

Tableau 19 : Calendrier du riz dans la zone de la cétiére du delta du fleuve Rouge

Saison de

culture

Printemps- été

Automne - hiver

Période

Récolte Précoce

Récolte annuelle

Récolte tardive

Récolte Précoce

Récolte annuelle

Récolte tardive

culture

12/25-12/30

01/05-01/20

02/25-03/05

05/20-05/30

06/01-06/10

06/25-07/05

croissance

02/05-02/10

02/20-02/25

01/25-02/05

06/01-06/10

06/10-06/20

06/25-07/05

récolte

05/20-05/25

06/01-06/15

06/25-06/30

09/01-09/10

10/25-11/10

11/05-11/25

8.3.1.2 Indice de végétation pour Landsat-8

NIR -RED B5-B4
NIR +RED B5+B4

NDVI =

Une fusion ou empilement des couches a été effectué en ajoutant toutes les
couches d'images optiques traitées, et ce aprés une normalisation des couches a la
méme plage de valeurs. Les couches d'images suivantes ont été empilées :

e Images 2016 : Bandes de réflectance Sentinel-2A (4 x 2 = 8 bandes) ;
NDVI Sentinel-2A (2 bandes) ; avec un total 2016 = 10 bandes ;

e Images 2017 : Sentinel-2A (4 x 3 = 12 bandes) ; bandes de réflectance
Landsat-8 (4 bandes) ; NDVI Sentinel-2A (3 bandes) ; NDVI Landsat-8
(1 bande) ; Total 2017 = 20 bandes.

e Images de 2018 : Bandes de réflectance Sentinel-2A (4 x 4 = 16
bandes) ; NDVI Sentinel-2A (1 x 4 = 4 bandes) ; Total 2018 = 20
bandes.
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|
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l
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Random Forest/ Support Vector Machine/ Multilayer Perceptron

Figure 35 : Chaine de prétraitement et de traitement.

Tableau 20 : Calendrier des cultures de riz et passages des Satellites (bleu Landsat, jaune Sentinel -2).

12[1|2]3]4]|5 12

2018

i[2(3|4|5]|6|7|8|9|10f11]12

annuelle

Printemps- Eté

[ P

 annue

‘tardive

Automne - Hiver

8.3.2 Segmentation des images

Une multi segmentation des images a l'aide du nouvel outil Estimation du
Paramétre d'Echelle (ESP2) a été effectuée, c'est une étape fondamentale dans
GEOBIA, mais il n'existe actuellement aucun outil permettant de guider objectivement
la sélection des échelles appropriées pour la segmentation, a I'exception de I'outil
Estimation des Paramétres d'Echelle (ESP2) (Figure 36).

L'ESP permet une estimation rapide des paramétres d'échelle pour une
segmentation multirésolution dans I'environnement logiciel Definiens. ESP, analyse la

variance locale (LV) de I'hétérogénéité des objets des images satellite. En nous
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appuyant sur les résultats de Kim et al. (2008), nous avons utilisé le concept de LV
(Woodcock et Strahler, 1987) pour créer un outil qui informe sur la sélection des

parametres d'échelle appropriés pour la segmentation dans Definiens Developer.

L'ESP génére itérativement des objets-images a plusieurs niveaux d'échelle
dans une approche ascendante et calcule la LV pour chaque échelle. La variation de
I'nétérogénéité est explorée en évaluant la LV en fonction de I'échelle correspondante.
Les seuils des taux de changement de LV (ROC-LV) indiquent les niveaux d'échelle
auxquels l'image peut étre segmentée de la maniere la plus appropriée, par rapport
aux propriétés des données au niveau de la scene (Dragut et al., 2010). L'outil ESP
est programmé en Cognition Network Language (CNL) dans le logiciel Definiens
Developer, qui est un langage de programmation modulaire pour les applications OBIA
(Tiede et al., 2008). Il est implémenté comme un processus personnalisé qui peut étre
appliqué facilement comme d'autres processus de création d'ensembles de régles
basées sur I'objet dans le logiciel Definiens. Six parameétres définis par I'utilisateur sont
utilisés : 1) la taille de I'étape de la parameétre d'échelle croissante, 2) parameétre
d'échelle de départ pour 'analyse, 3) utilisation d'une hiérarchie d'objets pendant la
segmentation, 4) nombre de boucles, 5) pondération de la forme, et 6) pondération de
la compacité. Les parameétres (2), (5) et (6) sont décrits par (Baatz et Schape, 2000;
Benz et al., 2004) et sont utilisés tels qu'implémentés dans la segmentation

multirésolution (Dragut et al., 2010).

Figure 36 :Segmentation ESP2. Parametre de segmentation : échelle 20 ; forme
0.05 ; compacité 0.1 ; pondération des bandes de visible : 1 ; pondération des bandes
NDVI : 2.
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8.3.3 Classification des images

Une classification des données de séries temporelles Sentinel-2 et Landsat-8 a
été effectuée dans le but de cartographier I'occupation et I'utilisation du sol dans le
delta du fleuve Rouge au Viét-Nam. Un ensemble de type d'occupation/utilisation des
sols d'intérét a été défini, a savoir : aquaculture, mangroves, riz, légumes, villages, eau
et zones humides. La classification s’est faite en se basant sur des algorithmes

d’apprentissage automatique RF et MLP.
8.3.3.1 Random Forest

Une méthode d'apprentissage d'ensemble bien connue qui combine K arbres
CART binaires (arbres de classification et de régression) a été appliquée sur
'ensemble des images. Il s’agit de l'algorithme Random Forest (RF) ou foréts
aléatoires (Breiman, 2001). Une forét aléatoire est construite en générant des arbres
de décision pour des sous-échantillons de données. Les arbres de décision sont les
éléments constitutifs des foréts aléatoires. Par conséquent, les temps de formation et
de classification d'un seul arbre de décision sont inférieurs a ceux des foréts aléatoires
comportant plusieurs arbres. Les arbres RF sont construits sans élagage et
sélectionnent aléatoirement a chaque noeud un sous-ensemble de variables d'entrée.
Actuellement, le nombre de variables utilisées pour diviser un noeud RF (noté m)
correspond a la racine carrée du nombre de variables d'entrée. Les parametres
correspondants au Random Forest sont :

a) La profondeur maximale de I'arbre (max_depth) : ce paramétre controle
le nombre de couches de l'arbre. Un sous-ensemble de variables (dont
le nombre est représenté par le terme m) est choisi, étant inférieur par
rapport au nombre de variables, la meilleure division est déterminée sur

ce sous-ensemble de variables.

b) Le nombre minimal d'échantillons dans chaque nceud : ce paramétre
détermine la précision de la classification. Plus on utilise de variables,
plus les corrélations entre les arbres de décision sont importantes et plus

la précision de la classification est élevée (moins de pixels mal classés).

c) Dans cette application, les valeurs des parametres utilisées pour
Random Forest sont les suivantes : Profondeur maximale de I'arbre = 25,
Nombre minimal d'échantillons dans chaque nceud = 50 avec un

regroupement des valeurs possibles d'une variable catégorielle k = 8.
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8.3.3.2 Multi-Layer Perceptron (MLP)

Le Multi Layer Perceptron (MLP) qui est un algorithme d'apprentissage
supervisé de type linéaire le plus simple de réseau de neurones artificiels a été
appliqué pour I'analyse de I'ensemble d’'image. Cet algorithme est utilisé pour les
classificateurs binaires (séparation de deux classes). Il est composé de plusieurs
unités appelées « neurones » organisées en couches : couche d'entrée, couche de

sortie, une ou plusieurs couches cachées (Figure 37).

Entrée Couche cachée 1 Couche cachée 2 Couche cachée 3 Sortie 7 classe
40 bandes 32 neurones 64 neurones 64 neurones d’occupation
du sol

Figure 37 : Modele MLP

L’ensemble de neurones de la méme couche est sans connexion entre eux. Les
neurones sont reliés entre eux, de couche en couche, par des connexions pondérées.
Ce sont les poids de ces connexions qui régissent le fonctionnement du réseau et qui
« programment » une application de I'espace des entrées a I'espace des sorties au

moyen d'une transformation non linéaire.

Pour notre application, nous avons opté pour un modele (Figure 37) avec 20
entrées de bandes, 32 neurones sur la premiere couche cachée, 64 neurones sur la
deuxiéme, 32 neurones sur la troisieme et 5 classes sur la couche de sortie. Le
processus d'apprentissage passe par deux étapes : l'anticipation et la rétro-

propagation.
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8.4. Résultats et discussion

Dans le but d'évaluer la performance et I'apport des algorithmes
d’apprentissage automatique pour la cartographie de I'occupation et de I'utilisation du
sol, une analyse des données de séries temporelles Sentinel-2 et Landsat-8 a été
effectuée. La méthodologie et les algorithmes ont été utilisés pour améliorer la
précision de la reconnaissance et de la cartographie de l'occupation et de I'utilisation
du sol dans le delta du fleuve Rouge au Viét-Nam.

841 Résultat des Random Forest

Pour les résultats de I'algorithme Random Forest, nous constatons qu’en ce qui
concerne la distribution des classes (type) d'utilisation des terres dans le district, les
champs agricoles (rizieres) situés a l'intérieur des digues couvrent plus de 40% de la
surface totale pendant les trois années d'observation. L'eau couvre environ de 23 % a
28 % de la surface et est principalement représentée par la mer, le fleuve Rouge et
les rivieres Lan et Tra Ly. Les villages, y compris les jardins, couvrent environ 14 % a
15 % des espaces et sont situés au milieu des rizieres. Les sols humides ne se
trouvent pas vraiment a l'intérieur des digues, sauf au bord des canaux d'irrigation,
mais plutot a I'extérieur des digues, aux embouchures de la riviere Tra Ly au nord et
du fleuve Rouge au sud du district. Les mangroves sont identifiées sur les iles dans
les estuaires de ces mémes rivieres au cours de 2016, mais elles sont devenues tres
clairsemées en 2018. En 2018, de nouvelles mangroves ont été plantées autour des
bassins d'aquaculture. Les arbustes immergés sont dispersés a l'extérieur des digues,
parfois a l'intérieur, couvrent environ 1 a 3 % de la surface. En outre, les marais salants

couvrent tres peu de territoire, principalement au centre du district et a cété des digues.

D'autre part, les étangs d'aquaculture sont souvent situés a l'extérieur des
digues, mais parfois a l'intérieur, et le pourcentage de surface qu'ils occupent n'a pas
changé en 2016 mais a augmenté d'environ 5 % en 2017 et 8 % en 2018. Les Iégumes

en général se trouvent souvent dans les basses terres prés des rives du fleuve Rouge.

Les résultats montrent une trés bonne performance de classification pour toutes
les combinaisons (indice de kappa 0,90 et 0,97). En suivant la procédure standard de
calcul de la précision (Congalton et Green, 2019), nous avons estimé une précision
globale de 93 % (2016), 97 % (2017) et 98 % (2018) et un coefficient de Kappa de
0.90 (2016) et 0,97 (2017 et 2018). Les erreurs de classification par omission et
commission ont été constatées principalement dans la classe « légumes » pour 2016
et dans la classe « zones humides » pour les trois années (Tableau 21).
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Tableau 21 : Précision globale et indice de kappa par classe pour les classifications par foréts aléatoires.

Précision (%) optique | Précision (%) optique | Précision (%) optique

Classe + NDVI 2018 + NDVI 2017 + NDVI 2018

Riziere 99 100 97
Villages 100 100 100

Eau 100 100 94
Mangroves 100 100 100
Aquaculture 95 95 99
Végétation basse 93 91 47
Zone humide 76 81 71
Kappa index 0.97 0.97 0.90
Précision globale 0.98 0.97 0.93

Par ailleurs, nous constatons que les zones humides sont confondues avec
l'aquaculture. En Asie notamment, les bassins d'aquaculture sont dominants a
proximité des deltas et des estuaires des fleuves ou la culture du riz est également
une pratique importante. L'inondation temporaire des champs pendant la saison de
culture des riziéres et les caractéristiques de forme similaires aux étangs d'aquaculture
peuvent créer des erreurs de classification importantes entre ces types lorsque des
approches uni-temporelles sont appliquées. Une série chronologique dense
d'acquisitions Sentinel-2 et Landsat-8 peut aider a distinguer les plans d'eau

temporairement inondés des étangs d'aquaculture inondés relativement stables.

En examinant les changements par les images satellites (Figure 38) dans les
municipalités du district de Tien Hai nous constatons que ces municipalités présentant
les mémes conditions biophysiques (telles que Nam Phu et Dong Long) ont affiché
plusieurs tendances similaires en matiere de changement d'utilisation des terres, du
fait qu'elles possédent les mémes écosystemes cotiers. De plus, leurs différences sont
souvent causées par les activités humaines, a savoir, la fondation récente de Nam
Phu contribuant a I'expansion de ses champs agricoles, et la création héative de
I'aquaculture de Nam Phu encourageant le développement d'étangs et la coupe
importante des mangroves. Par ailleurs, les communes ayant des conditions
biophysiques différentes (comme Tay Tién et les communes de Dong Long) n'ont pas
les mémes types d'occupation des sols. En effet, les facteurs physiques et

anthropiques n'ont pas le méme impact sur les changements d'utilisation des terres.
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Nous constatons que, malgré I'enchevétrement des traitements d'images qui
doivent étre améliorés, la détection des changements d'utilisation des terres a l'aide
des images satellites est trées utile. Nous avons pu voir comment chaque type
d'utilisation des terres a changé dans le district au cours des années observées afin
d'expliquer la relation entre la libéralisation économique et les changements
d'utilisation des terres. Ces changements refletent I'impact des facteurs physiques (tels
que les caractéristiques des écosystemes cotiers qui favorisent les mangroves, les
arbustes immergés, les marais salants et la production aquacole) et des facteurs
anthropiques (la libéralisation économique, la nouvelle politique de stimulation de
I'aquaculture et les plans de développement économique du gouvernement) sur
I'utilisation des terres. Les facteurs anthropiques ont un impact plus important sur les
changements que les facteurs physiques, notamment dans I'augmentation rapide des
étangs d'aquaculture, qui a entrainé a son tour des changements dans les autres types
d'utilisation des terres.

Classes

Aquaculture
—. Mangrove
—. Riziére

—. Végétation basse
—. Village

—. Eau permanente
—. Zone Humide

Figure 38 : Occupation du sol en 2016, 2017, 2018 a TienHai, ThaiBinh au Viet-Nam.
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8.5. Conclusions

Grace a son efficacité a détecter les changements d'utilisation des terres et a
identifier les catégories elles-mémes, le traitement d'images effectué par GEOBIA et
les algorithmes d’apprentissage automatique dans cette application est adapté a la
zone cotiere tres fragmentée et dynamique du Viét-Nam. Le traitement d'images
montre la dégradation de l'environnement due aux changements d'utilisation des
terres, notamment la coupe des mangroves et la disparition des rizieres et des marais

salants, ainsi que la pollution des bassins d'aquaculture.

Les concepts et méthodes géographiques orientés objet (GEOBIA) ont été
appliqués avec succes a l'étude des changements de la couverture terrestre dans le
delta du fleuve Rouge, dans le district de Tien Hai. Les tendances émergentes ont été
trouvées dans de multiples sous-domaines de GEOBIA, y compris les sources de
données, la segmentation d'images, I'extraction de caractéristiques basées sur les
objets et les méthodes d'analyse. La segmentation consiste a diviser une image - ou
toute donnée matricielle ou ponctuelle - en régions spatialement continues, disjointes
et homogénes appelées « segments ». Dans I'extraction de caractéristiques, elle peut
étre considérée comme une fin en soi. Dans GEOBIA, il s'agit d'une étape dans une
chaine de traitement pour obtenir des « objets significatifs ». Un concept trés important
pour distinguer GEOBIA des approches de pixel par pixel est la capacité de traiter une
multiplicité d'échelles dans une image et sur plusieurs images. L'outil ESP2 a été utilisé
pour sélectionner un parameétre qui est unique aux structures du paysage. L'objet de
l'image est classé a l'aide de méthodes d'apprentissage automatique (telles que les
foréts aléatoires) basées sur un modele de réseau sémantique et des tactiques de
contrdle hybrides (descendantes, ascendantes).

Compte tenu du développement rapide des changements globaux de la zone
cétiére, avec tous ses effets positifs et négatifs sur les systémes socio-écologiques
dominants, I'approche a faible colt démontrée, basée sur des données open source,
est d'une grande pertinence pour tous les aspects, c'est-a-dire la planification, la prise
de décision, la gestion et le suivi, d'une gestion intégrée et durable de la zone cbtiere.
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Chapitre 9.

La détection et la cartographie de I'étendue des inondations font partie des
applications les plus importantes du traitement des données satellitaires.
L'identification rapide et précise des zones inondées est essentielle pour soutenir la
planification des interventions d'urgence et fournir une évaluation des dommages dans

les mesures spatiales et temporelles.

Dans le delta du Mékong, les terres touchées par les inondations sont les
rizieres. Des études antérieures ont montré que lidentification des rizieres touchées
par 'inondation n'est pas une tache facile (Phan et al., 2018), car il faut distinguer les
eaux permanentes des eaux de crue. Le delta du Mékong est si important sur le plan
écologique, économique et social que de nombreuses études ont été menées au fil
des ans a l'aide de données d'observation de la terre pour caractériser la culture du
riz. La majorité de ces études se sont concentrées sur la délimitation de la distribution
des cultures de riz en utilisant des images satellites optiques (Kontgis et al., 2015;
Morinaka et al., 2006) et des images satellites radar (Liew et al., 1998 ; Karila et al.,
2014 ; Nguyen et al., 2016 ; Kontgis et al., 2017). Ces derniéres années, différentes
approches ont été adoptées, notamment le seuillage basé sur l'analyse de la
phénologie du riz et I'apprentissage automatique.

Dans ce contexte, I'objectif de cette deuxieme application est, d'une part, de
cartographier I'étendue et les caractéristiques des inondations et, d'autre part, de
cartographier et d'analyser les catégories d'utilisation des sols impactées par les
inondations, en I'occurrence les rizieres, a I'aide du SAR Sentinel-1A de 2019 et 2020.
Ceci en prenant comme cas d’étude la province d'An Giang, dans le delta du Mékong,

au Viét-Nam.

9.1. Méthodologie

Deux algorithmes de classification d'image par apprentissage automatique, a
savoir le réseau neuronal convolutif (CNN) et la forét aléatoire (RF) (Figure 39), ont
été appliqués en utilisant des données SAR. Ces algorithmes ont été choisis en raison
de leurs capacités a dériver des frontieres de décision complexes entre les zones
inondées et non inondées. Les deux ensembles de caractéristiques, VV et VH, et VV,

VH et les trois classificateurs ont été validés par plusieurs mesures de classification et
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examinés en matiére de leurs performances sur deux groupes d'occupation du sol :

les zones inondées et les zones inondables (rizieres).

Avant d’expliquer la mise en exécution des algorithmes d’apprentissage
automatique choisis, nous tenterons en premier lieu d'expliquer le rapport entre
I'utilisation des données SAR et la détection de I'extension de I'inondation, et nous

dresserons ensuite la problématique du suivi des riziéres par ces données.

Segmentation

Multiresolution | Enllectedu Jeuds

‘ Image Entrée
2 ‘ données étiquetées

ESP2
Calibration Ecognition 9.5 .
Qgis 3.12 Classification
OTB-toolbox Random Forest
Correction terrain Python Evaluation des
f précisions
Filtrage Speckle F | '
aux ; ‘
Dec?upage de 4 | Exportationla
limage carte de
Transformation en dB T = Iinondation
~ : Collecte du Jeu de .
' . Vrai 3 b ;
o Appliquer - | données étiquetées Qgis3.12
CNN ? - " 2 Python
Extraction Zone d'étude ~

Classification CNN

~ Empilement de la
série temporelle

ESA - Snap toolbox

Ecognition 9.5
Python

Figure 39 : Prétraitement et traitement d’image SAR Sentinel-1.

9.2. Les données SAR et la détection de I'extension de I'inondation :

Dans l'imagerie SAR, I'eau apparait généralement comme une surface lisse
avec une intensité de rétrodiffusion bien définie. La signature de rétrodiffusion permet
de détecter les plans d'eau. Ces derniers constituent un “réflecteur” spéculaire de
I'impulsion radar, qui entraine un signal minimal renvoyé au satellite (Jung et al., 2010
; Schlaffer et al., 2015). La rugosité de la surface de I'eau, créée par de fortes pluies
ou par le vent, peut provoquer une rétrodiffusion du signal radar, ce qui augmente la
possibilité que les zones inondées ne soient pas mises en évidence (Alsdorf et al.,
2007 ; Jung et al., 2010). La rétrodiffusion du signal SAR varie également en fonction
de l'angle d'incidence (IA) (donnée en général par les fournisseurs de production) et
des variations de I'angle d'incidence local (LIA) dues a la topographie de la cible et a
l'angle d'incidence (Wilusz et al., 2017). L'intensité de la rétrodiffusion peut étre
influencée par les conditions environnementales telles que la topographie du paysage
et les ombres. L'identification de I'extension de I'eau peut étre difficile dans les zones
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ou d'autres objets dépassent et interagissent avec le signal radar. Ainsi, il est difficile

de déterminer un seuil général de rétrodiffusion.

En effet, I'environnement peut jouer un réle trés important. Par exemple, I'eau
peut étre masquée par la végétation. La couverture végétale, lotus et herbes
aquatiques, peut étre une source d'incertitude dans la cartographie de I'étendue de
l'inondation. Selon certains auteurs (Bouvet & Le Toan, 2011), il y a normalement de
grandes zones d'herbes aquatiques et de lacs de lotus répandus pendant la saison
des inondations. Les types de cultures dominants dans les zones d'étude de la
province d'An Giang et de Dong Thap sont le riz et les arbres fruitiers a 2 et 3 saisons.
Les données SAR ont la réponse spécifique de rétrodiffusion radar de la végétation
structurée verticalement sur un sol inondé ou humide et donc la capacité de distinguer
le riz des autres classes de couverture du sol. L'interaction entre une onde
électromagnétique radar et la végétation implique principalement trois mécanismes :

la réflexion directe (spéculaire), le double rebond, et la diffusion volumique (Figure 40).

9.21 Le suivi des inondations des riziéres :

Le riz est la principale culture dans notre zone d'étude et les rizieres peuvent
étre affectées par des événements d'inondation. La cartographie de I'étendue des
inondations est un processus qui permet d'identifier les zones terrestres impactées par
la flooding. Dans le méme temps, la production de cartes d'utilisation des terres /
couverture des terres (LULC) est devenue un moyen fréquent et répandu et apparait
comme un indicateur clé pour le suivi des risques d'inondation (An Thi Ngoc Dang &
Lalit Kumar, 2017 ; Mojaddadi et al., 2017). De ce fait, elles peuvent étre intégrées
dans les bases de données sur les inondations pour réaliser un zonage des lieux a

risque et déterminer la vulnérabilité au risque d’inondation.

Diffusion de
volume

Réflexion speculaire
<

Figure 40 : Représentation schématique des mécanismes de rétrodiffusion dans la bande C pour le riz
(Oryza sativa) avec trois phases principales dans le delta du Mékong (phase végétative, phase reproductive et
phase de maturation) : (a) réflexion directe (spéculaire) ; (b) double rebond ; et (c) diffusion volumique.
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Au cours de la premiere période (phase végétative), les rizieres sont
recouvertes d'eau pendant la majeure partie de leur cycle de croissance. Les champs
ne sont inondés que pendant certaines périodes (émergence et tallage de la phase
végétative et booting, épiaison pour la phase reproductive). Le sol reste humide (non
inondé) pendant le début du tallage et I'élongation et l'initiation de la panicule pour la
phase reproductive et pendant la phase de maturation (maturation). La rétrodiffusion
radar des champs inondés est faible en raison de la réflectance spéculaire de la
surface de I'eau.

Pendant la période de croissance, du stade végétatif au stade reproductif, la
rétrodiffusion radar est plus importante. La rétrodiffusion radar augmente rapidement,
ce qui est une conséquence de l'augmentation rapide de la hauteur (jusqu'a 100 cm)
et de la biomasse des plants de riz. Le principal mécanisme de rétrodiffusion a cette
période est le double rebond. La phase reproductive suivante comprend l'initiation de
la panicule, I'épiaison et la floraison. Pendant cette phase, les plantes cessent
d'augmenter en hauteur et en biomasse. La maturation est la phase finale avec ses
processus de lait, de pate et de grain m(r et c'est la diffusion de volume qui caractérise

cette phase.

9.3. Zone d’étude

Le Mékong est le septieme plus long fleuve d'Asie et le douzieme plus long du
monde. Son delta couvre une superficie de prés de 40 000 Km2 dans 12 provinces et
municipalités habitées par prés de 18 millions de personnes, soit 20% de la population

du pays.

Dans le but d’évaluer et cartographier le risque d’'inondation, deux provinces qui
se situent dans le delta du Mékong ont été choisies : An Giang et Dong Thap (Figure
41) situées entre 8,5°-11,5°N et 104,5°-106,8°E. Le modéle économique dans ces
provinces est essentiellement basé sur I'agriculture, la péche et le commerce avec
I'existence de véritables marchés flottants. La péche est également une activité trés
importante pour les habitants de la région. Elle est a la fois une source de revenus
pour la population locale.
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Figure 41 : Zone d'etudes - Province AnGiang et Province DongThap au delta du Mékong.

9.3.1 La culture du Riz au delta du Mékong

Le delta du Mékong est une vaste plaine inondable et I'une des zones agricoles
les plus fertiles d'Asie. En effet, le sud du Viét-Nam est une grande région agricole, qui
est spécialisée dans la culture du riz. En 2020, malgré la sécheresse et la salinisation,
le delta du Mékong, grenier du Viét-Nam, a produit 24 millions de tonnes de riz a partir
de ses 1,5 million d'hectares de terres cultivées, soit un rendement moyen par hectare
de 6 tonnes. En 2020, les exportations de riz du delta du Mékong s'élevaient a 6
millions de tonnes. (Le Courrier du Viét-Nam, 27/05/2021). Le delta du Mékong
possede des écosystémes rizicoles principalement irrigués avec trois saisons de
culture principales : saison de culture hiver-printemps, été-automne et automne-hiver
(Thi Hoa Phan, 2018). Par rapport a la saison des pluies et des inondations, nous nous
intéressons davantage a la saison culturale automne-hiver. Selon le calendrier de la
riziculture de cette saison, le riz est planté en juillet-aolt, et récolté en décembre-
janvier. Selon Thi Hoa Phan, 2018, la culture d'automne-hiver pendant la saison des
pluies a la productivité la plus faible.

9.3.2 Régime hydro-météorologique du Mékong

Le régime pluviométrique de la région est caractérisé par une alternance entre
les saisons séches et humides. La période des inondations a lieu entre juin et
novembre. Elle coincide avec I'arrivée de la mousson, un vent chaud et humide venant
de I'équateur et qui donne des pluies abondantes dans toute cette région d'Asie du
Sud-Est. Cette mousson est renforcée par le différentiel de température entre le
continent et I'océan. La région peut enregistrer des précipitations allant jusqu'a 2000
mm par an. La quantité de pluie qui tombe dans la région est tres variable dans le
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temps et dans l'espace. D'un mois a l'autre, la quantité de pluie enregistrée peut
doubler.

Le bas du delta du Mékong, avec ses rivieres, est influencé par la mousson
d'Asie du Sud-Est. Le régime hydrologique présente de trés grandes variations
annuelles et interannuelles. La mousson, avec théoriquement une saison séche et une
saison des pluies (maximum en juillet) donne lieu a des précipitations a la mi-avril, s'il
n'y a pas de dégel, le tout avec de fortes variations d'une année sur l'autre en fonction
de la force de la mousson humide. Ensuite, les précipitations de convergence
prolongent la saison des pluies ; plus constantes, elles ajoutent des inondations
d'octobre a novembre. Et enfin, les typhons, qui générent le potentiel hydrique maximal
en novembre-décembre. Les inondations les plus fréquentes dans le delta sont
principalement induites par le régime des crues du Mékong ainsi que par I'écoulement
de surface. La construction de systémes de digues a partir du début des années 1990
pour protéger les champs des inondations et permettre une troisieme culture dans
certaines parties du delta, contribue a des perturbations du systéme hydrologique. Ce
n'est pas le cas partout dans notre zone d'étude.

9.4. Données utilisées

941 Les données satellitaires

Pour la surveillance des inondations et I'étude de I'humidité des sols, les
données SAR, avec leur capacité a pénétrer les nuages, est une source d'information
intéressante. Les données Sentinel-1 avec leur résolution temporelle plus élevée que
les instruments SAR précédents, sont capables de suivre le cycle saisonnier de
I'étendue des eaux tous les six jours. En effet, les données satellitaires utilisées dans
cette étude sont des images du satellite radar Sentinel-1 de I'Agence spatiale
européenne (ESA). Lancée en 2015, la mission comprend deux satellites déphasés et
placés en orbite polaire. Ces satellites (Sentinel-1A et Sentinel-1B) qui partagent le
méme plan orbital génerent des données dans le domaine des micro-ondes (grande
longueur d'onde ou hyperfréquences) en bande C avec une longueur d'onde d'environ
4,5 cm. Les images ont été téléchargées depuis la plate-forme Copernicus du Hub de
I'ESA. Elles sont en GRD (intensité et amplitude) et sont obtenues a partir d'images
SLC, sur une période de 6 mois (du 6 juin au 30 novembre). Cette derniere correspond
a la période d'inondation dans la région du delta du Mékong. La résolution temporelle

des données Sentinel-1 est de 6 jours, ce qui correspond a l'acquisition de 30 images.
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Les deux satellites Sentinel-1 sont placés sur la méme orbite a environ 900 km
de la surface de la Terre. Leur déphasage permet une meilleure résolution temporelle.
Ces images en bande C et de longueur d'onde d'environ 4,5 cm sont acquises en deux
polarisations VH et VV. La polarisation est [lorientation des champs
électromagnétiques de la longueur d'onde.

Sentinel-1 génere pour chaque acquisition deux bandes avec une polarisation
verticale en émission et horizontale en réception, et l'autre verticale en émission et en
réception. La polarisation de Sentinel-1 est également appelée polarisation
monochromatique, ce qui signifie que nous aurons toujours les mémes amplitudes et
les mémes longueurs d'onde. Les données sont acquises sur 'orbite N° 18 qui passe
au-dessus du delta du Mékong. Le numéro de I'orbite est un paramétre important car
il permet d'avoir des images sur la méme zone d'étude et au méme moment.
Cependant, les orbites ascendantes ou descendantes permettent I'acquisition. La
direction de l'orbite est un parametre important a prendre en compte pour une

meilleure interprétation des images.

Les caractéristiques des tirs (angles d'incidence) auront également un impact
sur l'interprétation des images. En effet les images de Sentinel-1 sont acquises avec
un angle d'incidence compris entre 30 et 45°, ce qui veut dire que les premiers pixels
de la plage proximale sont a 30° et les derniers pixels de la plage distale sont observés
avec un angle d'incidence de 45°. Cela signifie que deux objets géographiques de
méme nature peuvent avoir une rétrodiffusion différente en fonction de leur angle
d'acquisition. Cela peut poser des problémes d'interprétation des surfaces étudiées,

surtout lorsqu'on travaille sur I'ensemble de I'image.

9.4.2 Données environnementales

Afin de comparer les valeurs des images radar avec les précipitations, les
données quotidiennes de quatre stations météorologiques de 2019 a 2020, notamment
celles relatives a la précipitation, ont été téléchargées depuis la plateforme NOAA :
https://www7.ncdc.noaa.gov et le niveau d'eau du Mékong depuis la Mekong River

Commision https://www.mrcmekong.org/.

112



9.5. Méthode d'apprentissage automatique et classification

9.5.1 Segmentation d'images et extraction de caractéristiques

La segmentation est définie comme le processus de division des images en
objets homogénes, en prenant en considération leurs caractéristiques spectrales et
spatiales (Dragut et al., 2010). Dans cette application, I'algorithme de segmentation
multi-résolution (MRS) (Baatz et Schape, 2000) a été utilisé. Il s'agit d’'un algorithme
robuste et largement utilisé dans le domaine de la segmentation d'image. Implémenté
dans le logiciel ECognition® (Trimble Geospatial Imaging), la segmentation multi-
résolution est une technique de fusion de régions d'intérét afin d'obtenir des
séparations qui maximisent la variabilité inter-objet, tout en minimisant la variabilité

intra-objet.

Quatre parameétres sont étudiés pour la réalisation de la segmentation : un
parametre d'échelle, le poids attribué a chacune des couches étudiées, le poids
attribué a la valeur spectrale et a la forme des associations de pixels ainsi que le poids
attribué a la compacité et a la rugosité des régions.

Le parametre d'échelle, utilisé pour déterminer la taille finale de I'objet,
correspond a I'hétérogénéité maximale autorisée pour la création d'un objet (Liu et al.,
2018). La MRS s'appuie sur un contréle clé pour partitionner une image en objets
d'image, il s’agit de la nouvelle estimation du paramétre d'échelle (ESP2). L'algorithme
de segmentation ESP est basé sur I'exploitation d'un paramétre de variance locale
(LV). Ce paramétre est capable de détecter les transitions d'échelle dans les données
géospatiales. La valeur du parametre de variance locale est calculée a chaque
itération et sert de condition pour terminer le processus de segmentation : l'itération se
termine et les objets de la couche concernée sont segmentés lorsque la valeur de VL
d'une couche concernée est égale ou inférieure a la valeur de l'itération précédente
(Dragut et al., 2014).

Les CCNs sont devenus populaires en raison de leur capacité a résoudre des
problémes de classification tels que la reconnaissance d'images et la classification de
séries temporelles. LeCunet al., 1989 ont obtenu de trés bons résultats en proposant
un réseau de neurones convolutifs a partir d'un modéle appliquant la rétropropagation.
L'idée de développer des réseaux de neurones convolutifs était initialement basée sur
la connectivité locale, dans laquelle chaque nceud est connecté uniquement a une
région locale de I'entrée (Borovykh et al., 2017). Le réseau résultant possede de

nombreuses connexions mais relativement peu de parameétres libres.
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952 Construction du modeéle du CNN

L'architecture des CNNs est une structure comportant une série de couches :
couche convolutive, couche de regroupement, couche de perceptron. Les réseaux de
neurones convolutifs (CNNs) que nous proposons sont constitués de deux couches
convolutives et deux couches de regroupement (Max pooling layer) (Figure 42).

Les unités d'une couche convolutive sont organisées en cartes de
caractéristiques (feature-maps) dans lesquelles chaque unité est connectée aux
patchs locaux dans les cartes de caractéristiques de la couche précédente par des
matrices de poids partagées appelées banques-filtres (filter-bank). La taille habituelle
d'unfiltre estde 3 x 3,5 x 5 0u 7 x 7 pixels. Dans ce travalil, le filtre 3 x 3 a été appliqué.

Le processus de convolution des matrices est répété sur les cartes neuronales
(neural maps) construites pour créer de nouvelles couches cachées profondes. La
couche de regroupement (pool-layer) a pour réle de fusionner les caractéristiques de

la fenétre en un pixel par des opérations de maximum ou de moyenne.

Aprés une couche de regroupement, les cartes de caractéristiques sont réduites
en taille mais leurs caractéristiques de base sont conservées pour I'étape suivante. Un
réseau neuronal convolutif compare les images fragment par fragment. Les fragments
recherchés sont appelés caractéristiques. Le réseau neuronal convolutif recherche les
caractéristiqgues approximatives qui sont a peu prés similaires dans deux images

différentes, plutét que de procéder a une comparaison compléte image par image.

Cartes caractéristiques Cartes caractéristiques

Be

Patch image 8x8 pixels Convolution Max — pooling 2x2 Convolution Max pooling 2x2 Vectorisation
et activation and activation 1% couche cachée: 32 neurones
64 noyaux 3X3 32 kernel 3x3 2" couche cachée: : 64 neurones
couche sortie : 5 classes de I'occupation du sol

[ W)

¢ec000
eooce

P ®

Image entrée Convolution Multi couche cachée : connexion entiére

Figure 42 : Classificateur CNN généralisé avec l'architecture 2D-CNN.

D'aprés Kim, 2017, les réseaux neuronaux convolutifs peuvent étre considérés
comme des réseaux neuronaux artificiels multicouches feedforward entrainables, qui
comprennent plusieurs étapes d'extraction de caractéristiques. Les couches
convolutives caractérisent chaque étape d'extraction de caractéristiques avec des
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filtres d'apprentissage, des couches de mise en commun et des fonctions d'activation
ou des couches de non-linéarité (Gebrehiwot, 2019). Un autre élément important dans
I'ensemble du processus est 'unité linéaire rectifiée ou ReLU, qui remplace les valeurs

négatives du réseau en cours de formation par un zéro.

9.5.3 Random Forest (RF)

L'algorithme Random Forest (RF) a été appliqué pour la classification des zones
d'inondation et des zones inondables, en utilisant le logiciel libre Orfeo ToolBox (OTB),
dans sa version intégrée a QGIS. Ce classificateur construit par Breiman (2001) est
un algorithme non paramétrique d'apprentissage automatique basé sur les arbres de
décision. Il est frequemment utilisé pour la classification d'images SAR, que ce soit en
zone forestiere (Balzter et al. 2015 ; Ruetschi et al., 2018) ou en zone de culture
(Ghazaryan et al., 2018). Il a I'avantage de ne pas étre influencé par le probleme du
sur-apprentissage qui se produit lorsqu'un modéle est trop basé sur les échantillons

d'entrainement.

La profondeur des arbres et la taille minimale de I'échantillon sont les deux
parametres les plus importants du classificateur RF. Dans ce travail, le nombre
d'arbres a été fixé a 500 et le nombre de caractéristiques dans un sous-ensemble était
la racine carrée du nombre total de caractéristiques. Afin d'entrainer et de valider le
modéle sur des ensembles d’échantillons indépendants, nous avons divisé
aléatoirement la base de données des échantillons, ou 70% pour le processus de

I'entrainement de I'algorithme et 30% pour la validation des résultats.

9.5.4  Evaluation de la précision

Pour évaluer la pertinence des modéles d’apprentissage automatique
appliqués, nous avons exécuté un processus de validation en calculant une matrice
normalisée (Olofsson, 2014). Nous avons normalisé la matrice de confusion par la
proportion du nombre de points de contrOle et par la proportion des classes de surface
obtenues dans la classification. En effet, a partir des points de validation, nous avons
normalisé la matrice d'erreur brute pour générer des statistiques communes a l'aide
des métriques telles que la précision globale (Overall Accuracy), la précision du
producteur (Producer Accuracy) et la précision de l'utilisateur (User Accuracy). Une
évaluation de la performance des classifications résultante a été effectuée pour les
trois algorithmes.
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Plusieurs études fournissent également un intervalle de confiance pour une
estimation ponctuelle de la précision (Niculescu et al, 2020). Un choix courant est un
intervalle de confiance de 95 % (Olofsson et al, 2014 ; Stehman & Foody, 2019). Dans
les évaluations de la précision de la couverture terrestre, la méthode standard pour
construire un intervalle de confiance consiste a supposer une distribution normale ou
une estimation ponctuelle avec un écart-type égal a 'estimation résultante de la marge
d'erreur, c'est-a-dire la racine carrée de la variance estimée divisée par la taille de
I'echantillon (Newcombe, 1998). Dans cette étude, les calculs des intervalles de
confiance ont été automatisés dans le script python inclus dans QGIS.

9.6. Résultats

9.6.1 Profils de rétrodiffusion de riziéres

En corrélation avec les précipitations quotidiennes pendant deux ans (2019,
2020) enregistrées a la station hydrométéorologiqgue de Tan Chau et partant du
principe que le signal RADAR est sensible a I'hnumidité de surface, nous avons analysé
le coefficient de rétrodiffusion de quelques riziéres de référence. Ces analyses se sont
effectuées dans deux périodes, pendant la saison seche et pendant la saison humide
(riziere inondée et riziere non inondée). Les données hydrométéorologiques ont été
interprétées en corrélation avec les saisons rizicoles et les observations du satellite
SAR Sentinel-1 (60 images par an, 5 images par mois) et avec les niveaux d'eau du

Mékong enregistrés a la méme station et sur les deux années.

Les niveaux d'eau du fleuve Mékong commencent a augmenter a partir de juin,
parallelement a I'augmentation des précipitations, avec un maximum de 70 mm le 1er
aolt 2020. Les précipitations déterminent I'augmentation des niveaux d'eau du
Mékong entre juin et novembre des deux années avec un maximum de prés de 3 m
pour 2020 et 3,5 m pour 2019 en raison des précipitations abondantes de la méme
période.

Les valeurs de rétrodiffusion sont les plus faibles pour VH (b), Iégérement plus
élevées pour VV (c) en 2020. VH a la plus grande amplitude et présente des pics de
rétrodiffusion importants, notamment pour la riziere inondée. La variation des valeurs
du coefficient de rétrodiffusion montre l'influence de I'hnumidité de surface sur le signal
radar, notamment pour la saison humide et pour les rizieres inondées. Par exemple, a
partir de juin, les valeurs du coefficient de rétrodiffusion sont tres faibles pour la riziere

inondée avec des valeurs comprises entre -25 et -30db en VH et entre -20 et -25db en
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VV (Figure 43). Le coefficient a montré des valeurs faibles jusqu'a la fin de la saison
humide (jusqu'en novembre) pour la riziere inondée. La saison rizicole automne-hiver
est dominée dans certaines zones par les inondations et cette saison peut donc étre
considérée comme moins productive. La période d'inondation qui coincide avec la
saison du riz d'automne-hiver doit étre considérée comme une période de "repos" dans

le cycle de croissance du riz, comme une période avec une production de riz réduite.

En saison seche pour les deux rizieres différentes et en saison humide pour la
riziere non inondée, la variation du coefficient en VH et VV des deux rizieres différentes
s'explique par la phénologie différente du riz sur les deux riziéres.

Un cycle du riz comporte généralement trois grandes étapes : la phase
végétative, la phase reproductive et la phase de maturation. Avant le repiquage, les
rizieres sont généralement inondées pendant plusieurs semaines pour préparer le sol
(rendre le sol trés meuble et niveler le champ). Le riz est ensuite planté dans un sol
inondé sous 2 a 5 cm d'eau. Les valeurs de rétrodiffusion VH et VV étaient relativement
faibles pendant cette période de repiquage (décembre a janvier (entre -20 et -22db
pour la VH et entre -15 et -20db pour la VV) pour la premiere culture et juillet a aolt
pour la deuxiéme culture (-27 n VH et -25db en VV)) en raison de la surface lisse de
I'eau (réflexion directe (spéculaire)).

Aprés le repiquage, les plants de riz ont commencé a croitre en développant
des talles et des feuilles, “l'initiation des panicules”. A ce stade, la hauteur des plantes
et la biomasse deviennent importantes. Le plant de riz atteint le stade d'épiaison
lorsque la panicule est entierement visible. En cette période lintensité de la
rétrodiffusion pour les deux polarisations augmente en février-mars (-12db pour les
deux polarisations) et en juin-juillet (-11db en VH et -6db en VV) en raison des
changements de la rugosité de la surface de la riziére. Le riz présente deux pics,
indiquant respectivement les deux dates d'épiaison de la premiére et de la deuxieme
récolte. Le premier pic se situait souvent entre fin mai et début juin, tandis que le
deuxiéme pic apparaissait en octobre. La phase de floraison a commencé apres la fin
de la phase d'épiaison, caractérisée par l'arrét du développement de la hauteur de la
plante et de la biomasse, et la réduction de la teneur en eau des feuilles et de la tige.
Par conséquent, l'intensité des valeurs de rétrodiffusion a également diminué. Aprés
la récolte, les rizieres de la période de jachere étaient soit nues, soit faiblement
couvertes de mauvaises herbes, ce qui a entrainé une diminution significative des
valeurs de rétrodiffusion (-25db en VH et -20db en VV pour début mars et -27db en
VH et -20db en VV pour début aodt). D'une maniere générale, VH et VV montrent pour
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les rizieres non inondées une augmentation des valeurs des coefficients de
rétrodiffusion pour la période végétative et reproductive des trois saisons rizicoles, et
deux saisons rizicoles pour la riziere inondée.
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Figure 43 : Profil temporel VH et VV a) Pluies quotidiennes et niveaux d'eau quotidiens du Mékong
enregistrés a la station hydrométéorologique de Tan Chau en 2020. Saisons des trois cycles du riz (saison du
riz hiver-printemps, été-automne et automne-hiver). Observations de SAR Sentinel-1 : 60 images pour 2020 ;
b) Profils temporels VH de rizieres non inondées pendant la saison humide et de rizieres inondées pendant la

saison humide ; c) Profils temporels VV de riziéres non inondées et de rizieres inondées pendant la saison
humide.
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Selon les Figures 43 et 42, la saison des pluies en 2019 commence plus tard
(fin juin) et se termine plus t6t (en novembre). Par ailleurs, les précipitations maximales
ne dépassent pas 45 mm et les quantités les plus importantes ont été enregistrées a
partir du mois d'ao(t. Le niveau maximum d'environ 3,5 m a été enregistré a la mi-
septembre. Les valeurs de rétrodiffusion sont les plus faibles pour VH (b), Iégérement
plus élevées pour VV (c) en 2019, tout comme en 2020. Les valeurs élevées du

coefficient de rétrodiffusion correspondent a une riziere au développement vegétatif
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Figure 44 : a) Pluies quotidiennes et niveaux d'eau quotidiens du Mékong enregistrés a la station
hydrométéorologique de Tan Chau au cours de I'année 2019. Saisons des trois cycles rizicoles (saison
rizicole hiver-printemps, été-automne et automne-hiver). Observations des observations SAR Sentinel-1
160 images pour 2019 ; b) Profils VH temporels de la riziere non inondée pendant la saison humide et de
la riziere inondée pendant la saison humide ; c) Profils VV temporels de la riziere non inondée pendant la
saison humide et de la riziere inondée pendant la saison humide.

avancé (valeurs d'activité chlorophyllienne élevées). Pour toutes les riziéres de

référence, en 2020, le coefficient de rétrodiffusion a augmenté progressivement
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pendant la phase de croissance du riz au cours des trois saisons pour les rizieres non
inondées, et des deux saisons pour les rizieres inondées. Les deux polarisations
illustrent cette sensibilité du signal RADAR a la croissance du riz. Par ailleurs, nous
constatons également que le signal RADAR est sensible au moment de la récolte. En

effet, une diminution du signal a été observee apres la récolte (Figure 44).

9.7. Validation et comparaison des modeles

9.7.1 L'évaluation de la précision du modele CNN

Pour évaluer la performance du modele CNN, des paramétres statistiques de
precision (OA et PA et UA) ont été calculés en utilisant des données de validations.
Ainsi la precision globale (OA) par mois pour la saison humide (tableau 22) la précision
de la production (PA) (Tableau 23) et la précision de I'utilisateur (UA) par mois pour la

saison humide (tableau 24) ont été estimées pour les deux années 2019 et 2020.

Tableau 22 : Comparaison des précisions globales par le modéle CNN chaque mois pendant la saison
humide en 2019 et 2020.

Précision globale

Mois
2019 2020

Juin 99.81 £ 0.01 99.66 + 0.01
Juillet 99.31 £ 0.03 99.68 + 0.01
Aot 99.13+£0.02 99.62 + 0.01
Septembre 98.67 £0.02 99.87 £ 0.01
Octobre 98.67 +0.02 99.51 £ 0.01
Novembre 98.64 +0.02 96.51 +0.03
Décembre 99.09 + 0.01 99.35 +0.01
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Tableau 23 : Précisions de 'utilisateur par le modéle CNN chaque mois pendant la saison humide en en

2019 et 2020

Précision de l'utilisateur

Mois 2019 2020

inondée Non-inondée inondée Non-inondée
Juin 99.26 + 0.02 99.83 + 0.01 99.70 £ 0.01 99.66 + 0.01
Juillet 99.85 +0.02 99.29 + 0.03 99.39 + 0.03 99.68 + 0.01
Aot 99.89 + 0.01 99.09 +0.02 96.01 +0.06 99.78 £ 0.01
Septembre 97.98 + 0.07 98.82 + 0.02 99.61 +0.03 99.88 + 0.01
Octobre 98.37 £ 0.03 99.99 + 0.00 98.32 +0.04 99.87 £ 0.00
Novembre 97.08 £ 0.05 99.12 £ 0.01 88.66 +0.10 99.62 + 0.01
Décembre 90.20 + 0.08 99.52 + 0.01 97.53 £ 0.06 99.64 + 0.01

Tableau 24 : Précisions du producteur par le modele CNN chaque mois pendant la saison humide en 2019

et 2020.
Précision du producteur

Mois 2019 2020

inondée Non-inondée inondée Non-inondée
Juin 94.78 £ 0.2 99.98 + 0.00 99.70 + 0.01 99.66 + 0.01
Juillet 79.80 + 0.62 100.0 £ 0.00 99.39 +0.03 99.68 + 0.01
Aolt 85.08 + 0.26 99.09 +0.02 96.01 +0.06 99.78 £ 0.01
Septembre 99.98 +0.00 99.31 £ 0.02 99.61 +0.03 99.88 + 0.01
Octobre 97.73 +0.04 99.16 +0.02 98.32 + 0.04 99.87 £ 0.00
Novembre 97.08 £ 0.05 99.12 £ 0.01 88.66 +0.10 99.62 + 0.01
Décembre 90.20 + 0.08 99.52 + 0.01 97.53 £ 0.06 99.64 +0.01

9.7.1.1 Analyse de la précision du producteur

En général, les PA par mois de la saison des pluies pour les zones inondées
sont inférieurs aux PA des zones non inondées. Cette tendance se vérifie pour les
deux années. En 2019, les valeurs de PA des zones inondées pour les 7 mois
observés varient de 79,8% (en juillet) a 97,73 (septembre et octobre). En effet, durant

cette année 2019, le mois de juillet correspond a I'extension minimale des zones
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inondées tandis que les mois de septembre et octobre correspondent a I'extension
maximale. Pour les zones non inondées, les erreurs d'Omission en 2019 vont de
99,09% pour l'un des mois les plus inondés (novembre) a 100% pour le mois le moins
inondé (juillet).

Ainsi, on remarque qu’en 2020, les valeurs de I'AP pour les zones inondées par
mois suivent la méme logique, avec les valeurs les plus faibles pour les mois
d'extension moindre des zones inondées (juillet 88,34%) et les valeurs les plus élevées
pour les mois d'extension maximale des zones inondées (octobre avec 99,59% puis
novembre avec 98,92%). Durant la méme année 2020, la tendance des valeurs de PA
est la méme, en effet, des valeurs élevées, 99,99% pour le mois de juin et 99,48%

pour le mois d’octobre qui marque plus d’inondation.
9.71.2 Analyse de la précision de I'utilisateur:

Selon les résultats du tableau 22, les valeurs de I'UA sont plus cohérentes et
plus élevées pour les zones non inondées que pour les zones inondées pour les deux
saisons des deux années. En effet, on note qu’en 2019, des valeurs faibles (90,20 %)
ont été enregistrées pour la période de décembre a la fin de la saison humide, c’est-
a-dire les mois qui ont marqué moins d’inondation, tandis que ces valeurs de UA sont
plus élevées (99,89 %) pour le mois d’aolt, considéré comme un mois intermédiaire
pour le phénoméne de I'inondation. Des UA supérieures a 99% ont été constatés dans
le cas des zones non inondées en 2019, et ce, pour tous les mois sauf ceux avec une
extension maximale des zones inondées (octobre et novembre avec des valeurs

supérieures a 98%).

En 2020, dans le cas des zones inondées, les valeurs les plus faibles (88,66%)
ont été enregistrées durant le mois d’extension maximale des inondations (en
novembre). La valeur la plus élevée (99,70%) de I'UA est atteinte au mois de juin avec
trés peu d'inondations. En ce qui concerne les zones non inondées, les valeurs de 'UA
sont sans exception supérieures a 99% avec un maximum en septembre et un

minimum en novembre.

9.7.2 L'évaluation de la précision du classificateur RF

Pour évaluer la performance de l'algorithme RF, les paramétres statistiques,
précision globale OA (Tableau 25), précision de I'utilisateur (Tableau 26) et précision

de producteur (Tableau 27), ont été calculés en utilisant des données de validations.
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Les résultats suivant les calculs de I'AO et leurs intervalles de confiance
appliquant les classifications du modéle RF pour la série temporelle S1 montrent la
difféerence de la précision du classificateur RF pour les mois de la saison humide
(Tableau 25).

Tableau 25 : Comparaison des précisions globales par le modeéle RF chaque mois en de la saison
humide en 2019 et 2020.

Précision globale

Mois
2019 2020

Juin 99.68 = 0.01 99.35 + 0.01
Juillet 98.87 +0.02 99.53 + 0.01
Aolt 97.92 +0.03 98.86 + 0.01
Septembre 99.43 £ 0.01 98.85 £ 0.02
Octobre 97.18 £ 0.03 95.04 + 0.03
Novembre 94.98 + 0.03 93.26 + 0.04
Décembre 92.53 +0.02 98.20 + 0.02

Tableau 26 : Précisions de l'utilisateur par le modéle RF pour les mois de la saison humide en 2019 et

2020.

Précision de l'utilisateur

2019 2020

Mois
. . i Non-
inondée Non-inondée inondée . i
inondée

Juin 97.97 £ 0.04 99.73 £ 0.01 93.90 £ 0.06 99.64 £ 0.01
Juillet 89.84 £ 0.12 99.44 +0.02 98.39 + 0.04 99.57 £0.02
Aolt 99.75 £ 0.02 97.82 + 0.03 93.41 £0.08 99.16 £ 0.01
Septembre 96.89 + 0.09 99.92 +0.00 98.62 + 0.06 98.86 + 0.02
Octobre 97.48 £ 0.04 97.04 £ 0.03 84.15+0.11 99.72 £ 0.01
Novembre 86.10 £ 0.09 98.80 + 0.02 81.45+0.12 99.60 £ 0.01
Décembre 62.05+0.10 99.52 + 0.01 97.02 £ 0.06 98.42 £ 0.02
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Tableau 27 : Précisions du producteur par le modéle RF pour les mois de la saison humide en 2019 et

2020.

Précision du producteur
Mois 2019 2020

inondée Non-inondée inondée Non-inondée
Juin 91.42 +0.26 99.94 +0.00 93.23+0.18 99.68 + 0.00
Juillet 91.18 £ 0.30 99.35 + 0.01 90.43 £ 0.31 99.93 +0.00
Aolt 71.22+0.27 99.99 + 0.00 85.99+0.17 99.64 +0.00
Septembre 99.59 + 0.03 99.40 £ 0.02 82.43+0.24 99.92 + 0.00
Octobre 93.88 + 0.07 98.81 £ 0.02 99.24 +0.02 93.60 + 0.04
Novembre 96.88 + 0.04 94.29 + 0.03 99.10 £ 0.02 90.91 £ 0.05
Décembre 96.72 +0.07 91.96 + 0.02 92.06 £+ 0.11 99.43 + 0.01

9.7.2.1 Analyse de la précision globale :

En 2019, une précision globale supérieure a 99% a été obtenue pour le mois de
juin tandis qu’en 2020 cette précision a été notée pour les mois de juin et juillet. Par
ailleurs, on note qu’avec le classificateur CNN, la précision la plus faible était de 96%
(novembre 2020), alors qu’avec le classificateur RF, les précisions les plus faibles sont
entre 92% (décembre 2019) et 93% (novembre 2020). En revanche, les deux
algorithmes de classification ont obtenu une précision globale supérieure a 92%, sauf
que la précision globale obtenue par le modele CNN est supérieure a celle obtenue
par les classificateurs RF. Ainsi, la performance de classification globale montre que
le modéle CNN obtient une meilleure classification que le RF, pour tous les mois de la

période d'inondation.

9722 Analyse de la précision de producteur :

Les PA (Tableau 27) pour les deux années des zones inondées, sont inférieurs
aux PA des zones non inondées. On constate la méme chose pour I'application du
CNN. Il 'y a deux exceptions, les PA de novembre et décembre pour les zones
inondées en 2019 sont plus élevés par rapport aux PA des zones non inondées :
96,88% et 94,29% en novembre et 96,72% et 91,96% en décembre. Cette valeur de
96,72% au mois de décembre 2019 obtenue suite a l'application de la RF est méme
supérieure au PA du CNN pour le méme mois et la méme année (89,99%). Une
situation similaire se présente pour le mois de juillet 2019, durant lequel la valeur du
PA est plus faible avec le CNN qu'avec I'application de la RF (79,80% et 91,18%).
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Avec ces exceptions, en général, les PA obtenus suite a I'application du CNN sont plus
élevés pour les deux années et pour les deux classes majeures que les PA obtenus

suite a l'application du RF.
9.7.2.3 Analyse de la précision de I'utilisateur:

Les valeurs de I'UA (Tableau 26) sont significativement plus faibles pour les
zones inondées par rapport aux zones non inondées pour les deux années. Au mois
de décembre 2019, nous avons obtenu la valeur minimale de 62,05% pour les zones
inondées alors qu'avec le CNN nous avons obtenu 90,20%. Des valeurs inférieures
ont également été enregistrées en 2020 pour les mois d'octobre et de novembre
(84,15% et 81,45%). L'UA maximale était obtenu au d’aolt 2019, qui atteignait 99,75%
pour les zones inondées et 99,72% en octobre 2020 pour les zones non inondées,
alors qu’avec le CNN la valeur maximale de I'UA pour les zones inondées est toujours

notée pour le mois d'aodt (99,89%).

9.8. Resultats des modeles : cartographie inondée et inondable

9.8.1  Cartographie de I'étendue des inondations

Les différents algorithmes d’apprentissages automatique appliqués ont permis
d'obtenir la cartographie la plus précise des zones inondées et des zones inondables
de la zone d'étude a partir de techniques SAR multi-dates. Les données Sentinel-1 a
double polarité (VV/VH) ont été utilisées pour la cartographie des inondations en
appliquant I'algorithme CNN et RF et des cartes d'inondation en série chronologique
ont été générées a partir de cing images par mois de la saison humide (6-7 mois). Les
meilleurs résultats de la cartographie (issues des classifications CNN) sont présentés
dans cette section (Figure 45).

Le critere principal pour I'évaluation cartographique des inondations est la
distinction des zones inondées des zones non inondées, ce qui peut étre traité comme
un processus de classification binaire pour étiqueter une région donnée avec

"inondation" ou "non inondation".

Dans cette étude, les CNN sont directement utilisés comme classificateurs pour
la cartographie des inondations régionales dans le delta du Mékong. L'application de
I'algorithme CNN sur les cing images par mois pendant la saison des pluies permet de

délimiter correctement la classe d'inondation sur I'ensemble de la zone inondée.
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En comparant I'étendue des inondations, nous constatons que les zones
inondées en 2019 sont considérablement plus grandes que les zones inondées en
2020. Ainsi, en 2019, les mois marqués par les périodes de grandes inondations
étaient septembre, octobre et novembre, tandis qu'en 2020, il y a un décalage
temporaire d'un mois et les mois les plus inondés sont donc octobre, novembre et
décembre. Le mois de juillet, qui est un mois de la saison humide, présente la plus
faible extension par les zones d'inondation pour les deux années. Les mois de
novembre et octobre de la saison humide présentent une extension maximale des

zones inondées en 2019 et en 2020 respectivement.

E t
(A . au permanente (B

) Mon - Inondée

. Inondée

Figure 45 : Cartographie des inondations par classification CNN par mois dans la saison
humide de juin a décembre : (A) Zones inondées en 2019 et (B) Zones inondées en 2020

Par ailleurs, nous avons effectué une analyse spatiale basée sur les pixels pour
déterminer la surface en Km? qui sont correctement délimités avec les cartes

résultantes du modéle CNN (Figure 46).

L'étendue maximale des zones inondées (septembre / octobre en 2019 et
octobre / novembre en 2020) pour les deux années est en corrélation avec les
précipitations moyennes cumulées par mois. L'étendue maximale des zones inondées
pour les deux années est répartie sur trois mois (septembre / octobre / novembre en
2019 et octobre / novembre / décembre en 2020). L'étendue maximale des inondations
pour les deux années correspond a la troisieme saison de culture du riz, ce qui
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implique une organisation particuliere de la culture du riz pour cette troisiéme saison
(Figure 46).
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Figure 46 : schéma synthétique a) Précipitations mensuelles moyennes ; niveaux d'eau mensuels
maximums en 2019 (A) et 2020 (B) ; b) Zone inondée en km2 pour 2019 (A) et 2020 (B).

Il faut noter que le riz cultivé dans ces régions est un riz profond ou flottant, dont
I'eau est fournie par les crues des rivieres. Ainsi, les rendements restent faibles car ils
sont largement dépendants des conditions climatiques. Avec 8% des surfaces
cultivées, ce type de riz ne fournit que 3% de la production mondiale, par conséquent
il est progressivement remplaceé par le riz irrigué au fur et a mesure des aménagements

hydrauliques.

Ainsi, le tableau 28 présente les résultats de cette analyse spatiale sous forme

de pourcentages relatifs au nombre total de pixels.

Tableau 28 : Analyse spatiales des zones impactées par les inondations.

2019 2020
classe Superficie(km?) =~ Pourcentage Superficie(km2) Pourcentage
Eau 25.4227 1% 30.0524 1%
Riziere 2615.265 58% 2075.6704 53%
Village 409.666 9% 556.608 14%
Jardin 1208.079 27% 1133.9639 29%
Forét 220.5616 5% 127.0772 3%
Inondable 4478.9943 100% 3923.3719 100%

A travers l'analyse spatiale (Tableau 28), nous constatons que les zones

inondées en 2019 (4478,9 km2) sont plus importantes que les zones inondées en 2020
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(3923,3 km2). Ces différences dans I'étendue des inondations pourraient indiquer que
la crue de 2019 doit étre analysée en corrélation avec le niveau maximal du Mékong
a la station Tan Chau en 2019 de pres de 4 m par rapport au niveau maximal enregistré
en 2020 de moins de 3 m a la méme station.

9.8.2 Cartographie des zones inondables

Dans cette section I'analyse se concentre, dans un premier temps, sur les
classes d’occupation/couverture du sol (LULC) avant la saison humide (Figure 47Db)
pour déterminer quelles classes d'utilisation des terres ont été inondées et, dans un
second temps, sur les LULC non inondées (Figure 47c). Cette analyse s'est effectuée
a partir des informations sur l'extension maximale des zones inondées (partie des
zones inondables) pour deux mois, a savoir d’octobre 2019 et de novembre 2020

(Figure 47a).

Un des objectifs fixés a travers I'application des deux algorithmes CNN et RF
était la mise en évidence de la distribution spatiale des principales classes
d'occupation du sol dans la zone d'étude, cette derniere est présentée dans la figure
47b. Ainsi, cing classes principales, a savoir la riziéere, les zones baties, l'eau, les
jardins et les foréts pour les années 2019 et 2020, ont été délimitées. L'étendue
surfacique (km2) et la couverture de chaque classe pour les deux périodes d'étude
sont présentées dans le tableau 29.

Tableau 29 : Superficie de LULC avant la saison des pluies en 2019 et 2020.

2019 2020
classe Superficie(km?) Pourcentage Superficie(km?) Pourcentage
Eau 260.3604 2% 318.9245 3%
Riziére 5941.3851 53% 6060.6319 55%
Village 690.8062 6% 426.1447 4%
Jardin 1615.0679 15% 1272.2426 11%
Forét 2605.3455 24% 3035.0214 27%

L'analyse spatiale de la carte d'occupation du sol montre que la zone batie, les
rivieres / zones humides et les rizieéres sont plus importantes et plus claires en sorties
des classificateurs CNN que RF. On note, ainsi, que les foréts ont tendance a se

concentrer dans les zones humides de la zone d'étude.

Durant les deux périodes d’octobre 2019 et de novembre 2020, les rizieres
occupent plus de la moitié de la zone d'étude (53% en 2019 et 55% en 2020), suivies
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par les foréts (24% en 2019 et 27% en 2020) et les jardins avec des superficies, 15%
et 11% du paysage, respectivement pour 2019 et 2020. Le pourcentage du couvert
urbain était de 6% en 2019 et 4% en 2020, tandis que l'eau représente 2 a 3 % du

paysage.

Pour une analyse d’incertitudes de la cartographie a I'aide des techniques SAR,
il convient de mentionner que le signal SAR peut étre influencé par le chatoiement et
donc par une sous-détection ou une sur-détection de I'étendue de l'inondation, en
particulier dans les zones urbaines et végétalisées. A cet effet, le modele CNN vise a
réduire les erreurs de classification associées aux hétérogénéités de la couverture
terrestre et a la complexité sous-jacente. Méme si des erreurs de classification
mineures sont observées parmi les classes de couverture du sol, nous pouvons

affirmer que le modeéle peut séparer efficacement I'eau permanente de |'eau de crue.

Plus de la moitié des rizieres ont été inondées durant les deux années (58% en
2019 et 53% en 2020). En 2020, la superficie de rizieres est plus importante qu'en
2019, cependant pour cette derniere la superficie des rizieres impactée par les
inondations était plus grande. Ces inondations ont eu un impact significatif sur une
autre classe d'utilisation des terres ayant une valeur économique locale importante. A
I'exception des foréts qui ont été moins impactées en 2020, la situation des autres
types d’utilisation du sol est plus impactée en 2020 ; on note ainsi que l'urbain a été
beaucoup plus touché par l'inondation en 2020 (14%) par rapport a la situation de 2019
(9%), et de méme pour les jardins ou 29% et 27% de leur superficie est impactée en
2020 et 2019 respectivement.

Le rapport entre chaque classe de LUCU non inondée en 2019 et 2020 et la
couverture totale des terres inondables dans I'étude est présenté dans le tableau 10
sous forme de pourcentage.

Les superficies des LULC non-inondées en 2019 et 2020 sont présentées dans
le tableau 30.
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Tableau 30 : Superficie des LULC non inondés en 2019 et 2020

2019 2020
classe Superficie(km?) Pourcentage Superficie(km?) Pourcentage
Eau 228.4982 2% 204.5155 2%
Riziére 2554.6812 23% 2866.4995 26%
Village 409.666 4% 556.608 5%
Jardin 1208.079 11% 1522.9639 14%
Forét 2220.561 20% 2027.0772 18%
Inondable 4478.9943 40% 3923.3719 35%
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Figure 47 : Cartographie des inondations corrélée avec la cartographie de I'occupation du sol.




9.8.3 Discussion

La modélisation des signatures de classes complexe a été bien considérée par
les algorithmes d'apprentissage automatique (Machine Learning), qui peuvent
généralement accepter une variété de données prédicteurs en entrée et ne faire
aucune hypothése sur la distribution des données, c'est-a-dire qu'ils sont non
paramétriques (Maxwell et al, 2018).

Les CNN, qui affichent de solides performances en vision par ordinateur et en
traitement d'images, sont principalement des réseaux neuronaux multicouches de type
feed-forward. Leur objectif principal est d'extraire automatiquement des
caractéristigues importantes a partir de données brutes. Les structures CNN de
différentes dimensions, en tant que technique puissante, peuvent s'adapter a des
données d'entrée de différentes dimensions. Ces aspects peuvent affecter de maniere
significative les résultats finaux de classification/prédiction.

Dans ce travail, une représentation des données a été introduite pour s'adapter
aux nouvelles architectures CNN (CNN-2D, deux couches convolutionnelles, deux
couches de mise en commun max et une couche entierement connectée). Initialement,
120 images sont empilées ensemble pour construire une "image" multicanale, qui est
considérée comme une donnée d'entrée pour la transformation ultérieure des
données. Dans le domaine de I'évaluation des inondations, I'objectif principal est de
proposer une cartographie, qui peut étre traitée comme un processus de classification
binaire pour étiqueter une zone donnée comme "inondable" ou "non inondable".

Un objectif qui a été atteint dans cette étude ou les CNNs sont directement
utilisés comme classificateurs pour la détection des inondations régionales. Tout
d'abord, une structure CNN a été construite en fonction de la dimensionnalité des
données reformées. Aprés une série d'opérations de convolution et de mise en
commun, des cartes de caractéristiques de haut niveau sont extraites des données
d'entrée, puis réorganisées par une couche entierement connectée. Enfin, les vecteurs
de caractéristiques réorganisés sont convertis en résultats de classification a I'aide
d'une fonction d'activation non linéaire. Pour simplifier, le processus de classification
généralisé utilise un classificateur CNN avec Il'architecture 2D-CNN.

Nous avons pu ainsi extraire des informations sur les zones inondées et
inondables via un traitement au niveau pixel. Il s’agit d’'une analyse spatiale surfacique
qui a mis en évidence les classes de 'occupation du sol touchée par les inondations
durant les années 2019 et 2020, et estimer les étendues et I'extension de cette

inondation via une cartographie précise.
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Conclusion générale

Le présent travail a comme objectif principal d'étudier en détail les méthodes
d'apprentissage automatique supervisé et non supervisé appliqguées dans le domaine
de l'environnement. C’est une contribution dans I'étude de I'occupation du sol des
zones fragiles telles que les systémes deltaiques. Il s’agit d’'un développement
méthodologique basé sur I'apport des nouvelles méthodes de télédétection pour le
suivi de I'occupation du sol au niveau de deux grands Delta au Vietnam, le delta du
fleuve Rouge et le delta du Mékong. Ainsi, la these a permis de mettre en évidence
les progres qui ont été réalisés dans I'utilisation de données satellitaires de haute
résolution spatiale, ainsi que des méthodes de I'Intelligence Artificielle (Machine et

Deep Learning).

Pour aboutir a nos objectifs nous avons utilisé des données multi-capteurs et
des séries temporelles. Une modélisation de l'organisation des données satellites
optiques et radar a été effectuée afin d’améliorer les résultats d'analyse d'images. Ces
données ont été utilisées pour deux sortes d’application, la cartographie du type de
végeétation et le suivi de I'extension de l'inondation et des zones inondables. En effet,
par rapport a des études d'analyse d'images uniques, les données optiques de séries
temporelles et les méthodes de traitement ici développées ont démontré leur efficacité
et faisabilité dans le processus de cartographie de la végétation du delta du fleuve
Rouge. Par ailleurs, les séries temporelles des données SAR se sont avérées
efficaces pour surveiller et cartographier les zones inondables au niveau du delta du
Mékong. Pour cette derniere application une approche systémique regroupant les
données environnementales et météorologiques ainsi que des données de
télédétection a permis d'étudier les zones inondables et de cartographier I'extension
de I'inondation. Cette approche met en avant la contribution des données satellites et
les technologies de télédétection; et aide a tracer les plans de prévention du risque et

orienter les politiques de gestion spatiales des zones deltaiques.

Par ailleurs, les méthodes d'apprentissage non supervisées ont été appliquées
pour effectuer des segmentations et extraire des objets géographiques d'images
satellitaires. Des algorithmes de segmentation ont été étudiés et appliqués lors du
développement méthodique afin d’identifier le meilleur choix pour notre domaine
d’application. Ces algorithmes ont été vérifiés et validés via une approche comparative

et a travers plusieurs essais.

132



Ainsi, nous avons constaté que le choix de la méthode de segmentation affecte
grandement les résultats de I'analyse d'images. Chaque méthode de segmentation est
optimisée et adaptée aux données en ajustant ces parameétres. Grace a I'évaluation et
a la comparaison des résultats, la méthode de segmentation multi-résolution
(Mutiresolution Segmentation) a été choisie pour étre utilisée pour le processus de
classification. Ce choix repose sur des mesures de similarité qui comprennent la
mesure de similarité spectrales et des couleurs ainsi que sur des coefficients de
rétrodiffusion et la mesure de similarité de la forme et la taille de chaque objet
géographique.

En outre, les méthodes d'apprentissage supervisé, y compris les méthodes
d'apprentissage peu profond et profond, ont été étudiées et testées, il s’agit de
Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF), Multi-Layer Perceptron (MLP),
et Convolutional Neural Network (CNN). Les comparaisons d'efficacité entre les
méthodes de classification d'images ont été réalisées. Les expérimentations ont fourni
des options pour estimer les valeurs des parametres de chaque algorithme et
d'optimiser l'efficacité des algorithmes pour chaque cas de données utilisé dans
I'analyse. Ainsi, nous avons appligué des méthodes d'évaluation pour estimer la
pertinence des résultats issus des classifications d’images et de la cartographie

extraite par le processus de GEOBIA.

La contribution de la méthode d'analyse orientée objet (GEOBIA) est considérée
comme importante et efficace pour des applications de surveillance de I'occupation du
sol au niveau des systemes des deltas du Vietham. Le processus d'application est
adapté par une optimisation et configuration rigoureuse des parameétres pour chaque
étape : prétraitement des données satellites optiques et radars, segmentation et
extraction des objets géographiques, classification des objets géographiques, et enfin
le processus d'évaluation des résultats de la classification.

Selon la tendance de développement des méthodes d'apprentissage profond et
leurs résultats, nous constatons que le CNN pourrait étre adapté pour contribuer dans
de nombreuses futurs applications et d’analyse des données. Dans le cadre de la
thése, le CNN est utilisé comme une méthode de classification de GEOBIA, la méthode
de segmentation utilisée est la méthode manuelle physique (découper des images par
une petite fenétre), en plus de certaines recherches d’analyse d'images, CNN est
utilisé pour I'extraction de carte des caractéristiques d'images. Ainsi, nous proposons
de continuer a étudier I'application de CNN dans le prétraitement des données afin
d'en extraire des caractéristiques utiles et d'améliorer les résultats d'interprétation
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d'images. A partir de 13, il est possible de construire un modéle GEOBIA avec le
changement de I'étape de prétraitement des données pour utiliser plus efficacement

les applications de la méthode d'apprentissage profond de CNN.

De plus, il est nécessaire de réaliser des expérimentations combinant des séries
temporelles de données optiques et radar pour étudier les phénomenes de croissance
des végeétations ou I'évolution des risques climatiques sur une plus longue période
dans les deltas et les zones cétiéres du Vietnam. Les phénomenes de I'inondation, la
secheresse et l'intrusion saline dans les zones cétiéres ont provoqué un changement
de l'occupation du sol dans les systémes deltaiques du Vietham. Ainsi, sans un
contrdle et suivi efficaces, ces changements pourraient avoir un impact dévastateur

sur I'équilibre naturel et socio-économique du pays vu I'importance de la région.
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ANNEXE

1. Points d’observation et de validation des résultats sur le terrain

Figure 48 : Points d’observation et de validation dans le delta du Mékong.

Tableau 31: Nombre de points d’observation.

Forét 83
Riziere 126
Jardin 123
Village 73

Végétation
bgasse 4>
Eau Permanente 127
Canne a sucre 50
Cocotier 30
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2. Calcul du coefficient de rétrodiffusion
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Figure 49 : Profils VH temporel des classes de 'occupation du sol en 2019.
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3. Paramétrage des modéles d’apprentissage automatique

Tableau 32 : Optimisation des paramétres (Range, gamma) pour construire un
modele SVM pour des données 2016,2017, 2018 afin de cartographier I'occupation
du sol du delta du fleuve Rouge

Données Données Données
2016 2017 2018

Range Gamma précision  précision  précision
0.01 0.1 0.1969 0.2146 0.2055
0.01 1 0.3526 0.2146 0.2055
0.01 100 0.3541 0.2146 0.3111
1 0.1 0.7236 0.4873 0.6460
1 1 0.8396 0.7651 0.8163
1 100 0.8992 0.8333 0.8810
100 0.1 0.9053 0.8358 0.8791
100 1 0.9496 0.8787 0.9314
100 100 1.0 0.9671 0.9857

4. Python codes des modéles d’apprentissage a structure profonde.

Tableau 32 : Code Python du modéle Multilayer Perceptron

model = Sequential()

# Troisiéme couche
model.add(Dense(64, activation="relu")

# Couche sortie

model.add{Dense(7, activation='softmax'})

model summary()

Model: "sequential”

# Couche entrée Layer (type) Output Shape Param_ii_
input_layer = input_shape=(20,) dense (Dense) (None, 32) 672
# Premiere couche dense_1 (Dense) (None. 64) 112
model.add{Dense(32, activation=None, input_layer))

. dense_2 (Dense) (None, 64) 4160
# Deuxiéme couche
model.add(Dense(64, activation="relu")) dense_3 (Dense) (None, 7) 455

Total params: 7,399
Trainable params: 7,399
Non-trainable params: 0

Tableau 33 : Code Python du modele Convolutional Neural Network

input_shape = (8, 8, 4)
num_classes=6
model = Sequential(
[
keras.Input(shape=input_shape),
# Premiére couche convolutif
layers.Conv2D(G54, kernel_size=(3, 3), activation="relu"),
# Premiére couche Max-Pooling
layers MaxPooling2D((2, 2) padding="same"),
# Deuxiéme couche convolutif
layers.Conv2D(G54, kernel_size=(3, 3), activation="relu"),

layers.Dense(64, activation="relu"),
# Couche sortie
layers.Dense(num_classes, activation="softmax"),

]

gmdel.mmmary()

Model: "se quential”

Layer (type) Output Shape Param #

conv2d (Conv2D) (None, 6, 6. 64) 2368

max_pooling2d (MaxPooling2D) (Mone, 3, 3, 64) 0

conv2d_1 (Conv2D) (Mone, 1.1, 64) 36928

max_pooling2d_1 (MaxPooling2 (None, 1,1, 64) 0

# Deuxiéme couche Max-Pooling flatten (Flatten) (Mone, B4) 0
layers MaxPooling2D((2, 2) padding="same"),

layers.Flatten(), dense (Dense) (Mone, 64) 4160
= !

# Premiére Couche des perceptron dense_T (Dense) Mo e 550

Total params: 43,846
Trainable params: 43,846
MNon-trainable params: 0

155




"EQ
CES

DOCTORAT /SCIEN:
BRETAGNE \DE LA MER
LOIRE LET

1 Ty "|

DU LITTORAL

Wi30

Université de Bretagne Occidentale

Méthodes de Machine Learning pour le suivi de I’occupation du sol des deltas du Viét-Nam.

Mots clés : méthodes d’apprentissage automatique, delta du Vietnam, suivi de I'occupation du sol,

Résumé : Le développement socio-économique au
Vietnam est associé a I'existence des grands deltas
fluviaux. En outre, les facteurs environnementaux
tels que la sécheresse et I'inondation jouent un réle
important dans le changement de l'occupation du
sol au niveau de ces deltas. Ces changements ne
sont pas sans impact sur I'équilibre naturel et
économique du pays. Dans cette optique, cette
thése a pour objectifs de proposer des méthodes
de traitement des données satellites pour une
cartographie et suivi efficaces de I'occupation du
sol au niveau des deux principaux deltas du Viét-
Nam, fleuve rouge et du

Mékong. En effet, un travail expérimental a été
effectué en vérifiant et évaluant l'apport du
traitement dimages multi-capteurs par de
nombreuses approches de segmentation d’'image
et d’apprentissage automatique peu profond et
profond. Ainsi, un modéle de Convolutional Neural
Network (CNN) adapté au contexte de I'étude, a
démontré sa robustesse pour la détection et la
cartographie de l'occupation du sol afin de
caractériser l'aléa de l'inondation et d’analyser les
enjeux.

Machine Learning methods for monitoring land use in deltas of Vietnam
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Abstract : Socio-economic development in Vietnam
is associated with the existence of large fluvial
deltas. Furthermore, environmental factors such as
dryness and flooding have an important role in the
change of land use/land cover within these deltas.
These changes have an impact on the natural and
economic balance of the country. In this perspective,
the objectives of the present thesis are to suggest
processing methods of satellite data for an efficient
mapping and monitoring of land use in the two main
deltas of Vietham, the Red River and the Mekong

Delta. Indeed, experimental work has been carried
out by verifying and evaluating the contribution of
multi-sensor image processing through various
image segmentation approaches and machine/deep
learning algorithms. Thus, a Convolutional Neural
Network (CNN) model adapted to the context of the
study demonstrated its robustness for the detection
and mapping of land use in order to characterise the
flood hazard and analyse the issues at risk.



