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Télédétection de la phénologie des cultures agricoles en France
Résumé

La phénologie, 1’¢tude de la saisonnalité des organismes vivants, est essentielle
dans 1’évaluation du fonctionnement des écosystemes. Ce bio-indicateur est
traditionnellement obtenu a partir d’observations de terrain, conduites a I’échelle
des individus. Aujourd’hui, la télédétection permet le suivi de la dynamique de la
végétation a différents échelles spatiales et temporelles. Néanmoins, la détection de
la phénologie des cultures nécessite une haute revisite temporelle pour suivre le
développement des plantes, et une résolution spatiale adaptée a la taille des
parcelles. Or, actuellement, il n'existe aucun capteur répondant aux deux exigences
simultanément. D’une part, les données a moyenne résolution spatiale fournissent
des observations journalieres, idéales pour les études phénologiques des couverts
homogenes, mais au prix d’une résolution spatiale faible non adaptée a la taille des
parcelles. D’autre part, les données a haute résolution spatiale fournissent des
observations intra parcellaire mais avec une résolution temporelle insuffisante pour
détecter les stades phénologiques spécifiques des cultures. Dans ce contexte,
I’objectif de cette thése a été de cartographier la phénologie des cultures agricoles
en France entre 2016-2020, a partir des donnés a moyenne résolution spatiale
PROBA-V (300 m). Pour cela, nous avons développé une méthode de
désagrégation spatiale permettant de reconstruire des séries temporelles d’indices
spectraux par type de culture. La méthode est basée sur un modele de combinaison
linéaire qui demande la connaissance de la fraction des cultures a I’intérieur d’un
mixel, fournie par le Registre Parcellaire Graphique (RPG). Ensuite, a partir de ces
données désagrégées, nous avons estimé des métriques phénologiques spécifiques
a chaque culture. Les performances des données PROBA-V (300 m) ont été
similaires a celles obtenues par les données Sentinel-2 (10 m) a partir de 2017, mais
avec un taux de détection phénologique supérieur du fait du moindre nombre
d'observations Sentinel-2 valides (sans nuages) pendant certains stades.
Globalement, les dates estimées ont €t€¢ conformes aux dates observées agrégées au
niveau régional. En revanche, au niveau communal, les incertitudes sont plus
¢élevées, peut €tre en raison de la discordance de l'échelle spatiale entre les
estimations par télédétection et les observations de terrain intra-communales. Les
stades intermeédiaires ont obtenu des meilleurs résultats par rapport aux premiers
stades post-hiver, ce qui pourrait s'expliquer par la variabilité des conditions pré et
intra-hivernage des parcelles. En conclusion, les données désagrégées ont permis
de cartographier la date de certains stades phénologiques, comme 1’épiaison du blé
d’hiver et la floraison du colza, et ce a I’échelle nationale. Ceci suggere un grand
potentiel au suivi opérationnel de la dynamique des cultures en France, et ce, avec
une continuité rétrospective qui pourrait étre assurée par d'autres capteurs existants
ayant des caractéristiques spatiales et temporelles similaires, comme les capteurs
MODIS ou SPOT-VGT.

Mots clés : Désagrégation spatiale, combinaison linéaire, métriques phénologiques,
cartographie de la phénologie des cultures
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Remote sensing of agricultural crops phenology in France
Abstract

Phenology, the study of living organism’s seasonality, is essential for the
assessment of ecosystem functioning. This bio-indicator is traditionally obtained
from field observations, conducted at the individual level. Currently, remote
sensing data allow vegetation dynamics monitoring at different spatial and temporal
scales. Nevertheless, remote sensing of crop phenology requires high temporal
observations to track plant development, and high spatial resolution according to
plot sizes. However, currently, there is no sensor that can simultaneously address
both requirements. Medium spatial resolution data provide daily observations, ideal
for phenological studies of homogeneous coverage, but with a low spatial resolution
not adapted to agricultural plots sizes. On the other hand, high spatial resolution
data provide intra-plot observations but with a lower temporal resolution to detect
crop-specific phenological stages. In this context, the aim was to map agricultural
crops phenology in France during 2016-2020, from medium spatial resolution
PROBA-V (300 m) data. For this purpose, we have developed a spatial
disaggregation method to reconstruct time series of spectral indices by crop type.
The method is based on a linear combination model that requires the knowledge of
the fraction of each crop within a mixel, provided by the Land Parcel Identification
System (LPIS) data. Then, from these disaggregated data, we have estimated crop-
specific phenological metrics. The performance of PROBA-V data (300 m) was
similar to that obtained by Sentinel-2 data (10 m) from 2017, but with a higher
phenological detection success rate because Sentinel has lower valid observations
(cloud-free) during some stages. Overall, the estimated dates were consistent with
observed dates aggregated at the regional level. In contrast, at the communal level,
uncertainties are higher, perhaps due to the spatial scale mismatch between remote
sensing estimates and intra-communal field observations. Intermediate stages
performed better than early post-winter stages, which could be explained by
variability in pre- and intra-winter plot conditions. In conclusion, the disaggregated
data allowed us to map the date of certain phenological stages, such as heading in
winter wheat and flowering in oilseed rape, at the national scale. This suggests a
strong potential for operational monitoring of crop dynamics in France, with a
retrospective continuity that could be guaranteed by other existing sensors with
similar spatial and temporal characteristics, such as the MODIS or SPOT-VGT
Sensors.

Keywords : Spatial disaggregation, linear unmixing, phenometrics, crop
phenology mapping
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Teledeteccion de la fenologia de cultivos agricolas en Francia
Resumen

La fenologia, el estudio de la temporalidad de los organismos vivos, es esencial
para la evaluacion del funcionamiento de los ecosistemas. Tradicionalmente, este
bio-indicador es obtenido a partir de observaciones de campo realizadas a nivel de
los individuos. Actualmente, la teledeteccion permite monitorear la dinamica de la
vegetacion a diferentes escalas espaciales y temporales. Sin embargo, la
teledeteccion de la fenologia de cultivos necesita observaciones con alta frecuencia
temporal para acompafiar el desarrollo de las plantas y, una resolucion espacial
adaptada al tamafio de las parcelas. No obstante, hasta el momento no existe un
sensor capaz de cumplir con ambos requerimientos simultdneamente. Por un lado,
los datos de media resolucion espacial proporcionan observaciones diarias, ideales
para los estudios fenoldgicos de las cubiertas homogéneas, pero con una baja
resolucion espacial que no estd adaptada al tamafio de las parcelas agricolas. Por
otro lado, los datos de alta resolucion espacial proporcionan observaciones infra
parcelarias, pero con una baja resolucion temporal a menudo insuficiente para
detectar estadios fenoldgicos especificos de los cultivos. En este contexto, el
objetivo de la tesis fue mapear la fenologia de cultivos agricolas en Francia entre
2016-2020, utilizando datos de media resolucion espacial PROBA-V (300 m). Para
ello, se ha desarrollado un método de desagregacion espacial que permite
reconstruir las series temporales de los indices espectrales por tipo de cultivo. El
método estd basado en el conocimiento de las fracciones de los cultivos que se
encuentran dentro un mixel, proporcionado por el Registro Parcelario Grafico
(RPQG). Por consiguiente, a partir de los datos desagregados, se han estimado las
métricas fenologicas especificas de cada cultivo. El rendimiento de los datos
PROBA-V (300 m) fue similar al obtenido por los datos Sentinel-2 (10 m) a partir
del 2017, pero con una mayor tasa de deteccion fenoldgica debido a que Sentinel
tiene menos observaciones validas (sin nubes) durante algunos estadios. En
términos generales, las fechas estimadas concordaron con las fechas observadas y
agregadas a nivel regional. En cambio, a nivel comunal, las discrepancias son
mayores, debiéndose probablemente al desajuste de la escala espacial entre las
estimaciones por teledeteccion y las observaciones de campo intracomunales. Los
estadios intermediarios obtuvieron mejores resultados con relacion a los primeros
estadios post-invernal, pudiéndose explicar por la variabilidad de las condiciones
pre e infra hibernacion de las parcelas. En conclusion, los datos desagregados
permitieron mapear la fecha de ciertos estadios fenologicos como el espigado del
trigo de invierno y la floracion de la colza, y esto, a escala nacional. Esto sugiere
un alto potencial para el monitoreo operacional de la dindmica de los cultivos en
Francia, con una continuidad retrospectiva pudiéndose garantir por otros sensores
existentes con caracteristicas espaciales y temporales similares, como los sensores
MODIS o SPOT-VGT.

Palabras claves : Desagregacion espacial, combinacion lineal, phenometricas,
mapeo de la fenologia de cultivos
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1.1 Introduction

La phénologie est I’étude du rythme des plantes et des animaux, en lien avec les
saisons et le climat. Etudier la phénologie des plantes consiste a déterminer la date
de I’occurrence d’événements particuliers (ex: débourrement) ou du franchissement
d’un stade précis dans le développement végétal (ex: épi atteignant 1 cm), et a
analyser les variations spatiales et interannuelles de ces dates au regard du climat.
La phénologie fournit des connaissances sur la dynamique annuelle et interannuelle
de la végétation, et constitue un parametre essentiel pour évaluer le fonctionnement
des écosystemes face au changement climatique (Chmielewski & Roétzer, 2001;
Cleland et al., 2007; de Beurs & Henebry, 2010b; Menzel et al., 2006; Myneni et
al., 1997; Penuelas et al., 2009; Richardson et al., 2010; White et al., 1997). La
phénologie apparait comme un indicateur clé pour quantifier les effets de
I’augmentation de la température globale sur les échanges de carbone (Nemani et
al., 2003; Richardson et al., 2010; M. Zhao & Running, 2010) et d’eau (Donohue
et al., 2007), la sécurité alimentaire (Bolton & Friedl, 2013; Tao et al., 2006), la
biodiversité (Chuine, 2010; Chuine & Beaubien, 2001) et la plupart des aspects
écologiques comme détaillé par Forrest & Miller-Rushing (2010). Dans cette thése,
nous abordons la télédétection de la phénologie des principales cultures agricoles,
a I’échelle de la France, entre 2016 et 2020. En plus de considérer les défis inhérents
a I'é¢tude de la phénologie par télédétection et la difficulté de relier les métriques
phénologiques aux stades phénologiques observés sur le terrain, nous traitons
¢galement le probléme des mixels (c.-a-d. plusieurs types des cultures dans une
méme pixel) qui affecte les images a moyenne résolution spatiale (MRS) dans le
contexte de paysages agricoles fragmentés.

1.2 La phénologie de la végétation

La phénologie est, au sens large, '¢tude de la temporalité des événements
biologiques récurrents, de leurs causes vis-a-vis des facteurs biotiques et abiotiques
et de I’interrelation entre les phases d'une méme espece ou d'especes différentes
(US/International Biological Program/Phenology Committee, 1972 dans Lieth,
1974). D’un point de vue botanique, la phénologie ¢tudie les stades phénologiques
des plantes et leurs saisonnalités au cours du cycle végétal. L apparition et la durée
de ces stades sont essentiellement régis par la dynamique de la température
(Reaumur, 1735) en combinaison avec I’humidité des sols, la photopériode, la
disponibilit¢ des nutriments, etc. (Forrest & Miller-Rushing, 2010). Pour les
cultures agricoles, les principaux stades sont la levée, le développement des feuilles,
le tallage, la montaison, I’inflorescence, la floraison, le développement des fruits,
la maturation et la senescence (Meier et al., 2009).



1.2.1 Applications de la phénologie

La phénologie a ét¢ historiquement li¢ aux applications agricoles (Hopkins, 1918).
Elle offre des informations essentielles pour i) la gestion du calendrier d’activités
agricoles (ex: prédiction des stades, controle des ravageurs/maladies, fertilisation,
irrigation, récolte), ii) la sélection d’especes et de variétés en fonction des territoires
et ii1) I’organisation des rotations des cultures (Chmielewski, 2003). Elle participe
¢galement a la prédiction du rendement en indiquant les stades a évaluer ainsi que
le moment optimal pour mesurer les parameétres (ex: biomasse, nombre de gousses,
poids de 100 graines, etc.) (Chmielewski & Kohn, 2000).

Les modéles phénologiques décrivent les réponses physiologiques des plantes face
a la fluctuation thermique et a la photopériode (Chuine et al., 2013). Ils permettent
d’évaluer la sensibilité des especes a 1’écodormance (ex: dommage par gels)
(Augspurger, 2013), leurs taux de succes reproductif et leurs distributions
géographiques (Chuine, 2010).

La phénologie de la végétation joue un role central dans I’interaction entre la
biosphere-atmosphere-climat (Cox et al., 2000; Menzel et al., 2006). Ainsi, elle a
¢été largement utilisée comme indicateur dans 1’évaluation des changements globaux
provoqués par I’augmentation de la concentration du CO; atmosphérique, qui
s’accentue depuis le milieu du 20°™ siécle (Nakicenovic et al., 2000).

Par exemple, Nemani et al. (2003) ont constaté¢ une hausse de la productivité
primaire de la végétation a I’échelle globale entre 1982-1999. Cette réponse a
¢galement été observée par Chen et al. (2006) dans les écosystemes boréaux. Plus
récemment, 1’activité photosynthétique de la végétation continue a croitre dans
I’hémisphere nord (de Beurs & Henebry, 2010b; M. Zhao & Running, 2010). En
revanche, dans I’hémisphere sud et en Asie centrale, une diminution de I’activité a
¢été observée a cause de I’accentuation de la sécheresse (de Beurs & Henebry, 2004;
Phillips et al., 2009; M. Zhao & Running, 2010). Cette fluctuation de I’activité
photosynthétique est due a I’allongement de la saison de croissance (Chmielewski
& Rotzer, 2001; Delbart et al., 2006; Menzel, 2000), qui peut donner lieu a une
augmentation de la productivité annuelle si les conditions, en particulier
hydrologiques, le permettent (Richardson et al., 2010; Sato et al., 2010).

A ce jour, le couplage des modeles biosphere-atmosphére-climat démontre qu'il
existe une rétroaction positive entre la capacité des écosystemes a séquestrer du
carbone et I’augmentation de la concentration de CO; atmosphérique (Cox et al.,
2000; Friedlingstein et al., 2006; Fung et al., 2005; Le Quérée et al., 2009). Cette
connaissance, indispensable pour projeter des scénarios réalistes sur le budget
global du carbone et son role de source ou de puits, est le résultat de la
reconnaissance de l'implication de la phénologie dans la dynamique des
écosystemes (Richardson et al., 2012). Avant cela, il faut noter que les modeles de
circulation générale utilisaient d’informations phénologiques statiques pouvant
sous-estimer les effets climatiques.



Enfin, la phénologie de la végétation contribue également a des nombreuses
applications dans d'autres disciplines. Par exemple, en France, les dates de récolte
de la vigne ont été utilisées pour reconstruire des données climatiques (Yiou et al.,
2012). A leur tour, Amélineau et al. (2021) ont trouvé une corrélation entre les dates
de départ des oiseaux de leur zone d’hivernage et les dates de début de la saison de
croissance de la végétation dans leur zone de reproduction.

1.2.2 Moyens d’observation de la phénologie

Les observations phénologiques ont une longue histoire, notamment en Europe et
en Asie (Nekovar et al., 2008; Sakurai et al., 2011). Malgré les registres de floraison
des cerisiers au Japon depuis 705 ap. J.-C., le premier réseau d’observations
contemporain a été établi en Suéde par Carl von Linné entre 1750—1752 (Linné,
1751).

Traditionnellement, les données phénologiques sont saisies par un observateur
humain, sur la base d’une interprétation visuelle sur le terrain. Aujourd’hui, les
réseaux d'observation sont alimentés par des données provenant de deux sources
principales : 1) les stations d’observations météorologiques ou les jardins
botaniques (ex: DWD-Deutscher Wetterdienst en Allemagne) et ii) les sciences
participatives citoyennes (ex: Nature’s Calendar au Royaume-Uni). Il existe des
nombreux réseaux d’observations a 1’échelle nationale (ex: NPN-National
Phenology Network aux Etats-Unis, PlantWatch au Canada, ZAMG-Zentralanstalt
fiir Meteorologie und Geodynamik en Autriche, JMA-Japan Meteorological
Agency au Japon, I’Observatoire des Saisons en France, etc.) ou internationale (ex:
IPG-International Phenology Garden, ICP Forests-International Co-operative
Programme, PEP725- Pan European Phenological database, etc.).

En France, les observations phénologiques ont débuté en 1880 sous la tutelle de
Météo-France, et les données ont été recueillies de fagon continue jusqu’en 1960.
Par la suite, seules trois stations ont continué¢ a reporter les informations
phénologiques jusqu’en 2002. Les registres phénologiques ont été repris en 2007
sous un programme de sciences participatives encadré par des chercheurs du Centre
National de la Recherche Scientifique (CNRS), appelé Observatoire Des Saisons
(ODS). Finalement, en 2017, un réseau d’observation national appelé TEMPO a été
créé par I’Institut National de Recherche pour I'Agriculture, 1'Alimentation et
I'Environnement (INRAe). Ce réseau s’appuie sur dix observatoires a travers toute
le territoire et wveille a homogénéiser les méthodes d’observation
(https://tempo.pheno.f1/).

Bien que les réseaux d'observation fournissent une base de données inestimable
pour l'analyse de 1'évolution phénologique, de nombreuses zones d'intérét ne se
trouvent pas dans le champ de vision des stations ou des citoyens qui y collaborent.
Dans ce cas, des missions de terrain sont normalement nécessaires, mais cette
approche demande beaucoup de ressources financicres et de temps.


https://tempo.pheno.fr/

En conséquence, des méthodes d'observation alternatives et automatisées ont été
mises en place a 1’aide des capteurs optiques situés prés de la surface ou encore,
dans I’espace. Le principe d’observation de ces nouvelles méthodes differe de
I’observation visuelle traditionnelle. Les capteurs mesurent la réponse
radiométrique de la végétation qui change en fonction de 1’¢tat de développement.
Ainsi, ces changements donnent des informations sur 1’état saisonnier de la
phénologie des plantes ce qui est différent d'un stade phénologique spécifique
observé sur le terrain (voir section 1.3).

Les capteurs optiques dites ‘near-surface’ sont installés sur des structures fixes (c.-
a-d. tours, batiment, etc.) et sont composés principalement par deux catégories : les
radiometres et les imageurs. Les radiométres (multi- ou hyper-spectrale) permettent
de suivre les changements radiométriques de 1’ensemble de la végétation visée
(Jenkins et al., 2007). Quant aux imageurs, ils prennent des clichés numériques
enregistrés dans les bandes RGB-IR et permettent d’analyser la variabilité spatiale
(Richardson et al., 2009). Actuellement, il existe plusieurs réseaux d’observation
utilisant des caméras « phénologiques » (ex: PhenoCam-USA, Australian
Phenocam Network, Phenological Eyes Network, European Phenology Camera
Network, etc.).

Ce systeme d'observation offre une treés haute résolution temporelle et une plus
grande couverture spatiale que les observations de terrain. Cependant, cette
couverture spatiale reste insuffisante pour I’analyse de la phénologie a une échelle
supérieure a la parcelle. Ainsi, les images satellites deviennent une source
d’information essentielle dans les études de 1’évolution de la végétation allant de
I’échelle locale au globale (de Beurs & Henebry, 2010b; Delbart et al., 2005, 2006;
Maignan et al., 2008; Reed, 2006; Zhang et al., 2003, 2006), cela grace a leur nature
synoptique et a leur fréquence temporelle de revisite.

1.3 La phénologie de la végétation dérivée par télédétection

Le suivi de la dynamique de la végétation a été 1’une des principales motivations
pour le développement des satellites d’observation de la terre tel que Landsat-1 en
1972, avec 30 m de résolution spatiale et 16 jours de résolution temporelle.
Cependant, la détection des transitions phénologiques nécessite une revisite
temporelle plus fine. Dans ce contexte, les observations journalieres des capteurs
tels que AVHRR (Justice et al., 1985), SPOT-VGT (Maisongrande et al., 2004),
MODIS (Justice et al., 1998) ou PROBA-V (Sterckx et al., 2014), ont contribué de
manicre significative a l'analyse des changements de la végétation naturelle au
cours de ces quatre dernieres décennies. En revanche, la résolution spatiale (250 m
— 4 km) d’images fournies par ces capteurs peut étre une contrainte majeure pour
les études phénologiques en agriculture. Plus récemment, en 2015, I'Agence
Spatiale Européenne (ESA) a lancé la constellation de satellites Sentinel-2A/B qui
fournissent d’images a 10 m de résolution spatiale et 5 jours de résolution
temporelle. Ces données a haute résolution spatio-temporelle, auparavant
inexistantes, ont permis de progresser dans le suivi intra-parcellaire de la végétation
agricole (Misra et al., 2020).



En télédétection, le concept d’observation et interprétation de 1’information
phénologique est différent par rapport a 1’observation des stades phénologiques
spécifiques sur le terrain. Le terme Land Surface Phenology (LSP) définie la
variation saisonniere de la réflectance de la surface qui est associée a 1’état
phénologique de la végétation (de Beurs & Henebry, 2004; Helman, 2018). Cette
variation saisonniére est donc le résultat de l'accumulation d'événements
phénologiques spécifiques qui ne sont pas explicitement détectables par les
capteurs. Les états phénologiques habituellement détectés par les satellites sont le
début, le pic, la fin et la durée de la saison de croissance (SOS ; Start Of Season,
POS ; Peak Of Season, EOS; End Of Season et LOS; Length Of Season,
respectivement). Dans cette thése, les indicateurs phénologiques issus de la
télédétection seront appelés « métriques phénologiques » tandis que ceux issus
d’observations de terrain seront appelés « stades phénologiques ».

1.3.1 Applications de la phénologie dérivée par télédétection

Les informations phénologiques issues des données satellites, que ce soit de
maniere explicite (c.-a-d. métriques phénologiques) ou implicite (ex: quantification
des changements dans les indices spectraux, les variables biophysiques ou la
production primaire), ont une vaste plage d'applications (Henebry & de Beurs,
2013). Dans [D’agriculture, ces données apportent des connaissances pour
I'évaluation de la production alimentaire, comme les principaux types de cultures,
les zones cultivées ou les rendements (Donohue et al., 2018; Lobell, 2013; Lobell
et al., 2015; Wu et al., 2014). Les métriques phénologiques permettent également
de cartographier les régimes des rotations des cultures (Waldhoff et al., 2012)
pouvant avoir un impact sur la qualité des eaux (Hua, 2017) ou la conservation des
sols. De plus, ces indicateurs phénologiques permettent I’identification des especes
et la caractérisation de leur distribution spatiale qui sont indispensables pour évaluer
la biodiversité des écosystémes (Turner et al., 2003). Parmi les changements induits
par le climat, I’avancement des événements phénologiques printaniers et le retard
de ceux de I’automne, sont probablement les observations les plus visibles dans
I’utilisation des données de télédétection (Delbart et al., 2006) ainsi que les effets
de ces changements saisonniers (Richardson et al., 2010). Enfin, la télédétection de
la phénologie contribue également aux études d’échange de carbone et eau entre la
biosphere-atmosphere en fournissant les dates d’apparition et sénescence des
feuilles de la canopée (Ju et al., 2006).



1.3.2 La phénologie des cultures agricoles dérivée par télédétection

La télédétection de la phénologie de la végétation est largement basée sur les
données a moyenne ou faible résolution spatiale du fait de leur haute revisite
temporelle (MODIS, AVHRR, SPOT-VGT, etc.) (Caparros-Santiago et al., 2021).
Depuis plus de quatre décennies, ces données satellites sont utilisées pour
caractériser la dynamique spatio-temporelle de la végétation et sa variation
interannuelle, permettant de quantifier I'évolution de la saisonnalité des
écosystemes (Delbart et al., 2006; Myneni et al., 1997; Pettorelli et al., 2005;
Shabanov et al., 2002) et les conséquences de ces changements dans les processus
biogéochimiques (Picard et al., 2005; Richardson et al., 2010; Tucker et al., 1986).
Dans la littérature, la plupart des études phénologiques utilisant la télédétection se
sont concentrées sur le suivi de surfaces végétalisées dans son ensemble (ex:
Atzberger et al., 2014; Rodriguez-Galiano et al., 2015; Zhang et al., 2018), ou de
grandes surfaces thématiquement homogenes (Adole et al., 2018; Berra & Gaulton,
2021; Sakamoto et al., 2005), fondamentalement en raison de la résolution spatiale
des données disponibles et des effets indésirables des mixels (Chen et al., 2018).
Ainsi, compte tenu de la nature fragmentée des paysages agricoles se traduisant en
mixels et de la diversité des pratiques agricoles se traduisant en signaux complexes
a interpréter (multi-modal), 1’étude de la phénologie des cultures agricoles est plus
complexe que celle des foréts ou des prairies (uni-modal), ces données a moyenne
résolution spatiale ayant néanmoins permis de caractériser certains systémes
agricoles par leur phénologie (Kuchler et al., 2020; Sakamoto et al., 2000).
Aujourd'hui, la disponibilité récente des données a haute résolution spatio-
temporelle, fournies par Sentinel-2 (10 m et 5 jours de revisite) et Sentinel-1 (10 m
et 6 jours de revisite), ou des données harmonisées Landsat-8/Sentinel-2 (Claverie
et al., 2018), permet le suivi de la phénologie a une échelle plus fine (Kowalski et
al., 2020; Soudani et al., 2021; Vrieling et al., 2018).

Par exemple, a partir des informations phénologiques extraites des séries
temporelles de NDVI issues des données combinées Sentinel-2, Landsat-7 & 8,
Tian et al. (2019) ont cartographié des surfaces cultivées en cultures d’hiver a 30 m
de résolution. Ici, les valeurs minimum et maximum de NDVI, lors du pic et de la
fin de la saison de croissance, ont permis de discriminer les cultures d’hiver de
celles de printemps et de la forét avec une précision supérieure a 90%. De leur cote,
Cai et al. (2019) ont cartographié des surfaces en riz a 10 m de résolution via une
approche de classification. Pour cela I’algorithme Random Forest a été entrainé
avec plusieurs variables issues des données fusionnées Sentinel-2/MODIS. Les
performances obtenues ont été¢ supérieures a 95% lorsque des métriques
phénologiques (c.-a-d. SOS et LOS) ont été ajoutées a 1’ensemble des variables
optimales analysées. Au Brésil, Silva Junior et al. (2020) ont quantifié¢ la superficie
cultivée en soja a partir de séries temporelles de PCEI (Perpendicular Crop
Enhancement Index) issues des données MODIS, Sentinel-2 et Landsat-8,
individuellement. La culture a pu étre distinguée par les valeurs maximale et
minimale des pixels pendant les périodes phénologiques végétatives et
reproductives. Les données MODIS ont montré moins d'incertitude dans les régions
ayant de grandes surfaces agricoles, mais les données Sentinel-2 ont obtenu de



meilleurs résultats dans les petites exploitations. Boori et al. (2019) ont caractérisé
le comportement temporel de NDVI, obtenu a partir des données Sentinel-2, sur
une zone agricole en Russie. Ils ont observé que la variation spatio-temporelle de
NDVI a été conforme avec le calendrier agricole local, et que les dates des stades
phénologiques spécifiques tels que le tallage, la montaison et la maturation des
plantes pourraient étre détectées a partir de ces séries temporelles. Ainsi, I’analyse
des variations temporelles des indices spectraux permettent d’identifier les cultures
et les dates de certains stades de développement.

Par ailleurs, des indicateurs issus de la télédétection, lors des périodes
phénologiques spécifiques, permettent d’estimer le rendement des cultures avant la
récolte. Narin & Abdikan (2022) ont estimé le rendement du tournesol via une
approche de régression entre les observations de terrain de 1’année précédente et
plusieurs indices de végétation calculés a partir des données Sentinel-2. Ils ont
constaté que les valeurs de NDVI, pendant l'inflorescence des cultures, ont permis
d’expliquer davantage (R? = 0,74) la variation spatiale du rendement observé, et ce,
trois mois avant la fin de la saison de croissance. Avec la méme approche, Ayu
Purnamasari et al. (2019) ont estimé le rendement du manioc en Indonésie a partir
des indices spectraux (NDVI, Soil-Adjusted Vegetation Index (SAVI) et Inverted
Red Edge Chlorophyll Index (IRECI)) et des variables biophysiques (LAI et
fAPAR) fournis par des données Sentinel-2. Les résultats ont démontré que la
combinaison des toutes les variables, au moment du pic de la saison de croissance,
expliquait au mieux le rendement observé (R* = 0,77). Par ailleurs, avec une
approche basée sur la modélisation physiologique des cultures et I’assimilation des
indicateurs phénologiques issus des données Sentinel-1, Setiyono et al. (2019) ont
estimé le rendement du riz dans les pays d'Asie du sud et sud-est. Ici, la date estimée
du début de la saison de croissance (SOS) a ét¢ considérée comme la date a partir
laquelle le LAI sera calculé et le développement des plantes sera modélisé, cela
avant d’estimer le rendement. Les résultats ont démontré que les informations sur
la saisonnalité et 1’état des cultures, issues de la télédétection, ont permis
d’améliorer la représentation spatiale du rendement, obtenant une bonne
concordance avec les statistiques agricoles.

En outre, les séries temporelles des données a haute résolution spatio-temporelle
ont permis de cartographier la date d’apparition des stades phénologiques
spécifiques (ex: floraison) ou généralistes (ex: SOS, POS, EOS). En Allemagne,
d’Andrimont et al. (2020) ont spatialisé la floraison du colza a partir des séries
temporelles de NDYI (Normalized Difference Yellow Index) et des coefficients de
rétrodiffusion V'V, issues des données Sentinel-2 et Sentinel-1 respectivement. Ici,
durant la période phénologique en question, a ét¢ extraite la date a laquelle la courbe
de NDYT présentait un pic (valeur maximum) et celle de VV une décroissance
(valeur minimum). Les dates issues des deux capteurs se sont révélées corrélées
entre elles, et également a celles observées sur le terrain mais avec une précision
légerement plus élevée pour les données optiques. D’autre part, Mercier et al.
(2020) ont utilis¢é une approche de classification afin d’estimer des stades
phénologiques principaux et secondaires du blé d’hiver et du colza au nord de la
France. L’algorithme Random Forest a été entrainé a I’aide de données de terrain



afin de caractériser le comportement des variables de chaque stade analysé. Les
auteurs ont utilisé des indices spectraux et variables biophysiques issus des données
Sentinel-2 ainsi que des coefficients de rétrodiffusion et indicateurs polarimétriques
issus des données Sentinel-1. Ici, pour chaque date d’acquisition, 1’estimation des
stades a été réalisée a partir des données de chaque capteur individuellement, puis
en les combinant. La combinaison des données optiques et radar a permis de mieux
identifier le début et la fin du tallage pour le blé et le début et la fin de la maturation
pour le colza. Meroni et al. (2021) ont conduit une inter-comparaison entre les
métriques phénologiques issues des séries temporelles de NDVI (Sentinel-2) et du
ratio VH/VV (Sentinel-1), pour les principales cultures d'hiver et de printemps en
Europe. IIs ont utilisé une approche classique de seuillage a 50% (SOS et EOS) et
90% (POS) d’amplitude pour les deux bases de données. Les résultats ont montré
que les dates estimées a partir des données de chaque capteur sont comparables
entre elles pour les cultures d’hiver, avec une correspondance plus élevée pour le
début de la saison de croissance. En outre, a I’échelle nationale en Allemagne, les
dates estimées (SOS, POS et EOS), par chaque capteur, ont été cohérentes avec les
dates observées des stades phénologiques initial, intermédiaire et final des cultures,
respectivement.

Bien que la discrimination des types de cultures ou I'estimation de leurs rendements
ne demande pas nécessairement des séries temporelles denses, la détection des
stades spécifiques (ex: tallage, épiaison, floraison, etc.) exige un taux élevé de
revisite temporelle, qui est généralement plus important que celui requis pour la
détection de stades généralistes (ex: SOS, POS, EOS). Actuellement, malgré la
haute résolution spatio-temporelle des données Sentinel-2 et leur combinaison avec
Sentinel-1 ou Landsat-8, la détection précise de certains stades spécifiques,
principalement ceux ayant lieu avant ou pendant 1’hiver, peut ne pas €tre garantie.
Cela est dii a la persistance des nuages qui réduit le nombre d’observations valides
en ce qui concerne la télédétection optique, et d’autre part, a I’influence variable du
sol nu sous-jacent sur les données radar en présence d'une faible biomasse. Par
ailleurs, alors que ces données récentes impliquent une opportunité sans précédent
dans I'¢tude de la phénologie actuelle et future, la compréhension de 1’évolution
phénologique des especes nécessite des données rétrospectives pour la projection
de scénarios d'adaptation face au changement climatique. Dans ce contexte, grace
a leur résolution temporelle quotidienne et a leur disponibilité sur une longue
période, les données a moyenne résolution spatiale ont un grand potentiel pour le
suivi de stades spécifiques sur des grandes surfaces homogenes et probablement sur
des paysages agricoles fragmentés, a condition de prendre en compte la
problématique des mixels.



1.3.3 Extraction des métriques phénologiques

Les métriques phénologiques sont extraits a partir des séries temporelles d’images
satellites, a I’échelle du pixel. Généralement, les images en termes de réflectance
de surface sont transformées en indices spectraux (ex: NDVI, EVI, etc.) ou sont
utilisées pour I’estimation des variables biophysiques (ex: LAL, FAPAR, etc.) afin
de mieux représenter le comportement de la végétation. Or, ce comportement est
affecté par des bruits inhérents aux données satellites tels que les résidus des nuages
ou les effets atmosphériques non corrigés, méme apres les prétraitements habituels
effectués sur la base des indicateurs de qualité fournis avec les images (c.-a-d.
nuages et leurs ombres, saturation, etc.). De plus, a la suite de ces opérations, le
nombre d'observations valides diminue affectant ainsi la résolution temporelle
nominale des séries temporelles.

Ces bruits résiduels et ce manque d’observations ont un impact négatif sur la
précision des indicateurs phénologiques. En outre, I’extraction automatique et
robuste des dates spécifiques nécessite des séries temporelles lisses et
¢échantillonnées quotidiennement. Par conséquent, l'ajustement d'un modele (gap-
filling techniques) est une pratique assez courante, méme sur des images composites
qui présentent moins d’effets résiduels. Dans la littérature, il existe des nombreuses
méthodes utilisées pour la reconstruction des séries temporelles telles que Best
Index Slope Extraction (BISE) (Viovy et al., 1992), Harmonic ANalysis of Time
Series (HANTS) (Zhou et al., 2015), double fonction logistique (Zhang et al.,
2003), fonction gaussienne asymétrique (Jonsson & Eklundh, 2002), filtres mobiles
(Swets et al., 1999), Savitzky-Golay (Chen et al., 2004), Whittaker smoother
(Eilers, 2003), etc. Le choix du modele doit étre effectué en fonction de la
complexité de la trajectoire de la végétation, de sa capacité a minimiser les effets
résiduels indésirables et de sa fidélité aux données originales.

L’extraction des métriques phénologiques a partir des séries temporelles
reconstruites peut étre accompli par plusieurs méthodes plus ou moins complexes.
de Beurs & Henebry (2010a) ont détaillé les méthodes les plus utilisées telles que
le seuillage (Bornez et al., 2020), les dérivées (Tateishi & Ebata, 2004), les
moyennes mobiles (Reed et al., 1994) et les mode¢les ajustés (Zhang et al., 2003).
Compte tenu de la variété de comportement des stades phénologiques des cultures
agricoles, la méthode d'extraction peut varier en fonction des stades visés.

Finalement, il faut noter que l'estimation de la phénologie par télédétection peut
étre variable en fonction du choix du modele d’ajustement et de la méthode
d’extraction, sans qu'il y ait une seule et unique solution optimale (Helman, 2018;
White et al., 2009). De plus, au-dela de ces défis techniques et les incertitudes liées
aux données satellites, relier les métriques phénologiques aux stades phénologiques
observés reste, jusqu’a présent, une tache difficile.
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1.4 Désagrégation spatiale des séries temporelles

La télédétection de la phénologie des cultures agricoles en France a besoin
d’observations a haute résolution spatio-temporelle. En effet, I’extraction des
indicateurs phénologiques doit étre effectuée a I’échelle de la parcelle avec une
revisite temporelle capable de caractériser la dynamique de la culture. Or, les
images satellites fournies actuellement par les capteurs ne satisfont pas
simultanément ces besoins, ou plutdt, pas systématiquement partout sur le globe.
Aujourd’hui, les données qui se rapprochent le plus de ces critéres sont les images
fournies par le capteur MultiSpectral Instrument (MSI) a bord des satellites
Sentinel-2 A et B (10 m, 5 jours) (Gascon et al.,, 2014). En revanche, cette
résolution temporelle nominale est significativement affectée par la présence de
nuages et, en fonction de la latitude, peut devenir insuffisante pour les applications
phénologiques. En outre, les études sur les changements phénologiques et la
résilience de la végétation au changement climatique, nécessitent des observations
sur une période plus longue, avant 2015.

Pour leur part, les données a MRS ont historiquement ét¢ utilisées a cause de leur
revisite journaliére et leur disponibilité depuis le début des années 1980 (Justice et
al., 1985, 1998; Myneni et al., 1997; Running et al., 1989). Cette résolution
temporelle permet d’augmenter le nombre d’observations valides et de créer des
images composites qui diminuent les effets résiduels indésirables (Holben, 1986).
Cet ensemble de caractéristiques est essentiel pour le suivi de la dynamique de la
végétation et son analyse interannuelle. Toutefois, cette revisite journaliere se fait
au détriment de la résolution spatiale inadéquate pour les paysages agricoles
fragmentés. Ainsi, les pixels hectométriques sont composés par plusieurs types de
cultures (c.-a-d. mixels) ne permettant pas le suivi individuel de la phénologie des
cultures agricoles.

Pour résoudre le probleme des mixels, de nombreuses solutions ont été proposées
sur la base de modeles de réduction d'échelle spatiale qui visent a extraire des
informations a fine résolution (sous-pixels) a partir de données a faible résolution,
en utilisant des données auxiliaires a haute résolution spatiale telles que les cartes
d’utilisation du sol. Cette réduction d'échelle spatiale, €également appelée
désagrégation, fusion ou encore méthode de démixage, peut s'appuyer sur des
techniques tres différentes, allant de techniques purement statistiques a des
techniques basées sur la physique.
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L'objectif général est de résoudre le probléme, linéaire ou non linéaire, de démixage
spectral en supposant que la valeur du mixel est la combinaison des signaux de ses
composants pondérés par leurs fractions respectives. Jusqu’a présent, plusieurs
capteurs ont été¢ mobilisés dans le développent des telles approches. Par exemple,
Gao et al. (2006) ont proposé¢ le modele STARFM afin d’estimer les valeurs
quotidiennes de la réflectance de surface a 30 m de résolution spatiale, a partir des
données Landsat et MODIS. Ce mode¢le a été testé avec succes pour cartographier
la phénologie des cultures et I’occupation des sols a 30 m de résolution, a partir des
séries temporelles de NDVI (Gao et al., 2017).

Inspirés par STARFM, Gevaert & Garcia-Haro (2015) et Zhao et al. (2018) ont
propos¢ STRUM et RASTFM respectivement. Par rapport a STARFM, ces
méthodes ont montré de meilleures performances lorsque i) la disponibilité
d’images a haute résolution spatiale est limitée et ii) des changements spatio-
temporels complexes, tels que I'étalement urbain, sont présents. Des approches
similaires ont été appliques aux produits fAPAR. Par exemple, Li et al. (2017) ont
fusionné Landsat et PROBA-V (300 m) pour estimer le fAPAR a 30 m via une
fonction polynomiale. Les produits obtenus ont permis d'améliorer la résolution
spatio-temporelle et de combler les observations manquantes dans les séries
temporelles.

La désagrégation spatiale a également été abordée par des approches déterministes
telles que celle proposée par Lobell & Asner (2004) a partir des données MODIS
(250 m) et Landsat (30 m). IlIs ont évalué les réflectances temporelles des classes
thématiques fournies par des pixels purs a 250 m de résolution afin de cartographier
les fractions de ces classes a I’intérieur des pixels mixtes ayant la méme résolution.
De leur coté, Haertel & Shimabukuro (2005) ont proposé une inversion en deux
¢étapes. Tout d'abord, les fractions des classes ont été¢ estimées dans les mixels
Landsat a partir de la réflectance des pixels purs a 30 m. Puis, les fractions ont été
agrégées a la résolution MODIS afin d’estimer les réflectances des classes présentes
dans les mixels a 250 m. Busetto et al. (2008) ont généré des séries temporelles de
NDVI au niveau des sous-pixels MODIS en utilisant un systéme d'équations
linéaires pondéré, construit a partir du voisinage. L’attribution des poids aux pixels
voisins est basée sur leurs degrés de dissimilitude avec le pixel cible. L’indice de
dissimilitude est obtenu a partir des images Landsat.

Enfin, des approches statistiques ont ¢galement été explorées. Par exemple, Faivre
& Fischer (1997) ont supposé que la réflectance d’une classe a un comportement
gaussien et qu’elle peut €tre estimée par une approche bayésienne. Cette méthode
été appliquée avec succes pour prédire les réflectances des cultures a 20 m de
résolution spatiale a partir de données SPOT dégradées a 400 m.
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1.5 Objectifs de la these

Ce travail s’inscrit dans le cadre des efforts menés a ce jour pour améliorer la
représentation de la dynamique de la végétation dans la compréhension du
fonctionnement global des écosystémes (Morisette et al., 2009; Richardson et al.,
2012). Dans cette thése, nous traitons la problématique des mixels afin de
cartographier individuellement la phénologie des cultures agricoles a partir des
données a moyenne résolution spatiale, et ce a 1’échelle de la France. La période
d’¢étude est 2016-2020, mais les méthodes développées ont vocation a pouvoir étre
appliquées aux années antérieures au lancement de Sentinel-2, méme si cela n’est
pas réalisé dans le cadre de la these.

Les objectifs généraux de la theése sont donc de :

e Produire des séries temporelles d’indices spectraux de végétation par culture
a partir d'images a moyenne résolution spatiale.

e Cartographier la phénologie des cultures agricoles a 1’échelle de la France
entre 2016 et 2020.

Pour atteindre ces objectifs, il s’agira de :

e Développer une méthode de désagrégation spatiale.
e Extraire des métriques phénologiques par culture.
e Evaluer les dates estimées vis-a-vis des dates observées.

Ce manuscrit est organisé en cinq chapitres. Le premier présente 1'état de 1'art du
sujet et introduit a la problématique traitée dans ce travail, c’est-a-dire la résolution
spatiale inadéquate des images a moyenne résolution spatiale pour le suivi de la
phénologie des cultures agricoles sur des paysages fragmentés. Le deuxiéme décrit
les différentes zones d’étude ayant servi au développement et a la validation des
algorithmes ainsi que 1I’ensemble des données mobilisées. Le troisiéme porte sur le
développement et la validation de la méthode de désagrégation spatiale représentant
une version en frangais de ’article déja publié a ce sujet (Rivas et al., 2021). Le
quatrieme chapitre, a son tour, expose 1’extraction des métriques phénologiques a
partir des séries temporelles produites par la méthode de désagrégation spatiale.
Enfin, nous présentons la conclusion et les perspectives de la these.
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2.1 Introduction

Ce chapitre vise a décrire les différentes zones d’étude ayant servi au
développement, a la validation et a I’application des algorithmes développés dans
cette thése. En outre, il décrira également 1’ensemble des données satellites ainsi
que les données de terrain mobilisées dans les travaux.

2.2 Zones d’étude

Les travaux s’articulent autour de plusieurs €chelles, induisant un emboitement de
zones d’étude, incluant : 1/ une zone atelier restreinte (la plaine de Versailles et le
plateau des Alluets) sur laquelle des observations de terrain ont été conduites et la
méthode de désagrégation spatiale développée ; 2/ plusieurs zones d’inter-
comparaison des résultats phénologiques ou, d’une part, les dates estimées par
chaque capteur ont été comparées entre elles et, d’autre part, les dates estimées par
télédétection ont été confrontées aux dates observées sur le terrain fournies par les
bases de données mobilisées. Ces zones correspondent a plusieurs tuiles Sentinel-
2, indépendantes de la zone atelier ; 3/ la zone cible qui correspond a I’échelle
d’application maximale des méthodes développées, c’est a dire 1’échelle nationale.

La zone cible couvre 1'ensemble du territoire continental de la France métropolitaine
(540.000 km?) dont la surface agricole utile (SAU), toutes cultures confondues,
représente environ 53% du territoire (ex: Figure 2.2C). Les terres agricoles sont
principalement situées dans la moitié nord du pays, notamment entre le centre et
I’ouest du territoire (Centre-Val de Loire, Ile-de-France, Hauts-de-France,
Bretagne, Normandie, Pays de la Loire). Le bassin parisien est la zone agricole la
plus importante en termes de surface et de potentiel de rendement des cultures. En
revanche, la région Provence-Alpes- Cote d’Azur est celle qui compte le moins de
terres agricoles au profit des surfaces naturelles. Les autres régions comportent
davantage de surfaces naturelles (foréts, bosquets, haies, landes, etc.) que de
surfaces agricoles (Agreste, 2021). D’apres les données du Registre Parcellaire
Graphique (RPG), entre 2016-2020, en moyenne 40% de la SAU a été destinée a la
production des céréales d’hiver (blé tendre et orge), du mais, du colza et de I’orge
de printemps (Figure 2.1).
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En France, le systtme de production agricole est majoritairement conventionnel
(Laurent, 2015) avec des labours mécanisés avant le semis, en automne ou
printemps, et avec des rotations des cultures ayant une succession type : céréales
d’hiver (blé ou orge)-colza-mais ou céréales d’hiver (blé ou orge)-colza-orge de
printemps. Les cultures d’hiver sont semées entre septembre et novembre tandis
que les cultures de printemps le sont entre mars et mai (Tableau 2.1). La température
moyenne annuelle est de 11°C avec un gradient spatial décroissant entre le sud-
ouest et le nord-est avec une moyenne de 13°C et 9.5°C, respectivement (Joly et al.,
2010). La précipitation moyenne est de 900 mm an™.

Prairies
Permanentes Temporaires

Céréales d'hiver
BIé tendre Orge

Autres cultures
{>95% des espéces)

Mais
Fourrage
Colza
Tournesol 2,17%
Orge de printemps 2,01%
Figure 2.1. Distribution de la SAU moyenne entre 2016-2020. Les valeurs sont obtenues a

partir les données déclaratives du RPG. La classe ‘Autres’ regroupe toutes les especes
déclarées restantes (> 95% des especes) qui représentent < 21% de la SAU.

Tableau 2.1. Calendrier des cycles des principales espéces cultivées en France.

S O NDJ F M AV M J JUIL A

Céréales d’hiver
Colza

Mais

Orge de printemps
Semis

Développement

Récolte
Source : Données issues des supports de cours en ligne de Pythotechnie
(https://tice.agroparistech.fr).
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2.2.1 La plaine de Versailles et le plateau des Alluets

La plaine de Versailles et le plateau des Alluets est une petite région agricole
périurbaine située a 40 km a I’ouest de Paris (Figure 2.2A). Elle couvre 221 km?
dont ~50% est constituée de terres arables, et la succession d’especes se compose
généralement de colza, blé d'hiver, orge de printemps ou mais (Vaudour et al.,
2016). Ce site est le principal site atelier de 1’équipe ECOSYS, partenaire de la
these, et est 'un des sites atelier du projet TOSCA Polypheme dans lequel cette
thése s’inscrit en partie, portant sur le stockage du carbone organique dans les sols
agricoles, thématique nécessitant un suivi temporel fin des cultures. C’est sur ce
site que le développement de la méthode de désagrégation spatiale a été initiée avant
d’étre évaluée sur la moitié nord de la région d’Ile-de-France (Figure 2.2B) puis sur
la France entiére (Figure 2.2C). Nous y avons également effectué des observations
de terrain des stades phénologiques du colza et du bl¢ d’hiver en 2019 (voir section
2.5.1).

2.2.2 Moitié nord d’Ile-de-France

Afin de répondre au premier objectif de la thése, a savoir la reconstruction des séries
temporelles par type de culture a partir des mixels, nous avons développé une
méthode de désagrégation spatiale. Les performances de cette méthode ont été
¢évaluées sur la moiti¢é nord de la région d’lle-de-France (Figure 2.2B) afin
d’analyser sa reproductibilité a 1’échelle de la France (Rivas et al., 2021). Cette
zone comprendre une superficie de 7.039 km? et les contours ont été définies par la
tuile Sentinel-2 31UDQ. Les cultures qui y sont présentes ainsi que le systéme de
production sont similaires a la plaine de Versailles et le plateau des Alluets.

2.2.3 Autres sites d’intérét : zones d’inter-comparaison des
résultats

En ce qui concerne le deuxieme objectif de la these, a savoir la cartographie de la
phénologie des cultures agricoles, 1’évaluation des dates estimées par télédétection
a ¢té faite vis-a-vis des dates observées sur le terrain (aux échelles communale et
régionale, voir section 2.5), et ce pour chaque capteur mobilisé (c.-a-d. PROBA-V,
Sentinel-1 & 2, voir section 2.3) permettant ainsi 1’inter-comparaison de leurs
performances (voir Figure 4.1). Pour ce qui concerne I’évaluation des performances
a I’échelle communale, du fait de la quantité massive de données qu'implique
l'utilisation de toutes les scénes Sentinel-1 & 2 (10 m) couvrant 'ensemble du pays,
nous avons sélectionné sept tuiles Sentinel-2! contenant un grand nombre
d’observations phénologiques des stades d'intérét et qui étaient dispersées sur
I'ensemble du territoire afin de considérer la variabilité spatiale de la phénologie.

! En moyenne entre 2016-2020, pour chaque tuile, 97 images Sentinel-2 ont été utilisées.
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D’autre part, a I'intérieur de ces tuiles, nous avons également comparé les dates
estimées par chaque capteur entre elles (voir Figure 4.1). La Figure 2.2C indique
la localisation de ces zones d’inter-comparaison communale des résultats,
dénommées « Autres sites d’intérét » dans le manuscrit.

Bl SAU-RPG 2019
1 [773 Tuiles Sentinel-2

[] Ile-de-France

[] Sub-zone d'intérét

_/| Zone d'étude

@) Plaine de Versailles et le plateau des Alluets
(& Moitié nord d'lle-de-France

EPSG : 4326 / U.L. : 6.48°W - 51.17°N / L.R. : 9.66°E - 48.12°N @ France entiére et Autres sites d'intérét

Figure 2.2. Carte de localisation de la zone d’étude. (A) Plaine de Versailles et le plateau
des Alluets, (B) Moiti¢é nord d’lle-de-France et (C) France entiére et « Autres sites
d’intérét ». La couleur verte corresponde aux surfaces agricoles tandis que la couleur
creme correspond a celles non agricoles. La SAU est issue des données RPG 2019
correspondant aux cultures de blé d’hiver, orge d’hiver, colza, mais et orge de printemps.

2.3 Données satellites

Nous avons utilisé toutes les images PROBA-V et Sentinel-2 disponibles entre
septembre 2015 et octobre 2020. De plus, nous avons également utilisé toutes les
images Sentinel-1 disponibles entre septembre 2018 et octobre 2019. Le Tableau
2.3 fait un résumé sur les données satellites utilisées pour chaque période agricole
et pour chaque zone d’étude.

Les images PROBA-V ont été acquises a une résolution spatiale de 300 m avec une
revisite quotidienne (Wolters et al., 2018). Les produits au niveau 2B (c.-a-d.
réflectance de la surface) sont obtenus grace a 1’algorithme Simplified Model for
Atmospheric Correction (Rahman & Dedieu, 1994) dont les corrections des effets
atmosphériques deviennent peu fiables pour les angles zénithaux solaire (SZA) et
de vue (VZA) > 60° (Proud et al., 2010). Le mini-satellite PROBA-V, lancé en
2013, assure la continuité des données produites par le capteur VEGETATION qui
a été embarqué a bord des satellites francais SPOT-4 et SPOT-5 jusqu’a 2013 et
2015, respectivement. Depuis 2021, il a passé le relais a Sentinel-3 qui a été lancé
en 2016. Le systéme optique de PROBA-V est composé par trois cameras (deux
latérales et une centrale) fonctionnant en mode pushbroom avec un champ de vision
de 34° chacune. A leur tour, chaque camera est associée a quatre lignes de
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détecteurs correspondant aux bandes spectrales bleue, rouge, proche-infrarouge et
moyen infrarouge (Wolters et al., 2018).

Pour I’évaluation de la méthode de désagrégation spatiale sur la moiti¢ nord de la
région d’lle-de-France, nous avons utilis¢ les images en NDVI, composites a 10
jours (Holben, 1986), disponibles entre septembre 2016 et octobre 2017. Pour
I’analyse de la floraison du colza, nous avons utilisé des images journalicres en
termes de réflectance de surface (bandes rouge et bleue) disponibles entre
septembre 2018 et octobre 2019. Ces bandes ont été utilisées pour le calcul de
I’indice Difference Yellow Index 2 (DYI12, Tableau 2.2) qui est une modification
de I’indice original Difference Yellow Index (DYI, Tableau 2.2) (Zang et al.,
2020a). Ici, nous avons remplacé la bande verte par la bande rouge en raison de
I’absence de la bande verte dans les images PROBA-V.

Finalement, pour I’extraction de la phénologie des cultures a I’échelle de la France
entre 2016 et 2020, nous avons utilisé des images journaliéres en NDVI. Les
données ont été téléchargées du site officiel de distribution VITO (https://proba-
v.vgt.vito.be). Les séries temporelles annuelles ont été composées de 42
(composites) et 420 (journaliéres) images. Il faut noter que toutes les images ont été
masquées des nuages et de leurs ombres sur la base des indicateurs de qualité
fournis pour chaque pixel et pour chaque date d’acquisition.

Les images Sentinel-2 ont été acquises a une résolution spatiale de 10 m avec une
revisite de 5 jours (10 jours avant 2017). Pour 1’évaluation de la méthode de
désagrégation spatiale sur la moitié nord de la région d’Ile-de-France, nous avons
utilisé toutes les images en réflectance de surface (bandes rouge et proche-
infrarouge) disponibles entre septembre 2016 et octobre 2017, correspondant a la
tuile 31UDQ. Les images ont été utilisées pour calculer le NDVI (NDVI, Tableau
2.2) et masquées des nuages et de leurs ombres a partir des masques de qualité
fournis pour chaque date d’acquisition. Les données ont été téléchargées du site de
distribution francais THEIA (https://www.theia-land.fr), utilisant la chaine de
traitement MAJA (Lonjou et al., 2016) pour la correction des effets atmosphériques.
La série temporelle a été composée de 54 images.

Concernant 1’évaluation des métriques phénologiques sur les sites d’intérét utilisés
pour I’évaluation des résultats, nous avons utilisé les images en réflectance de
surface disponibles entre septembre 2015 et octobre 2020. De méme que
précédemment, ces images ont ét¢ transformées en NDVI et masquées des nuages
et de leurs ombres. Les séries temporelles annuelles, pour chaque tuile, ont été
composées de 97 images en moyenne. Il faut noter que pour I’année 2019, nous
avons également analysé d’autres indices spectraux tels que le EVI2, DYI, DY2
(Tableau 2.2). Pour la période 2018-2020, les données ont été téléchargées au
niveau 2 du site officiel de distribution Copernicus Open Access Hub
(https://scihub.copernicus.eu) via la plateforme Google Earth Engine (GEE)
(https://earthengine.google.com), et sont donc corrigées des effets atmosphériques
par la chaine de traitement Sen2Cor. En revanche, pour la période 2016-2017, les
données disponibles sur cette plateforme ne sont qu'au niveau 1. Par conséquent,
pour cette période, les données ont été téléchargées au niveau 2 du site THEIA.

20


https://proba-v.vgt.vito.be/
https://proba-v.vgt.vito.be/
https://www.theia-land.fr/
https://scihub.copernicus.eu/
https://earthengine.google.com/

Les images Sentinel-1 ont été acquises a une résolution spatiale de 10 m avec une
revisite de 6 jours. Pour 1’évaluation des métriques phénologiques sur les « Autres
sites d’intérét », nous avons utilis€¢ les images en termes de coefficient de
rétrodiffusion (orbite ascendante et descendante) disponibles entre septembre 2018
et octobre 2019, superposant les tuiles Sentinel-2 (Tableau 2.3). Les données ont
été également téléchargées du méme site que les données Sentinel-2 via la
plateforme GEE. Les séries temporelles ont €té composées de 130 images en
moyenne.

Enfin, il faut noter que les données Sentinel-2 & 1 (10 m), ayant été téléchargées
via GEE, ont été prétraitées sur la plateforme et représentent directement la
moyenne intra-parcellaire.

Tableau 2.2. Indices spectraux mobilisés, formules et auteurs.

Indice spectral Abréviation Formule Auteur
Normalized Difference NDVI PIR — Rouge Rouse et
Vegetation Index PIR + Rouge al., 1974
Two-band Enhanced EVI2 25 x PIR — Rouge Jiang et al.,
Vegetation Index ' PIR + 2.4 X Rouge + 1 2008
Difference Yellow DYI Vert — Bleue Zang et al.,
Index 2020
Red-band Difference DYI2 Rouge — Bleue

Yellow Index
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Tableau 2.3. Résumé des données satellites utilisées pour chaque période agricole et pour
chaque zone d’étude.

Capteur Résolution  Indice / Période Zone Tuile
(produit) Bande agricole d’étude
PROBA-V 300 m, NDVI 2016- IDF**
(S10) 10 jours 2017
PROBA-V 300 m, NDVI, 2018- Autres
(S1) 1 jour DYI2 2019 sites®**
PROBA-V 300 m, NDVI 2016- France
(S1H 1 jour 2020 enticre
Sentinel-2 10 m, NDVI 2016- IDF** 31UDQ
(L2A, 10 jours 2017
MAJA)
Sentinel-2 10 m, NDVI, 2018- Autres 31TFN, 31TCN,
(L2A, 5 jours EVI2, 2019 sites®** 31UCQ, 30UWU,
Sen2Cor) DYI, 31TCJ, 31UGQ,
DYI2 31UDP
Sentinel-2 10 m, NDVI 2018- Autres 31TFN, 31TCN,
(L2A, 5 jours 2020 sites™** 31UCQ, 30UWU,
Sen2Cor) 31TCJ, 31UGQ,
31UDP
Sentinel-2 10 m, NDVI 2016- Autres 31TFN, 31TCN,
(L2A, 10 jours 2017 sites®** 31UCQ, 30UWU,
MAJA) 31TCJ, 31UGQ,
31UDP
Sentinel-1* 10 m, VV, VH 2018- Autres 31TFN, 31TCN,
(GRD) 6 jours 2019 sites™** 31UCQ, 30UWU,
31TCJ, 31UGQ,
31UDP

* Les segments Sentinel-1 utilisés correspondent a ceux qui superposent les tuiles Sentinel-
2 listées.

** Moitié nord d’Ile-de-France.

**% Autres sites d’intérét
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2.4 Carte d’utilisation du sol

La carte d'utilisation du sol a été obtenue a partir les données déclaratives du RPG
qui sont produites dans le cadre de la politique agricole commune (PAC)
(Cantelaube & Carles, 2014). Depuis 2015 en France, le RPG fournit une carte
annuelle des types de cultures déclarés au niveau de la parcelle par les agriculteurs,
contrairement aux données précédentes (2006-2014) qui ont été déclarées au niveau
de I’1lot (c.-a-d. parcelles contigués d’'un méme producteur). Les données ont été
téléchargées de la plateforme Géoservices (https://geoservices.ign.fr) de 1’Institut
national de I’information géographique et forestiere (IGN). Nous avons utilisé
toutes les parcelles disponibles sur I’ensemble de la France pour chaque culture
d’intérét, a savoir le blé d’hiver, Iorge d’hiver, le colza, le mais et I’orge de
printemps (Tableau 2.4). 1l faut noter que nous avons regroupé les parcelles de
I’orge d’hiver a celles du blé d’hiver car ces cultures ont le méme cycle végétatif et
leurs réponses radiométriques se sont révélées indissociables dans I’intégralité des
expérimentations réalisées dans cette thése. Concernant ce dernier point, il faut
¢galement noter que la classe thématique est appelée « céréales d'hiver » au chapitre
3, mais qu'au chapitre 4, elle est appelée «blé d'hiver » afin de faciliter la
nomenclature phénologique lors de la comparaison des dates estimées par
télédétection avec celles observées sur le terrain. Enfin, dans le chapitre Chapitre 3,
la classe « Autres » regroupe toutes les classes restantes (c.-a-d. autres cultures,
haies, chemins ruraux, prairies, bosquets, etc.) qui sont présentes dans un mixel.

Tableau 2.4. Description des données RPG par type de culture. Les valeurs correspondent
a la moyenne entre 2016-2020 a I’échelle de la France.

Classe Cultures RPG Nb.de SMP* STC**
Code Libellé parcelles (ha) (ha)
Bl1é d’hiver BTH, BIé tendre d’hiver, 1.237.262 4,78 6.135.522
ORH Orge d’hiver
Mais MIS, Mais, 824.637 5,93  2.908.963
MIE, Mais ensilage,
MID Mais doux
Colza CZH Colza d’hiver 230.887 6,10 1.411.167
Orge de ORP Orge de printemps 109.395 5,19 563.463
printemps

* Superficie Moyenne des Parcelles (SMP)
** Superficie Totale de la Classe (STC)
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2.5 Données de terrain

Les données de terrain représentent les dates observées, c’est-a-dire la date a
laquelle un stade phénologique donné est atteint sur le terrain, a plusieurs échelles
spatiales (parcelle, commune ou région). Ici, les données de terrain sont issues de
différentes sources telles que les missions de terrain au cours de la thése (parcelle),
le réseau national d’observation phénologique TEMPO (commune) et
I’observatoire phénologique des céréales Céré’Obs (région). Dans TEMPO, les
stades phénologiques sont nommés sur la base de 1’échelle BBCH (Biologische
Bundesanstalt, Bundessortenamt und CHemische Industrie) (Meier et al., 2009).
L'échelle BBCH divise le développement des plantes en dix stades principaux, qui
sont subdivisés en dix stades secondaires. Ces stades sont indiqués par un code
décimal de 0 a 9. Pour sa part, Céré'Obs utilise la nomenclature précise de chaque
stade phénologique, ce qui a permis de relier les stades observés a un code BBCH.

Enfin, il faut noter que les dates observées fournies par TEMPO et Céré’Obs ont
été utilisées pour évaluer les dates estimées par télédétection. En revanche, les
observations issues des missions de terrain ont joué¢ un role majeur dans
l'interprétation des signaux et n'ont pas eu vocation a valider les dates estimées.

2.5.1 Les missions de terrain

Les missions de terrain ont ét¢ menées au cours du printemps et de 1'été¢ 2019, dans
la plaine de Versailles et le plateau des Alluets (Figure 2.2A). Les observations
phénologiques ont été effectués sur dix parcelles de bl¢ d'hiver et dix-neuf parcelles
de colza, d'une superficie moyenne de 13,5 et 14,7 ha respectivement (Figure 2.3).
Nous avons réalisé cinq sorties de terrain entre avril et juillet et une dernicre sortie
en octobre (Tableau 2.5). Les stades phénologiques médians, pour chaque date
d’observation et pour chaque culture, sont renseignés dans le Tableau 2.5. A titre
d’exemple, la Figure 2.4 présente trois stades phénologiques médians pour trois
dates différentes pour le blé d’hiver (A-C) ainsi que pour le colza (D-F).

Pour chaque date d’observation, et pour le méme emplacement, nous avons collecté
les informations au pied des parcelles situées le long des axes principaux,
secondaires ou ruraux (Figure 2.3), sans y accéder faute de 1’autorisation de la part
des propriétaires. Ces informations comprenaient le stade phénologique de la
culture, 1'état de la culture, des remarques générales sur la parcelle et des photos de
la parcelle. Nous avons également mesuré la réflectance des plantes situées pres des
voies d’acces. Ces mesures, faites a environ 20 cm de la canopée entre 10HOO et
14HO00, visaient essentiellement a caractériser le comportement spectral de la
floraison du colza et ne visaient pas a constituer la base d'une analyse temporelle
robuste pour l'extraction automatisée de la phénologie.
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Pour cela, nous avons utilisé un spectroradiometre de terrain (FieldSpec/HandHeld
2), avec une gamme spectrale de 325-1075 nm, qui a été étalonné avant chaque
mesure a I’aide d’un panneau Lambertien. Ici, il faut noter que les dates observées
représentent une « constatation » de 1’état phénologique a une date donnée, et ne
représentent pas la date du début du stade phénologique. Autrement dit, un stade
phénologique peut commencer avant sa constatation sur le terrain.

\\Jumeauviile
® 2

Bl Colza

I Blé d'hiver
— Axe principal
— Axe secondaire
=== Axe rural

® Communes

EPSG : 4326/ U.L. : 1.76°E - 48.94°N / L.R. : 2.10°E - 48.78°N

Figure 2.3. Parcelles observées dans la plaine de Versailles et le plateau des Alluets en
2019.

Tableau 2.5. Stades phénologiques observés dans la plaine de Versailles et le plateau des
Alluets en 2019. Les valeurs de BBCH représentent la médiane pour chaque date
d’observation. Pour chaque culture, n représente le nombre de parcelles observées.

Culture Date BBCH Description stade*
Bl¢é d’hiver 18/04 35 Elongation de la tige : Le cinquiéme nceud est visible
(n=10) 01/05 40 Gonflement de ’épi : Début du gonflement

17/05 45 Gonflement de 1’épi : Maximum du gonflement dans
la derniere gaine foliaire

14/06 61 Antheése : Les premiéres anthéres sont visibles

27/07 99 Sénescence : Produit apres récolte

18/10 SN Solnu

Colza 18/04 63 Floraison : 30% des fleurs sont ouvertes
(n=19) 01/05 65 Floraison : 50% des fleurs sont ouvertes
17/05 69 Floraison : Fin de la floraison
14/06 75 Dév. du fruit : 50% des siliques ont leur taille finale
27/07 97 Sénescence : Plante desséchée et morte
18/10 SN Sol nu

* Source de la description des stades : https://www.syngenta.fr
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18/04 01/05 17/05

Figure 2.4. Photographies de trois stades phénologiques du blé d’hiver (A-C) et du colza
(D-F), prises par H. Rivas lors des missions de terrain dans la plaine de Versailles et le
plateau des Alluets en 2019.

2.5.2 Réseau national d’observation phénologique TEMPO

Le réseau national d’observation phénologique TEMPO (https://tempo.pheno.ft/)
fournit gratuitement des données phénologiques des principales especes végétales
en s’appuyant sur onze observatoires a travers toute la France. Pour chaque année,
les dates des stades phénologiques des cultures sont diffusées avec la localisation
anonymisée du site d'observation précisant uniquement le barycentre de sa
commune (Figure 2.5). Ainsi, pour chaque commune, il peut y avoir plusieurs
observations sans connaissance des parcelles observées. En conséquence, nous
avons agrégé I’information phénologique a I’échelle des communes afin de les
comparer aux données de télédétection. Le Tableau 2.6 décrit les stades
phénologiques sélectionnés pour chaque culture qui représentent les stades les plus
déterminants dans les cycles culturaux.
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Figure 2.5. Données phénologiques pour le blé d’hiver (A : BBCH29, B: BBCHS51 et C:
BBCHT75) et le colza (D : BBCH31, E : BBCH65 et F : BBCH73) pour I’année 2019. Les
points sur les cartes représentent les communes ayant des observations d’un stade
phénologique donnée pour le blé (rouge) et pour le colza (jaune).

Tableau 2.6. Stades phénologiques sélectionnés pour chaque culture. Les valeurs
correspondent a I’année 2019.

Culture BBCH Nb. Nb. de Date Description
d’observations communes médiane stade*
BI¢é d’hiver 29 1.369 89 18/03/2019 Le tallage : Fin
du tallage
51 723 46 14/05/2019  L’¢épiaison :
Début de
I’épiaison
75 413 46 11/06/2019 Dév. des
graines :

contenu de la
graine laiteux

Colza 31 269 68 04/03/2019  Elongation de la
tige : premier
entre-noeud est
visible

65 148 43 15/04/2019  Floraison : 50%
des fleurs sont
ouvertes

73 953 89 13/05/2019 Dév. du fruit :
30% des
siliques ont leur
taille finale

* Source de la description des stades : https:/www.syngenta.fr
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2.5.3 Observatoire phénologique des céréales Céré’Obs

L’observatoire phénologique des céréales Céré’Obs? fournit gratuitement des
données phénologiques des principales espéces céréalieres, a savoir le blé tendre,
le blé dur, les orges d’hiver et de printemps et le mais grain, sur la base
d’observations de terrain des notateurs des chambres départementales d'agriculture
mais également d'organismes économiques et d'instituts techniques. Depuis le
semis jusqu’a la récolte d’une culture, les données sont distribuées avec une
fréquence hebdomadaire et agrégées a 1’échelle régionale. Pour chaque semaine et
pour chaque région, les données renseignent le pourcentage de surface ayant atteint
un stade phénologique donné (ex: Figure 2.6). A titre d’exemple, la Figure 2.7
représente la date (en termes de jour de 1’année) a laquelle 50% des surfaces
régionales ont atteint le stade épi 1 cm (BBCH31). Ici, pour le blé d’hiver, nous
avons utilisé toutes les observations disponibles entre 2016 et 2020 des stades

phénologiques sélectionnés (Tableau 2.7).
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Figure 2.6. Pourcentage de surface ayant atteint un stade phénologique donné dans la région
Centre-Val de Loire. Les courbes représentent la progression spatio-temporelle des stades

phénologiques observés en 2019 pour le blé d’hiver.

2 https://cereobs.franceagrimer.fr
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Figure 2.7. Jour de I’année (DOY) a laquelle 50% des surfaces régionales ont atteint le
stade « épi 1 cm (BBCH31) » en 2019.

Tableau 2.7. Description des stades phénologiques sélectionnés pour le blé d’hiver. Les
valeurs correspondent aux observations de I’année 2019.

Stade BBCH Date Description stade**

Céré’Obs médiane*

Epil cm 31 25/03/2019  Elongation de la tige : Le premier nceud est
au plus a 1 cm au-dessus du plateau de tallage

Epiaison 51 20/05/2019  Epiaison : Début de 1’épiaison

Récolte 99 22/07/2019  Senescence : Produit aprés récolte

* Les valeurs représentent la médiane nationale qui a été obtenue a partir des médianes
régionales.

** Source de la description des stades : https://www.syngenta.fr
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3.1 Introduction

Ce chapitre vise a répondre au premier objectif de cette thése, a savoir la
reconstruction des séries temporelles d’indices spectraux par type de culture a partir
des mixels @ moyenne résolution spatiale. Nous avons développé une méthode de
désagrégation spatiale qui a été évaluée sur la moiti¢ nord d’Ile-de-France pour la
période 2016-2017. Ce chapitre représente une version en frangais de 1’article déja
publié a ce sujet (Rivas et al., 2021). Par ailleurs, au-dela de ces résultats publiés
sur la performance de la méthode de désagrégation spatiale, nous avons également
analysé son applicabilité opérationnelle a 1’échelle nationale. A cet égard, dans ce
chapitre, nous avons ajouté les résultats obtenus pour la période 2018-2019 (section
3.3.5).

3.2 Méthodes

L’algorithme de désagrégation spatiale a été¢ tout d’abord développé sur des
données synthétiques construites a partir des données Sentinel-2 agrégées a 300 m,
dans le but de pouvoir évaluer ses performances en les comparant aux données
Sentinel-2 originales. La méthode de désagrégation spatiale a ensuite été testée sur
des données PROBA-V (300 m) (Figure 3.1). Dans la phase de développement
comme dans celle de 1’application, la méthode est basée sur la connaissance des
fractions des cultures dans les mixels, fournie par les parcelles du RPG.

______________ L____________ resampling V
' Sentinel-2 E Synthetic MSR
(10 m-résolution ' (300 m-résolution)

: Y |

vl LPIS | Fractionof classi | PROBA-V '

L | withinmixelj | | | (300 m-résolution) |!
Y

> Validation -< Spatial disaggregation

Figure 3.1. Schéma général du développement et de 1’évaluation de la méthode de
désagrégation spatiale. Le cadre en trait continu représente la section de développement de
l'algorithme sur les données synthétiques Sentinel-2 (300 m). Le cadre en trait pointillé
représente la section d’application de 1’algorithme sur les données PROBA-V (300 m). Les
cases en gris représentent les données d’entrée. Le fonctionnement de 1’algorithme (case
en bas a droite) est détaillé dans la Figure 3.2. Issue de Rivas et al. (2021).
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La méthode de désagrégation spatiale est basée sur le modele de combinaison
linéaire. Ce modéele considere que la valeur d’un mixel j est la moyenne pondérée
de toutes les classes i qui sont a I’intérieur. De plus, il considére que le signal de la
classe i est stationnaire dans les mixels. Ces considérations ont été détaillés par
Settle & Drake (1993). Ici, cette approche a été appliquée pour les images de NDVI
ou la contribution de chaque classe i a la valeur de NDVI du mixel j, est pondérée
par sa fraction. Cela s'exprime mathématiquement comme suit :

& 3.1
NDVI(t) = Z fei x NDVI (£) + & (t)

=1

Ou NDVI(t) est le NDVI du mixel j a la date ¢, fc; est la fraction de la culture i dans
le mixel j, NDVI;(t) est le NDVI de la culture i a 1a date #, n es le nombre des cultures
dans le mixel j et €; (t) est ’erreur inhérente au mixel j a la date .

Notons que strictement parlant, une méthode de désagrégation spatiale devrait étre
appliquée sur des réflectances et non pas sur un indice calculé comme une
différence normalisée. Des tests initiaux conduits en début de thése ont néanmoins
montré que les NDVI désagrégés ne présentent pas de différence notable avec les
valeurs de NDVI calculés a partir des réflectances désagrégées, d’ou le choix fait
d’appliquer 1’équation 3.1 aux NDVIs.

Oleson et al. (1995) ont proposé de construire un systeme d’équations linéaires a
partir de tous les mixels d’un voisinage, ou chaque mixel & est représenté par
I’équation 3.1. Ainsi, NDVIj(t) peut étre estimée en résolvant un systeme de M
équations linéaires a I’aide d’une pseudo-inversion matricielle (car normalement M
> p) comme suit :

-1 3.2
NDVIi(t)(nxl) = [fct(MXn)fC(Mxn)] fct(MXn)NDVIj(t)(Mxl)

Ou NDVIi(t)mx 1) est le vecteur contenant les valeurs de NDVI de chaque classe i a
une date ¢ donnée, fcov x n) €st la matrice des fractions avec M lignes (correspondant
au nombre des mixels considérés) et n colonnes (correspondant au nombre des
cultures considérées), NDVI;(t)m x 1) est le vecteur contenant les valeurs de NDVI
de chaque mixel j du voisinage a une date ¢ donnée.

33



3.2.1 Méthode de désagrégation spatiale

Les données d’entrée de la méthode de désagrégation spatiale sont constituées par
1/ une image satellite 8 moyenne résolution spatiale obtenue a une date ¢ donnée et
2/ une image annuelle représentant la fraction de la culture i dans les mixels. Pour
ce dernier, il faut noter que I’image annuelle est projetée a la méme résolution
spatiale que I’image satellite d’entrée. Ainsi, pour chaque mixel j de 1’image
satellite, nous avons obtenu la valeur du NDVI ainsi que les fractions des cultures i
qui sont a 'intérieur (fc ; ;). Cela a permis de construire le systtme de M équations
linéaires dont la valeur de NDVI de chaque culture i a été déduite (Figure 3.2).

1
1
I
: - |
MSR image | wu S i
1 construction 1
I ¢ '
] |
| 1
Mixel jtarget _ | | Class and mixels k | 1 processing of all MSR image
' selection | Mixels] disaggregated for each class
1 % :
| 1
" ! 1
Fractional I m-system )
. I 1 N
cover image I inversion i
]
I

__________________

neighborhood

Figure 3.2. Fonctionnement de I’algorithme de désagrégation spatiale. Les cases en gris et
en pointillée sont détaillées dans les sections ci-dessous. Issue de Rivas et al. (2021).

3.2.1.1 Fraction des cultures dans les mixels

Nous avons créé une image annuelle représentant la fraction de la culture i dans les
mixels j. Pour cela, nous avons fait une intersection entre la grille géométrique de
I’image satellite en question et la carte d’usage des sols issue des parcelles du RPG.
Par conséquent, sur la base des pixels intersectés, nous avons identifié¢ les mixels
cibles ayant une ou plusieurs cultures d’intérét. Enfin, il faut noter que la somme
des fractions, dans chaque mixel sélectionné, a di étre égale a 1.

3.2.1.2 Sélection des cultures et des mixels dans un voisinage

Pour construire le systéeme de M équations linaires, nous avons considéré
uniquement les mixels £ d’un voisinage donné ayant les mémes cultures que le
mixel central j. Cette composition thématique homogene, entre le mixel cible j et
les mixels & du voisinage, a pu étre [’une de toutes les combinaisons possibles entre
les cultures d’intérét. Autrement dit, si un mixel j est composé par les cultures a, b
et ¢, le mixel k considéré a pu étre composé par les cultures : 1/a,betc;2/aetb;
3/aetc;4/betc; 5/ une seule culture a, b ou ¢ (pixel pur). Il faut noter que les
mixels k£ ayant été composé par des cultures présentant une petite fraction (c.-a-d.
< 0.01) n’ont pas été considérés dans le systéme. En conséquence, a partir d’un
systeme initial de M équations, nous avons obtenu un nouveau sous-systéme de m
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équations (m < M). Enfin, ce dernier a donc servi a estimer le NDVI de chaque
culture i présente dans le mixel central ;.

3.2.1.3 Application dans un voisinage

L’estimation du NDVI des cultures a été réalisé a partir des mixels d’un voisinage.
En effet, la variation spatiale de I’état de développement des plantes peut induire
des variations radiométriques intra classe, méme pendant un stade phénologique
spécifique (Zhukov et al., 1999). Par conséquent, la méthode de désagrégation
spatiale développée consideére que, a une date ¢ donnée, la valeur de NDVI de la
culture i présente dans un mixel j peut étre différente de la valeur de NDVI de la
méme culture i présente dans un mixel £ en dehors du voisinage (NDVI;; #
NDVIik). Les variations radiométriques, au sein d’'une méme culture, s’expliquent
par les conditions pédoclimatiques ou les pratiques agricoles (ex: variété de la
culture, fertilisation, irrigation, etc.). Dans ce contexte, afin de mieux représenter le
NDVI du pixel cible, le systtme M a été construit a I’aide d’une fenétre mobile de
taille 3 x 3 contraignant la désagrégation spatiale au voisinage proche.

3.2.2 Méthode d’évaluation

Les performances de la méthode de désagrégation spatiale ont été¢ évaluées a
I’échelle de chaque mixel désagrégé. Pour cela, pour chaque culture, nous avons
comparé¢ le profil temporel de NDVI issu des données désagrégées avec celui issu
des données de référence. Les données de référence représentent la moyenne du
NDVI obtenue a partir des pixels Sentinel-2 (10 m) qui sont a I’intérieur du mixel
évalué. Ainsi, pour chaque mixel désagrégé, nous avons calculé les métriques
statistiques de distance entre ces deux séries temporelles de NDVI. Les indicateurs
statistiques utilisés ont été le coefficient de corrélation de Pearson (R, €équation 3.3)
et la racine de I’écart quadratique moyen (root mean square difference, RMSD,
équation 3.4). Les comparaisons entre PROBA-V (300 m) et Sentinel-2 (10 m) ont
¢été faites aux dates d’acquisition proches (c.-a-d. = 5 jours).

Yici (i =) (i — ) 3.3
VI (g — 02 X (v — )2

R =

1% 3.4
RMSD = |~ (x; = y)?
i=1

Ou n est le nombre de dates d’acquisition, x est le NDVI de référence de la culture
i dans le mixel j et y est le NDVI estimé de la culture i dans le mixel ;.
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3.3 Résultats

Les résultats sont présentés en trois étapes : 1/ Description des images désagrégées
par type de culture ; 2/ Analyse du niveau de concordance, pixel par pixel, du
comportement temporel de NDVI entre le données désagrégées et les données de
référence et 3/ Evaluation des profils temporels moyen de la zone d’étude.

3.3.1 Images désagrégées par type de culture

Pour chaque scene, nous avons obtenu une image désagrégée par type de culture. A
titre d’exemple, la Figure 3.3 montre les images obtenues pour deux cultures
(céréales d’hiver et mais) a deux dates (26/05/2017 et 29/08/2017). En général, les
images résultantes ont démontré la capacité de la méthode de désagrégation spatiale
a reproduire la dynamique spatio-temporelle d’une culture donnée. Le
comportement temporel du NDVI a traduit les variations saisonniéres pouvant étre
observées durant la transition printemps-été (Figure 3.3). La scene du mois de mai
a illustré le pic de I’activité végétative des céréales d’hiver au cours du cycle tandis
que la scene du mois d’aofit a représenté la période post-récolte. Concernant le mais,
la culture a été semée en avril-mai et récoltée en octobre. Ainsi, contrairement aux
céréales d’hiver, les parcelles de mais ont apparu avec des sols nus sur la premicre
scéne (26/05/2017) tandis que la deuxieme scéne (29/08/2017) a présenté un pic
d’activité végétative.

2017-05-26 -05-2 2017-05-26

2017-08-29 _ 2017-08-29 2017-08-29

NDVL

Low Hlgh

Figure 3.3. Images désagrégées par type de culture issues des données synthétiques
Sentinel-2 (300 m) sur une sous-zone d'intérét (indiquée dans la Figure 2.2B). Chaque
colonne représente : A) le signal du mixel, B) le signal désagrégé des céréales d'hiver, C)
le signal de référence des céréales d'hiver, D) le signal désagrégé du mais et E) le signal de
référence du mais. La premiére ligne illustre une date a la fin du printemps (26/05/2017)
tandis que la deuxiéme ligne correspond a la fin de I'ét¢ (29/08/2017). La palette de couleurs
représente les valeurs de NDVI de 0 (marron) a 1 (verte). La couleur grise correspond aux
mixels non ciblés. Issue de Rivas et al. (2021).
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3.3.2 Comparaison des séries temporelles des données désagrégées
aux données de référence

Au niveau d’un mixel j (Figure 3.4), la méthode de désagrégation spatiale a permis
de reconstruire le comportement saisonnier de chaque culture. Cette méthode a
reproduit les grandes différences de NDVI observées par Sentinel-2 (10 m) au cours
de "automne et du printemps. Il faut noter que, vu sa composition différente du
reste des pixels dans le voisinage 3 x 3, le mixel k se situant en bas a droite n’a pas
été considéré dans I’estimation. Les profils de NDVI issus du mixel central j de la
Figure 3.4 ont été obtenus a partir des sept pixels voisins et le mixel central lui-
méme.
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Figure 3.4. Comparaison entre le profil temporel de NDVI d’un mixel désagrégé a partir
des données synthétiques Sentinel-2 (300 m) et le profil temporel de NDVI de référence.
Le mixel désagrégé a été composé de 50% de mais, 39% de céréales d'hiver et 11% de la
classe « autres ». A) Profil temporel de NDVI du mixel. B) Profil temporel de NDVI
désagrégé (bleue) et de référence (rouge) pour les céréales d'hiver. C) Profil temporel de
NDVI désagrégé (bleue) et de référence (rouge) pour le mais. Issue de Rivas et al. (2021).
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Le comportement saisonnier du NDVI désagrégé par culture est comparé a celui
issus des données de référence pour chaque pixel, la corrélation R et le RMSD entre
les deux séries temporelles sont calculées (Figure 3.5). Globalement, les résultats
ont démontré un fort niveau de concordance spatio-temporelle entre les séries
temporelles désagrégées et celles de référence, et ceci, pour toutes les cultures et
pour I’ensemble de la zone d’¢étude (Figure 3.5).

i Winter oilseed rape

B) Winter cereals Winter oilseed rape

Spring barley

06 0.7 -10 0.5 0.0 0.5 1.0

Figure 3.5. Cartes des métriques statistiques sur la comparaison temporelle des données
MRS synthétiques désagrégées avec les données Sentinel-2, (A) RMSD et (B) R, entre les
séries temporelles de NDVI désagrégées issues des données synthétiques Sentinel-2 (300
m) et celles de référence (Sentinel-2, 10 m). La premiére ligne présente les performances
des céréales d’hiver et du colza tandis que la deuxiéme ligne présente celles du mais et de
I’orge de printemps. Issue de Rivas et al. (2021).

3.3.3 Profils temporels moyens de la zone d’étude

Les profils temporels du NDVI moyen, obtenus a partir de ’ensemble des mixels
désagrégés présentes dans la zone d’étude, ont permis de synthétiser les résultats
concernant le comportement temporel des cultures. La Figure 3.6 montre la capacité
de la méthode de désagrégation spatiale a reproduire les variations temporelles
observées par Sentinel-2 (10 m). Ces variations temporelles, en fonction du type de
culture, illustrent les comportements phénologiques pouvant étre détectés par
télédétection (SOS, POS et EOS).

Pour les céréales d’hiver, le début de la saison de croissance est détectable dés
quelques semaines apres I’émergence des plantes (Figure 3.6A). Les valeurs de
NDVI ont commencé a monter en décembre, et le NDVI maximum a eu licu entre
mai et juin, montrant une activité chlorophyllienne importante. La fin du cycle a été
marquée par le début de la senescence a la mi-juin. Concernant les cultures de
printemps, un changement consistant du NDVI a été visible entre avril et mai pour
I’orge et entre mai et juin pour le mais (Figure 3.6C-D). L’orge de printemps a été
récolté a la méme période que les cultures d’hiver (c.-a-d. fin juillet) tandis que le
mais a été récolté fin octobre. Le colza a commencé son cycle en septembre et a été
récolté fin juillet.
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La période de floraison de cette culture a lieu normalement entre avril-mai, ce qui
pourrait expliquer la diminution d’environ 20% de 1’amplitude du NDVI pendant
cette période (Figure 3.6B), 1i¢ a la dissimulation des feuilles par les fleurs (voir
Chapitre 4).
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Figure 3.6. Profil temporel du NDVI moyen de la zone d’étude, désagrégé a partir des
données MSR synthétique. Les valeurs ont été obtenues a partir de I’ensemble des mixels
désagrégées issues des données synthétiques Sentinel-2 (300 m) (bleue) et de I’ensemble
des pixels des données de référence (rouge) pour : (A) céréales d’hiver, (B) colza, (C) mais
et (D) orge de printemps. La bande colorée représente + 1 écart-type des valeurs de NDVL
Issue de Rivas et al. (2021).

3.3.4 Application de la désagrégation spatiale sur les données
PROBA-V

De la méme manicre que les produits issus des données synthétiques Sentinel-2
(300 m), les résultats issus des données PROBA-V (300 m) ont permis de
reproduire correctement les variations spatio-temporelles de NDVI de toutes les
cultures. Les comportements temporels des pixels désagrégés ont également
présenté des fortes correspondances avec les données de référence (Figure 3.7). En
revanche, les données désagrégées PROBA-V (300 m) ont présenté une
amélioration importante par rapport aux données Sentinel-2 (10 m) en termes de
régularité et de densité temporelle d'observations pendant les périodes ou Sentinel-
2 (10 m) ne disposait d'aucune observation en raison de la présence de nuages
(Figure 3.7).

Cependant, les valeurs de NDVI estimées ont été plus élevées que prévu (c.-a-d. >
0.35) au cours de la période de semis des cultures de printemps, mais plus faibles
que celles des données de référence pendant 1’été, principalement pour le mais. Il
faut noter que ce fait n’a pas été observé pour les données synthétiques Sentinel-2

39



(300 m). Ainsi, ces divergences peuvent étre dues aux données PROBA-V (300 m)
et non a la méthode elle-méme. En outre, le phénoméne mentionné ci-dessus a
également été observé dans les séries temporelles issues des quelques pixels purs
de PROBA-V (300 m) (Figure 3.7). Par conséquent, il est vraisemblable que les
divergences inter-capteurs pourraient étre dues aux caractéristiques de PROBA-V,
et en particulier a sa fonction d’étalement du point (Point Spread Function, PSF) :
chaque pixel projeté a 300 m ne coincide pas parfaitement avec la cellule de
résolution, et de plus, chaque cellule de résolution peut étre partiellement affectée
par ses voisins car la PSF n'est pas une fonction purement rectangulaire. En d'autres
termes, la valeur de chaque pixel peut étre influencée par les pixels voisins pouvant
comprendre d'autres cultures ou surfaces végétalisées (ex: bosquets, haies, etc.), ce
qui pourrait augmenter le NDVI en hiver. De la méme manicre, les pixels voisins
peuvent également comprendre des surfaces artificielles (ex: chemin ruraux,
batiments agricoles, etc.), ce qui pourrait par contre diminuer le NDVI en été. Cet
effet n’a pas été considéré dans la méthode de désagrégation spatiale qui est basée
uniquement sur la grille géométrique de I’image.
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Figure 3.7. Profil temporel du NDVI moyen de la zone d’étude, désagrégé a partir des
données PROBA-V. Les valeurs ont été obtenues a partir de ’ensemble des mixels
désagrégées issues des données PROBA-V (300 m) (bleue) et de I’ensemble des pixels des
données de référence (rouge) pour : (A) céréales d’hiver, (B) colza, (C) mais et (D) orge de
printemps. La bande colorée représente + 1 écart-type des valeurs de NDVI. Les profils
temporels en noir représentent les valeurs des pixels purs PROBA-V (300 m). Issue de
Rivas et al. (2021).
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En outre, le NDVI désagrégé a partir des données PROBA-V a également démontré
une forte concordance spatiale avec les données de référence. La Figure 3.8 montre
les images obtenues pour les mémes cultures (céréales d’hiver et mais) et sur la
méme sous-zone d’intérét que dans la Figure 3.3 pour les données synthétiques. Ici,
la scéne du mois de mai (21/05/2017) a également illustré le pic de 1’activité
végétative des céréales d’hiver et la scéne du mois d’aott (21/08/2017) la période
post-récolte. Concernant le mais, les valeurs de NDVI sont également faibles sur la
premiére sceéne (21/05/2017) tandis que la deuxiéme sceéne (21/08/2017) a présenté
des valeurs de NDVI > 0,50 du fait de sa forte activité végétative a cette période de
son cycle.

E) 2017-05-21

()] 2017-05-21 D) 2017-05-21
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Figure 3.8. Images désagrégées par type de culture issues des données PROBA-V (300 m)
sur une sous-zone d'intérét (indiquée dans la Figure 2.2B). Chaque colonne représente : A)
le signal du mixel, B) le signal désagrégé des céréales d'hiver, C) le signal de référence des
céréales d'hiver, D) le signal désagrégé du mais et E) le signal de référence du mais. La
premicere ligne illustre une date a la fin du printemps (21/05/2017) tandis que la deuxieme
ligne correspond a la fin de I'été (21/08/2017). La palette de couleurs représente les valeurs
de NDVI de 0 (marron) a 1 (verte). La couleur grise correspond aux mixels non ciblés et la
couleur blanche correspond aux pixels invalides (c.-a-d. couverture nuageuse ou mixels
non désagrégés). Issue de Rivas et al. (2021).
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D’autre part, comme les résultats observés a partir des données synthétiques (Figure
3.4), au niveau d’un mixel j PROBA-V (Figure 3.9), la méthode a aussi reproduit
les grandes différences de NDVI observées par Sentinel-2 (10 m) au cours de
I’automne et du printemps. Les performances ici obtenues sont comparables a celles
obtenues par les données synthétiques présentant une corrélation moyenne de 0,88
et un RMSE moyen < 0,15, mais avec une plus grande fréquence temporelle
d’observations.
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Figure 3.9. Comparaison entre le profil temporel d’un mixel désagrégé a partir des données
PROBA-V et le profil temporel de référence. Le mixel désagrégé est composé de 60% de
mais, 35% de céréales d'hiver et 5% de la classe « autres ». A) Profil temporel de NDVI du
mixel. B) Profil temporel de NDVI désagrégé (bleue) et de référence (rouge) pour les
céréales d'hiver. C) Profil temporel de NDVI désagrégé (bleue) et de référence (rouge) pour
le mais. Issue de Rivas et al. (2021).
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En outre, la comparaison des séries temporelles désagrégées et celles de référence,
pour chaque culture et pour chaque pixel, a également démontré un fort niveau de
concordance spatio-temporelle, et ceci, pour toutes les cultures et pour I’ensemble
de la zone d’¢étude (Figure 3.10). Les variations spatiales des métriques statistiques
sont similaires a celles présentées par les données synthétiques dans la Figure 3.5.
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Figure 3.10. Cartes des métriques statistiques sur la comparaison temporelle des données
PROBA-V désagrégées avec les données Sentinel-2, (A) RMSD et (B) R, entre les séries
temporelles de NDVI désagrégées issues des données PROBA-V (300 m) et celles de
référence (Sentinel-2, 10 m). La premicre ligne présente les performances des céréales
d’hiver et du colza tandis que la deuxiéme ligne celles du mais et de I’orge de printemps.
Issue de Rivas et al. (2021).

Pour ce qui concerne les performances des données synthétiques et celles de
PROBA-V, la corrélation moyenne globale, avec les données de référence, a été de
0,88 et de 0,72 pour les données synthétiques et les données PROBA-V,
respectivement. Les erreurs ont vari¢ entre 0,09 et 0,14 pour les données
synthétiques et entre 0,12 et 0,21 pour les données PROBA-V (Tableau 3.1).

Tableau 3.1. Résumé statistique des performances de la méthode de désagrégation spatiale.
Les valeurs représentent la moyenne de tous les mixels analysés. La colonne « Fraction »
représente la fraction moyenne de la culture a I’intérieur des mixels.

R RMSD N mixels N pixels Fraction

purs
Données synthétiques

Céréales d’hiver 0,94 0,09 32.129 254 0,23
Colza 0,89 0,11 11.528 53 0,06
Mais 0,86 0,14 8.087 23 0,03
Orge de printemps 0,84 0,14 8.084 9 0,03
Données PROBA-V

Céréales d’hiver 0,88 0,12 31.533 267 0,30
Colza 0,81 0,13 11.429 52 0,07
Mais 0,58 0,21 7.818 15 0,04
Orge de printemps 0,64 0,17 7.903 11 0,04
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Dans I'ensemble, les résultats ont démontré la robustesse de 1'algorithme, méme si
la pertinence de la reconstruction du cycle phénologique d'une culture donnée a été
limitée par la qualit¢ des données d'entrée. Enfin, nous avons observé que la
méthode de désagrégation spatiale, lorsqu’elle a été appliquée aux données
PROBA-V, a été capable de reconstruire les profils temporels de NDVI des deux
cultures prédominantes de la zone d’étude, a savoir les céréales d’hiver et le colza.
Pour le mais et l'orge de printemps, la méthode a fourni une approximation
raisonnable du comportement temporel du NDVI. Cela pourrait étre suffisant pour
suivre les transitions phénologiques car, malgré une amplitude saisonnicre plus
faible, les séries temporelles sont restées corrélées avec les données de référence.

3.3.5 Application de la désagrégation spatiale a I’échelle nationale

Apres la phase d’évaluation de la méthode de désagrégation spatiale sur la moitié¢
nord de I’lle-de-France, nous avons analysé son applicabilité opérationnelle a
I’échelle nationale. A ce stade, sur la base d’une interprétation visuelle, les résultats
obtenus ont démontré une cohérence spatio-temporelle entre le NDVI des cultures
et le gradient latitudinal du climat en France et sa saisonnalité¢ (Figure 3.12). En
outre, I'algorithme a nécessité peu de ressources de calcul et de mémoire, ce qui est
un point essentiel en matiere de reproductibilité a grande échelle.

A titre d’exemple, la Figure 3.11 montre les images désagrégées résultantes du blé
d’hiver et du colza a quatre dates différentes. Ici, au début de la saison de croissance,
les images résultantes de la scéne originale du 18/11/2018 (Figure 3.11A) ont
démontré la différence de développement entre le colza (semé en septembre et avec
couverture veégétale) et le blé d’hiver (semé en novembre et sans couverture
végétale). Puis, lors de la période de transition a la fin de I’hiver (Figure 3.11B), les
deux cultures reprennent I’activité végétative, ce qui se traduit par une
augmentation progressive du NDVI. A la mi printemps (Figure 3.11C), les deux
cultures démarrent leurs phases de développement maximum en biomasse
atteignant de fortes valeurs de NDVI. Enfin, lors de la fin de la saison de croissance
(Figure 3.11D), les deux cultures d’hiver ont présenté des faibles valeurs de NDVI
en raison de la senescence et ou récolte des plantes.
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Figure 3.11. Images désagrégées PROBA-V (300 m) a quatre dates différentes. (A)
18/11/2018, (B) 26-02-2019, (C) 20/04/2019 et (D) 24/07/2019. Pour chaque date, I’image
PROBA-V (300 m) originale est affichée en haut alors que les images désagrégées sont
affichées en bas (gauche : blé d’hiver et droite : colza).

D’autre part, la Figure 3.12 présente une synthese des images désagrégées
résultantes du blé d’hiver (A) et du colza (B) au cours de 1’ensemble de la saison
de croissance. Ici, les images composites mensuelles, en termes de NDVI moyen,
présentent un apergu général de la variation spatio-temporelle du développement
des especes, mais les données existent au pas de temps journalier. Pour ces deux
cultures, le comportement spatio-temporel du NDVI est en accord avec le gradient
latitudinal et saisonnier du climat en France. En d'autres termes, pour chaque
culture, les valeurs de NDVI sont plus faibles en automne-hiver et augmentent
progressivement des la fin de 1'hiver (février) jusqu'a la mi-saison (mai). Puis, le
NDVI diminue avec la maturité des plantes et présente a nouveau des valeurs faibles
a la fin de la saison de croissance (juillet-aotit). Concernant le gradient spatial, les
valeurs de NDVI présentent une augmentation (Figure 3.12A, mars 2019) ou une
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diminution (Figure 3.12A, juin 2019) plus précoce dans le sud par rapport au nord.
Enfin, il faut noter que la méthode de désagrégation spatiale a été capable de capter
la précocité saisonniére du colza par rapport au blé d'hiver en automne et
I'achévement simultané de leurs cycles en juillet, ce qui est conforme avec le
calendrier agricole en France (Tableau 2.1).

(A)

Blé d'hiver

(B)

Colza

Figure 3.12. Images désagrégées PROBA-V (300 m) du blé d’hiver (A) et du colza (B) a
I’échelle nationale. Chaque image représente le NDVI moyen mensuel au cours de 'année

agricole 2018-2019.
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3.4 Discussion

La méthode de désagrégation spatiale a permis d’estimer le NDVI de toutes les
cultures présentes a l’intérieur d’un mixel, grice a la connaissance de leurs
fractions. En outre, elle a également fourni des séries temporelles de NDVI par type
de culture, indépendamment du fait que la culture ne soit présente que dans une
petite proportion de la surface de la zone d'étude. Les résultats ont démontré que la
méthode de désagrégation spatiale a été capable de reconstruire I’ensemble du cycle
phénologique des cultures. Les métriques phénologiques couramment utilisées en
télédétection (c.-a-d. SOS, POS et EOS), ont été clairement identifiables pour toutes
les cultures.

3.4.1 Précision de I’estimation du NDVI des cultures

Les séries temporelles désagrégées ont montré une forte corrélation avec les
données de référence. Les cultures prédominantes d’hiver ont démontré des
meilleures performances vis-a-vis des cultures minoritaires de printemps. A ce titre,
les cultures de printemps ont eu tendance a diverger aux extrémes des profils
temporels de NDVI, notamment au début ainsi qu’au milieu de la saison de
croissance. Cela pourrait étre dii a I’incertitude concernant [’usage des sols induite
par la classe thématique « autres ». A ce stade, la variabilité radiométrique intra
classe pourrait affecter négativement I’estimation du NDVI des cultures
minoritaires. Toutefois, du fait de la prédominance des cultures d'hiver dans un
voisinage, I'estimation du NDVI pour cette culture pourrait étre moins affectée par
cette incertitude. Dans ce contexte, lors de I’application de la méthode de
désagrégation spatiale sur les données PROBA-V (300 m), cet effet négatif pourrait
étre amplifi¢ du fait du PSF de son systéme tel qu’il a ét¢ observé par Wang &
Atkinson (2017) et mentionné dans la section 3.3.4.

Les données désagrégées ont reproduit le comportement temporel de NDVI de
chaque culture, ce qui a été confirmé par les données de référence. Cependant, la
pertinence des indicateurs phénologiques observés doivent étre considérés par
rapport a la qualité des données d'entrée (c.-a-d. la valeur du mixel et la fraction des
cultures). En outre, I’hétérogénéité de 1’¢état de développement d’une culture, lors
d’un stade phénologique spécifique, pourrait également affecter I’estimation du
NDVI.
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3.4.2 Potentiel de la désagrégation spatiale pour les applications
phénologiques

Les résultats ont démontré la solidité de 1’algorithme de désagrégation spatiale ainsi
que sa capacité a estimer le NDVI par type de culture. Ainsi, cette approche renforce
la possibilité d'exploiter les données a moyenne résolution spatiale pour le suivi de
la phénologie des cultures sur des paysages agricoles fragmentés, et ceci, avec un
plus grand nombre d'observations valides et un pas de temps plus régulier qu'avec
des données a haute résolution spatiale. Cela a été démontré par les données
PROBA-V (300 m), notamment au cours de I’automne et du printemps, lorsque les
données Sentinel-2 (10 m) n'ont pas pu étre utilisées a cause des nuages. De plus,
les données a moyenne résolution spatiale sont disponibles pour les quatre derniéres
décennies, ce qui est fondamental pour les études rétrospectives de la phénologie
des cultures, notamment dans le contexte actuel d'adaptation des systemes de
production agricole au changement climatique. L’exploitation des données a
moyenne résolution spatiale, comme proposée par Lobell (2013) et Manfron et al.
(2017), pourrait renforcer la compréhension de I’évolution des cycles des cultures
au cours des dernieres décennies.

3.4.3 Limitations

Ici, nous avons considéré deux points clés qui sont 1/ une connaissance compléte et
exacte de ['usage des sols dans les mixels et 2/ une homogénéité radiométrique intra
classe. Dans ce contexte, tout d’abord, il est essentiel de réduire I’incertitude
thématique de la classe « autres » autant que possible. Cela sera particulierement
important lors de 1’application future de la méthode de désagrégation spatiale aux
données a des résolutions spatiales kilométriques (ex: SPOT-VGT) précédant
PROBA-V. Par conséquent, la réduction de I’incertitude thématique implique
I’augmentation du nombre de classes thématiques connues. Néanmoins,
I’augmentation du nombre de classes thématiques nécessite la considération d’un
voisinage plus grand afin d’assurer le nombre des mixels nécessaires a I’inversion
du systetme. Ce fait implique ¢également [’augmentation de la variation
radiométrique intra classe du fait de la variation spatiale de la phénologie d’une
culture.

En outre, I'ajout de classes augmente la possibilité d'avoir des corrélations entre les
pixels du systéme d'équations linéaires, ce qui entravera l'inversion de ce dernier. Il
faudra faire un compromis entre le nombre de classes a évaluer et la fraction de la
classe « autres » dans le mixel. Ensuite, la considération de I’homogénéité de I’état
de développement des cultures est ¢éloignée de la réalité du fait des nombreux
facteurs (anthropiques ou naturels), méme pour un stade phénologique spécifique.
Ainsi, l'estimation du NDVI est également sensible a ces facteurs qui peuvent étre
présents dans un voisinage, notamment la différence de densité des cultures entre
et au sein des mixels par exemple. Pour les images a 1 km de résolution spatiale, la
notion de la variabilité radiométrique intra classe pourrait tre prise en compte
comme propos¢é par Busetto et al. (2008). Malgré toutes les limitations ci-dessus
mentionnées, les premiers tests de sensibilité sur les images a 1 km ont démontré
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que la méthode de désagrégation spatiale pourrait aussi reconstruire la phénologie
des cultures majoritaires, sans augmenter le nombre de classes et la taille du
voisinage. Les résultats de ces observations ne sont pas présentés dans ce travail et
sont encore en phase de validation. Concernant les résultats présentés ici,
I’incertitude liée a la variabilité intra-classe implique que le NDVI désagrégé par
culture est une valeur moyenne dans le mixel et n’est pas directement correspondant
au NDVI par parcelle.

3.4.4 Perspectives

L’information phénologique issue de la télédétection a un large éventail
d’applications environnementales et agricoles, a I'échelle locale ou régionale.
Néanmoins, 1’obtention des indicateurs phénologiques des cultures nécessite des
observations fréquentes avec une résolution spatiale adéquate. Ainsi, sur des
paysages agricoles fragmentés, la méthode de désagrégation spatiale pourrait
fournir des séries temporelles par type de culture a partir des mixels. Dans le cas du
blé d’hiver, la cartographie des métriques phénologiques pourrait étre améliorée.
Par exemple, Manfron et al. (2017) ont obtenu des résultats encourageants pour la
détection de la date de semis a partir des données MODIS sur une petite région
agricole dans le sud de la France. Pour une telle étude, la méthode de désagrégation
spatiale pourrait étre utilisée dans la phase de prétraitement des données, du moins
pour les cultures majoritaires, comme cela est conduit au chapitre suivant.
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3.5 Conclusion

La méthode de désagrégation spatiale a estimé le NDVI de toutes les classes
présentes dans un mixel, ce qui a permis de reconstruire des séries temporelles par
culture a partir des données a moyenne résolution spatiale. L'algorithme a
¢galement démontré son applicabilit¢ opérationnelle a I'échelle nationale en
reproduisant les variations spatio-temporelles du NDVI des cultures en accord avec
le gradient latitudinal du climat en France et sa saisonnalité.

Ces résultats représentent un élément important pour nos futures recherches en vue
de l'application de cette méthode a l'analyse de la phénologie des cultures agricoles,
avant 1'ére Sentinel-2 (10 m), a partir des données SPOT-VGT. Nous avons établi
que cela sera possible pour les céréales d’hiver dans la zone d’étude actuelle, et peut
étre pour d’autres cultures en fonction des régions mais uniquement pour les
cultures majoritaires. Pour les cultures minoritaires, la méthode de désagrégation
spatiale pourrait étre appliquée sur des données MODIS du fait de sa résolution
spatiale de 250 m. Cependant, les données MODIS présentent plus d'incertitude
géométrique liée a la conception de son systeme de balayage qui induit des
variations de son PSF dans le sens de la fauchée, ce qui pourrait amplifier les effets
négatifs mentionnés précédemment et affectant 1’estimation des meétriques
phénologiques a partir des séries temporelles résultantes (Helman, 2018).

Lorsque la méthode est appliquée aux données PROBA-V, et probablement aussi
aux données Sentinel-3, elle améliore le suivi des cultures individuelles dans le
contexte de paysages fragmentés, en particulier dans les périodes de transition telles
que l'automne et le printemps lorsque la couverture nuageuse est fréquente.
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4.1 Introduction

La phénologie de la végétation est essentielle dans 1’évaluation du fonctionnement
global des écosystémes. La télédétection de la saisonnalité de 1’activité végétative
a fréquemment mobilisé des données a moyenne ou faible résolution spatiale du fait
de leur haute revisite temporelle (ex: MODIS, AVHRR, SPOT-VGT, etc.)
(Caparros-Santiago et al., 2021). En outre, avant I’ére Sentinel, la télédétection de
la phénologie visait (presque) systématiquement a caractériser les surfaces
végétalisées dans son ensemble, sans nécessairement discriminer les sous-classes
thématiques (ex: Atzberger et al., 2014; Rodriguez-Galiano et al., 2015; Zhang et
al., 2018). Ce dernier point était principalement dii au caractére global des études
et a la non-adéquation de la résolution spatiale des capteurs disponibles avec les
paysages thématiques fragmentés (Chen et al., 2018). Aujourd’hui, ce manque de
spécificité thématique est partiellement surmonté par la disponibilité récente des
données Sentinel-2 et leur combinaison avec les données Sentinel-1 ou encore
Landsat-8, permettant le suivi de la phénologie a une échelle plus fine (Kowalski et
al., 2020; Soudani et al., 2021; Vrieling et al., 2018). Bien que cela implique une
opportunité sans précédent dans I'é¢tude de la phénologie actuelle et future, la
compréhension de I’évolution phénologique des especes nécessite des données
rétrospectives pour la projection de scénarios d'adaptation face au changement
climatique. D'autre part, en dépit des améliorations techniques actuelles en matiére
de capacité d'observation par satellite, la détection de la phénologie des cultures
agricoles comporte des défis intrinseéques en raison de la diversité élevée des
comportements temporels liée aux pratiques agricoles (Bégué et al., 2018), ce qui
rend l'analyse particulierement complexe par rapport a celle de profils temporels de
type unimodal des foréts.

Dans ce contexte, ce chapitre abordera la cartographie de la phénologie des cultures
a partir des données a moyenne résolution spatiale. Avant de procéder a 1'extraction
des métriques phénologiques de chaque espece, nous avons appliqué la méthode de
désagrégation spatiale développée dans le Chapitre 3 permettant de produire des
séries temporelles des indices de végétation par culture. A ce stade, compte tenu
des performances de la méthode de désagrégation spatiale et des limitations liées
aux données d'entrée (Point Spread Function de PROBA-V et niveau de précision
du RPG) comme discuté dans Rivas et al. (2021) et au Chapitre 3, nous nous
sommes focalisés uniquement sur les cultures majoritaires présentes dans notre
zone d’étude cible, a savoir les céréales d’hiver (blé et orge d’hiver) et le colza.
Dans ce chapitre, il faut noter que la classe céréales d’hiver sera dénommée « blé
d’hiver » afin de faciliter la nomenclature de stades phénologiques (voir section
2.4).

Dans cette thése, en vue de nos futures recherches sur 1'étude rétrospective de la
phénologie des cultures a partir des données SPOT-VGT et MODIS disponibles
depuis 1998 et 2000 respectivement, nous avons évalué¢ de facon préliminaire le
potentiel des données désagrégées PROBA-V (300 m) sur la période 2016-2020 du
fait de la disponibilité des données Sentinel-1 & 2 (10 m) pour I’inter-comparaison
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de leurs performances. En parall¢le, la performance de chaque capteur a été
quantifiée grace a la confrontation des dates estimées avec celles observées sur le
terrain, fournies par les réseaux d’observation phénologique TEMPO et Céré’Obs
(Figure 4.1).

En ce qui concerne la stratégie adoptée pour la détection de la phénologie des
cultures, elle est basée sur I’application combinée de la méthode de seuillage et de
la méthode de la dérivée d’une fonction détaillées par Zeng et al. (2020). A ce stade,
les différentes métriques phénologiques, pour chaque culture, ont été¢ calculées
pixel par pixel a partir des données désagrégées PROBA-V (300 m), et ceci, a
I’échelle de la zone d’étude cible (c.-a-d. France entiére). Concernant les données
Sentinel-2 (10 m), les métriques phénologiques ont été calculées par parcelle, et
ceci, a I’échelle des zones d’inter-comparaison des résultats (c.-a-d. Autres sites
d’intérét, voir section 2.2.3).

Par ailleurs, grace a leur sensibilité a la biomasse et a leur capacité d’observation
malgré la présence des nuages, les données radar ont permis de détecter avec
précision la floraison du colza (d’Andrimont et al., 2020) ou encore 1’épiaison du
blé d’hiver (Mattia et al., 2003) par exemple. C'est pourquoi nous avons é¢galement
utilisé des données Sentinel-1 (10 m) en tant qu'indicateur de comparaison dans
l'analyse de la performance des données désagrégées (Figure 4.1). De la méme
maniére qu’a partir les données Sentinel-2 (10 m), les métriques phénologiques ont
¢été calculées par parcelle sur les mémes zones mentionnées.
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Figure 4.1. Schéma général des principales étapes de la cartographie de la phénologie des
cultures a partir des données (A) PROBA-V (300 m), (B) Sentinel-2 (10 m) et (C) Sentinel-
1 (10 m) et de l'inter-comparaison de leurs résultats a 1’échelle des communes.
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4.2 Stades phénologiques des cultures

Les stades phénologiques visés, pour chaque culture, ont été choisis en fonction de
la disponibilité des données de terrain et de la faisabilité de la détection au cours de
la saison de croissance. En d’autres termes, nous recherchons les stades
phénologiques « détectables », c’est-a-dire capables d’entrainer un changement
consistant dans la réflectance de la surface au cours de son apparition, ce qui
minimise les erreurs de détection causées par le bruit du signal.

Les stades phénologiques sélectionnés pour le blé d’hiver ont été la fin tallage
(BBCH29), I’épi 1 cm (BBCH31), I’¢épiaison (BBCHS51), le développement des
graines (BBCH75) et la sénescence (BBCH99). Les stades phénologiques pour le
colza ont été I’¢longation de la tige (BBCH31), la pleine floraison (BBCH65) et le
développement des fruits (BBCH?73). Ces stades phénologiques ont été décrits dans
les Tableau 2.6 et Tableau 2.7 et sont présentés graphiquement, a titre d’exemple,
dans la Figure 4.2.
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Source: Kuester and Spengler (2018) ’Q ~ -.:‘ -
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B- OQilseed rape

Source: Bayer Crop Science (2021)
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Figure 4.2. Illustration des stades phénologiques des cultures sous I'échelle de classification
BBCH. Les groupes de codes encadrés en gris indiquent la position approximative des
stades phénologiques sélectionnés figurant dans les Tableau 2.6 et Tableau 2.7. Issues de
(A) Kuester & Spengler (2018) et (B) Bayer Crop Science (2021).
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4.2.1 Indices de végétation et stades phénologiques

La fin du tallage (BBCH29) du bl¢ d’hiver a lieu a la reprise de I’activité végétative
post-hivernage (février-mars), a partir de laquelle se constate une augmentation
progressive du NDVI (Figure 4.3A). Le développement de la culture se poursuit
pour atteindre rapidement le stade « épi 1 cm (BBCH31) » en mars, puis 1’épiaison
(BBCHS1) vers la mi printemps (mai). Durant toute cette période, le NDVI
augmente atteignant sa valeur maximum a [’épiaison (Figure 4.3A). Le
développement des grains (BBCH?75) se produit en juin ou les plantes commencent
a jaunir indiquant ainsi une diminution de la chlorophylle, ce qui induit une
décroissance du NDVI (Figure 4.3A). Enfin, la senescence (BBCH 90-99) se
présente a la fin du cycle, en juillet, lorsque les plantes deviennent entiérement
séches et le NDVI revient autour de la valeur minimale de la saison de croissance
(Figure 4.3A).

Concernant le colza, 1’¢longation de la tige (BBCH31) a lieu en février-mars, ou le
NDVI reprend sa progression aprés une période de stagnation pendant I'hiver
(Figure 4.3D). Ensuite, la floraison a lieu entre avril et mai conduisant a un
jaunissement intégral de la canopée, résultant de la dissimulation des parties
chlorophylliennes par les fleurs. Ainsi, le NDVI décroit au fur et & mesure de la
floraison a cause de l'augmentation de la réflectance dans la bande rouge (0.65 —
0.75 pum) (Figure 4.3D). Puis, a partir de la pleine floraison (BBCH65), le NDVI
remonte au fur et & mesure que les pétales tombent et que les parties vertes de la
plante redeviennent a nouveau visibles (Figure 4.3D). En parall¢le, un indice
spectral de jaunissement a été testé. Il s’agit du DYI2, qui approxime le DYI
(Tableau 2.2) et qui permet de caractériser la dynamique des fleurs jaunes (ex: Zang
et al., 2020) en se basant sur I’augmentation durant le jaunissement de la canopée,
de la réflectance dans la bande verte (0.55 — 0.60 pm) ou rouge (0.65 — 0.75 pm) et
'absence de variation dans la bande bleue (0.4 — 0.50 pm). Le DYI2 augmente
jusqu'au pic de la floraison et diminue par la suite (Figure 4.10), confortant
I’interprétation des variations du NDVI durant cette période. Le développement des
fruits (BBCH73) a lieu apres la floraison (mai). Ici, les gousses vertes de la plante
font remonter le NDVI jusqu’au stade de maturation, qui est le point d'inflexion ou
la pente de la courbe devient négative (Figure 4.3D). Enfin, la senescence (BBCH
90-99) se présente a la fin du cycle, en juillet, lorsque les plantes deviennent
entierement seches et le NDVI revient autour de la valeur minimale de la saison de
croissance.
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4.2.2 Coefficients de rétrodiffusion et stades phénologiques

En télédétection radar, les capteurs mesurent 1’énergie ¢€lectromagnétique
rétrodiffusé par la surface observée vers les capteurs. L’interaction onde-cible
modifie I’intensité du signal renvoyé en fonction de la biomasse, le contenu en eau
de la végétation ainsi que la rugosité¢ et I’humidité du sol. Ce mécanisme
d’interaction complexe a été décrit dans le passé par plusieurs auteurs (Attema &
Ulaby, 1978; Bouman & Hoekman, 1993) qui considérent que le signal regu est une
combinaison de la rétrodiffusion du sol atténué par la biomasse, de la rétrodiffusion
de la canopée et de D’interaction biomasse-sol. La présence d'eau dans les
composants des éléments impliqués dans ces interactions augmente 1'intensité du
signal du fait de ses propriétés dié¢lectriques. Le comportement temporel du signal
dépend également des parametres du systéme d’acquisition tels que la fréquence, la
polarisation et I’angle de visée. Concernant les effets des polarisations (c.-a-d. HH,
VV, VH et HV), HH est principalement influencé par le sol, VH ou HV par la
biomasse et VV par le sol et la biomasse, comme détaillé dans Sinha et al. (2015).
Le coefficient de rétrodiffusion (c°) est obtenu a partir de I’intensité¢/amplitude du
signal regu, ce qui permet de caractériser 1’état de croissance de la végétation (et les
conditions de sol associés) au cours du cycle saisonnier (Liu et al., 2019).

A la fin du tallage (BBCH29) du blé d’hiver (février-mars), les coefficients de
rétrodiffusion (c.-a-d. 6°vu et 6°vv) prennent de fortes valeurs (Figure 4.3B-C),
principalement a cause de I’influence du sol plutét que de la biomasse qui reste
faible (Mattia et al., 2003; Veloso et al., 2017). Le signal, dans ces deux
polarisations, est atténué au fur et a mesure du développement de la plante (c.-a-d.
montaison et gonflement de 1’épi). La décroissance des profils temporels se poursuit
jusqu’a la mi printemps (mai) lors de 1’épiaison (BBCHS51) (Figure 4.3B-C).
Ensuite, la structure complexe de la canopée, dii a I’apparition des épis (asymétrie
et rugosité), conduit a une augmentation des courbes. Lors de cette augmentation,
le développement des grains (BBCH75) et la maturation (BBCHS80-89) se
produisent, ce qui peut rend difficile leur discrimination dans le signal. Malgré ce
fait, sur la base de nos observations, la transition entre ces deux stades est marquée
par un pic dans les profils temporels (Figure 4.3C). Enfin, la senescence (BBCH90-
99) se présente a la fin du cycle, en juillet, lorsque les plantes deviennent
enticrement seches. Cependant, dans certains cas, malgré la diminution du contenu
en eau de la végétation, le signal continue une trajectoire croissante du fait de
I’influence du sol qui devient plus importante lorsque la biomasse diminue (Figure
4.3B).

Contrairement au blé d’hiver, chez le colza, le comportement temporel differe entre

les polarisations (Figure 4.3E-F). La réponse temporelle de 6°vu (Figure 4.3F) est
similaire a celle du ratio 6°vu / 6°vv et a celle du NDVI en optique (Figure 4.3D).
Cependant, la décroissance du signal radar a la fin du cycle n’est pas garantie a
cause de la rétrodiffusion du sol (Veloso et al., 2017). En revanche, la réponse
temporelle de ¢°vv (Figure 4.3E) est plus complexe par rapport a celle de 0°vn,

mais elle est proche du comportement du blé d’hiver (Figure 4.3B). Autrement dit,
les valeurs de 6°vv sont fortes lors des premiers stades (février-mars) a cause de la
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rétrodiffusion du sol. Puis, le signal est atténué progressivement par le
développement de la plante en atteignant des faibles valeurs en avril-mail (Figure
4.3E) lors de la floraison (BBCH65), comme observé par d’ Andrimont et al. (2020).
Lors des derniers stades en mai-juin (c.-a-d. développement des fruits et
maturation), les valeurs de rétrodiffusion remontent en raison de la structure
géométrique complexe des gousses apres la chute des pétales (Figure 4.3E).
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Figure 4.3. Profil temporel moyen du blé d’hiver (A-C) et du colza (D-F) en 2019. Les
valeurs représentent la moyenne de la zone d’étude « Autres sites d’intérét » (indiquée dans
la Figure 2.2C). Les valeurs de NDVI sont issues des données PROBA-V (300 m) (A et D)
tandis que les valeurs de VV et VH sont issues des données Sentinel-1 (10 m) (B-C et E-
F). Les lignes verticales indiquent les dates moyennes observées des stades phénologiques,
fournies par les données de terrain TEMPO, sauf pour les stades BBCH31 et BBCH99 du
blé d’hiver fournies par Céré’Obs. Les séries temporelles ont été ajustées avec le modele
Whittaker-smoother.
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4.3 Extraction des métriques phénologiques

L’extraction des métriques phénologiques a ¢été réalisée a différentes échelles
spatiales en fonction du capteur. Pour les données PROBA-V (300 m), cette
opération a été effectuée pixel par pixel, tandis que pour les données Sentinel-2 &
1 (10 m), elle a été effectuée parcelle par parcelle (Figure 4.1). Pour cela, les séries
temporelles ont d’abord été reconstruites a 1’aide d’un modéle mathématique,
sélectionné en fonction de la culture et I’indice (Tableau 4.1) afin de mieux
s'adapter a la complexité des comportements temporels (Figure 4.3). Ici, nous avons
utilisé les algorithmes HANTS (Harmonic ANalysis of Time Series) et Whittaker-
smoother (S. Li et al., 2021). HANTS est bas¢ sur l'analyse des séries de Fourier,
qui suppose qu'un signal peut étre représenté par la somme de plusieurs fonctions
sinusoidales d'amplitudes et de fréquences différentes, ces fréquences étant
toutefois des multiples de la fréquence initiale du signal analysé (Roerink et al.,
2000). Whittaker-smoother est basé sur la méthode des moindres carrés pondérés
par un terme de rugosité de la courbe (Eilers, 2003).

Tableau 4.1. Modéles mathématiques utilisés par type de culture et par indice

Culture Stade Indice Modéle
BIlé d’hiver Tous les stades NDVI, EVI2 HANTS
Tous les stades VV, VH Whittaker-smoother
Colza Tous les stades* NDVI, EVI2 HANTS
Floraison NDVI, EVI2, DYI2, VV,  Whittaker-smoother
(BBCHG65) VH

* Tous les stades phénologiques analysés a 1’exception de la Floraison (BBCH65)

La détection de la phénologie est basée sur 1’application combinée de la méthode
de seuillage et de la méthode de la dérivée d une fonction (Zeng et al., 2020a). Pour
la méthode de seuillage, 1'idée principale est d'extraire la premicre date a laquelle la
valeur de I'IV est supérieure ou inférieure a une valeur seuil spécifique. Cette
derniére est la somme de la valeur minimum et d'un pourcentage d’amplitude de la
courbe temporelle (équation 4.1). Dans cette these, le terme « seuil » sera utilisé
pour désigner le pourcentage d'amplitude de la courbe temporelle et ne fera pas
référence a une valeur spécifique de I’'I'V. Ici, le seuil, correspondant a chaque stade
phénologique, a été calé grace a la confrontation du profil temporel du NDVI moyen
national a la date moyenne nationale observée sur le terrain (Figure 4.1). Cette date
moyenne est fournie par les données TEMPO et le profil temporel moyen par les
données PROBA-V (300 m). Il faut remarquer que, pour le blé d’hiver, les données
TEMPO ne disposent pas suffisamment d’observations pour le stade phénologique
senescence (BBCH99), ce qui a conduit a 1’utilisation des données Céré’Obs. Les
valeurs des parameétres d’extraction sont détaillées dans le Tableau 4.2. En outre, il
faut également remarquer que nous avons implémenté un seuillage dynamique ou
le seuil est relatif a ’amplitude d’un coté spécifique de la courbe, séparée par la
valeur maximum de la période de croissance (équation 4.1) (Huang et al., 2019).
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Ou SOSk et EOSk correspondent aux métriques phénologiques dites Start of Season
et End of Season qui sont obtenus a partir d’un seuil £ relative a ’amplitude (4) du
coté gauche (a) et droite (b), respectivement. La valeur minimum du co6té gauche
est calculé a partir du 1* janvier de chaque année.

Concernant la méthode de la dérivée d’une fonction, elle est basée sur la dérivée
seconde de la série temporelle de I’IV. L'idée principale est d'extraire la date qui
présente un changement dans le sens de la pente de la courbe, permettant de
déterminer la position des maxima et minima locaux. Il faut noter que cette méthode
nécessite une fenétre temporelle approximative de la période d'occurrence du stade
phénologique (ex: hiver, printemps, etc.). Les valeurs des parameétres d’extraction
sont détaillées dans le Tableau 4.2.

Enfin, ici, sur la base d’une interprétation visuelle de la confrontation des profils
temporels des cultures aux données de terrain (Figure 4.3), nous avons observé que
les valeurs de NDVI changent de maniére consistante lors de I’occurrence de
I’ensemble des stades phénologiques d’intérét, permettant ainsi 1’utilisation de la
méthode de seuillage pour les détecter (Tableau 4.2). En revanche, chez le colza,
lors du début de la floraison, les valeurs de NDVI diminuent progressivement
jusqu’a la pleine floraison, ensuite les valeurs de NDVI remontent a nouveau lors
de ’achevement de la floraison. Ce comportement temporel « en forme convexe »
est facilement détectable avec la méthode de la dérivée d’une fonction (Tableau
4.2). Concernant les données radar, de par leur nature, les profils temporels
présentent des pics bien marqués lors de l'occurrence de certains événements
phénologiques, permettant ainsi une extraction plus facile et plus précise des dates
avec la méthode de la dérivée d’une fonction (Tableau 4.2).
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Tableau 4.2. Paramétres d’extraction des métriques phénologiques. Une case vide signifie
une absence d'extraction.

Méthode d’extraction Coefficients
Optique Radar Optique™ Radar
(coté de la courbe)
Bl¢é d’hiver
Fin tallage (BBCH29) seuillage dérivée 42-53% maxima
(gauche)
Epi 1 cm (BBCH31) seuillage 54-60%
(gauche)
Epiaison (BBCH51) seuillage dérivée 95-98% minima
(gauche/droite)
Dev. des grains seuillage dérivée 60-80% maxima
(BBCH75) (droite)
Senescence (BBCH99) seuillage 10-15%
(droite)
SOS, EOS seuillage 50%
(gauche/droite)
Colza
Elongation de la tige seuillage 30-45%
(BBCH31) (gauche)
Floraison (BBCH65) dérivée dérivée maxima** minima
minima***
Dev. des fruits seuillage 97-99%
(BBCH73) (gauche/droite)
SOS, EOS seuillage 50%
(gauche/droite)

* Intervalle des valeurs entre 2016-2020 en termes de pourcentage de I’amplitude
** Critere utilisé pour le DYI et le DYI2
*** Critere utilisé pour le NDVI et le EVI2
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4.4 Meéthodes d’évaluation

4.4.1 Inter-comparaison entre capteurs et confrontation aux
données de terrain

Tout d’abord, nous avons comparé¢ les résultats issus des données PROBA-V (300
m) avec ceux des données Sentinel-2 & 1 (10 m). Nous avons également comparé
les résultats des données Sentinel (optique et radar) entre eux. A cet égard, les
résultats phénologiques, issus de chaque capteur, ont ét¢ indépendamment agrégés
a I’échelle communale, ce qui a permis de réaliser une inter-comparaison des dates
moyennes estimées, et ce, pour I’ensemble des stades phénologiques des cultures.
(Figure 4.1). A ce stade, il faut rappeler que ’analyse a été réalisée a I’intérieur de
la zone d’étude « Autres sites d’intérét » et que les tuiles 31UDP et 3ITCN n’ont
pas été utilisées car le taux de détection phénologique des données Sentinel-2 (10
m) a été inférieur a 10%. En outre, les dates estimées par les capteurs optiques ont
¢été obtenues a partir des séries temporelles de NDVI.

D’autre part, nous avons aussi confronté les dates estimées par télédétection aux
dates observées sur le terrain. Cette comparaison a été faite a plusieurs échelles
spatiales (c.-a-d. commune et région) en fonction de la disponibilité des données de
terrain. Pour 1’évaluation de chaque stade phénologique, nous avons mobilisé,
d’une part, les dates moyennes communales calculées a partir des données TEMPO
et, d’autre part, les dates médianes régionales calculées a partir des données
Céré’Obs. Il faut remarquer que les dates sont exprimées en termes de jour de
I’année (DOY, Day Of Year).

Pour le blé d’hiver, nous avons comparé¢ 1’épi 1 cm (BBCH31), I’épiaison
(BBCHS51) et la sénescence (BBCH99) avec les données régionales Céré’Obs.
Concernant la fin de tallage (BBCH29), 1’épiaison (BBCHS51) et le développement
des grains (BBCH75), nous avons mobilis¢ les données communales TEMPO. Pour
le colza, nous avons comparé 1’élongation de la tige (BBCH31), la pleine floraison
(BBCH65) et le développement des fruits (BBCH73) avec les données communales
TEMPO.

Enfin, les performances spatio-temporelles des métriques phénologiques ont été
quantifiées avec le coefficient de corrélation de Pearson (R, équation 4.2), le
coefficient de détermination (R?), la différence quadratique moyenne (root mean
square difference, RMSD, équation 4.3) ainsi que le Biais (équation 4.4).
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Ou n est le nombre d'entités spatiales comparées (c.-a-d. parcelles, communes ou
régions), x; est la date estimée et y; est la date observée dans 1’entité spatiale i. Lors
de I’inter-comparaison entre capteurs, x; est la date estimée par PROBA-V (300 m)
et y; est la date estimée par Sentinel-2 ou 1 (10 m). Enfin, pour la comparaison des
résultats Sentinel entre eux, x; est la date estimée par le capteur optique et y; est la
date estimée par le radar.

4.4.2 Comparaison intra-régionale entre PROBA-V et Céré’Obs

Ici, pour le blé d’hiver, nous avons comparé 1’état d’avancement phénologique
estimé et observé a 1’échelle régionale. Nous avons analysé les stades épi 1 cm
(BBCH31) et I’épiaison (BBCHS51) dans trois régions représentant le sud-ouest, le
centre et le nord du pays (c.-a-d. Nouvelle-Aquitaine, Centre-Val de Loire et Hauts-
de-France, respectivement).

Pour cela, nous avons mobilisé¢ les données fournies par Céré’Obs en termes de
pourcentage de la surface ayant atteint un stade phénologique donné et la date
correspondante (c.-a-d. I’état d’avancement phénologique observé). Concernant les
données estimées, nous avons utilisé la distribution des dates (en percentiles) des
cartes phénologiques produites a partir des séries temporelles de NDVI issues de
PROBA-V (300 m). A ce stade, afin de faciliter la comparaison entre les courbes
observées et estimées, nous avons fait une interpolation journaliere de 1’état
d’avancement phénologique pour chaque base de données, a 1I’aide d’un mod¢le
logistique de croissance (€quation 4.5) dont les parameétres d’ajustement ont été
obtenus par la méthode des moindres carrés a partir des données disponibles. Enfin,
les courbes reconstruites ont €té comparées a 1’aide des métriques statistiques de
distance (RMSD et Biais, équations 4.3 et 4.4).
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4.5

Y(O) = T e

Ou y(?) est le pourcentage de la surface ayant atteint le stade phénologique en
question a une date ¢ donnée. L est la valeur maximum de y (c.-a-d. 100%). Puis, k&
est le taux de croissance et 9 est le point d’inflexion de la courbe.

4.4.3 Taux de détection phénologique : PROBA-V vs Sentinel-2

Nous avons évalué la capacité de détection phénologique de chaque capteur. Les
performances de PROBA-V (300 m) et Sentinel-2 (10 m) ont été comparées pour
chaque culture et pour chaque stade phénologique, a I’échelle communale. Ici, nous
avons analysé toutes les communes présentes dans la zone d’étude « Autres sites
d’intérét » (Figure 2.2C).

Concernant les données Sentinel-2 (10 m), nous avons extrait les métriques
phénologiques pour chaque parcelle, a partir de son profil temporel moyen de
NDVL. Ensuite, les résultats ont été¢ agrégés a la commune. Puis, pour les données
PROBA-V (300 m), nous avons extrait les métriques phénologiques pour chaque
pixel, a partir de son profil temporel de NDVI. Ensuite, les résultats ont été
également agrégés a la commune. Enfin, nous avons quantifié le taux de détection
phénologique (équation 4.6) pour chaque capteur.

n 4.6
Ti = N x 100

Ou T; est le taux de détection du stade phénologique i. N est le nombre de communes
analysées et n le nombre de communes ou le stade phénologique i a pu étre estimé.
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4.5 Résultats

Nous avons cartographi¢ la phénologie du blé d’hiver et du colza a partir des séries
temporelles de NDVI issues des données désagrégées PROBA-V (300 m), sur
I’ensemble de la France pour chaque année entre 2016 et 2020. Les dates estimées
ont tout d’abord été comparées a celles dérivées des données des capteurs Sentinel-
2 (10 m) et Sentinel-1 (10 m). Les indicateurs phénologiques dérivés des trois
capteurs ont ensuite ¢été comparées aux dates observées a plusieurs échelles
spatiales (région et commune) en fonction de la disponibilité des données de terrain,
afin d’évaluer les performances des données désagrégées PROBA-V (300 m) vis-
a-vis de celles obtenues a haute résolution spatiale. Cette comparaison avec les
observations de terrain sera présentée successivement pour les deux cultures.

4.5.1 Comparaison inter-capteurs des dates estimées par
télédétection

L’inter-comparaison des dates estimées par télédétection a été réalisée a 1’échelle
des communes, a I’intérieur des zones nommées « Autres sites d’intérét », et ce,
pour I’ensemble de stades phénologiques des cultures et pour chaque année.
Globalement, les dates estimées par PROBA-V (300 m) sont corrélées a celles
estimées par Sentinel-2 (10 m) a partir de 2017 (Tableau 4.3), c’est-a-dire a partir
du lancement de Sentinel-2B. A titre d’exemple, la Figure 4.4 montre la cohérence
spatiale entre les dates estimées par les deux capteurs pour I’épiaison du bl¢ d’hiver
et la floraison du colza en 2018. Les statistiques ci-dessous portent uniquement sur
la période 2017-2020.

Pour le bl¢ d’hiver, I’inter-comparaison de I’ensemble des stades phénologiques a
présenté une corrélation moyenne de 0,77 £ 0,11 et un RMSD moyen de 6,9 + 1,51
jours (Tableau 4.3). Sur l'axe interannuel, la cohérence spatiale a été¢ supérieure
pour la période 2018-2020 (R = 0,82) par rapport a 2017 (R = 0,63). Les écarts
temporels ont ¢ét¢ de 6,5 et 8,0 jours, respectivement. Parmi les stades
phénologiques analysés, la fin du tallage (BBCH29) a obtenu la plus forte
correspondance spatiale (R = 0,82) tandis que 1’épiaison (BBCHS1) et le
développement des grains (BBCH75) ont présenté les divergences temporelles les
plus faibles (RMSD = 5,3 et 5,0 jours respectivement). Concernant le colza, a
I’exception de I’élongation de la tige (BBCH31) ayant obtenu une corrélation <
0,50, les résultats de 1’ensemble des stades phénologiques ont présenté une
corrélation moyenne de 0,61 = 0,15 et un RMSD moyen de 5,19 + 1,23 jours
(Tableau 4.3). Sur I'axe interannuel, la cohérence spatiale a été supérieure en 2018
et 2019 par rapport aux autres années. Les écarts temporels ont été, néanmoins,
similaires sur toutes les années (RMSD =9,0 jours). Parmi les stades phénologiques
analysés, la pleine floraison (BBCH65) a obtenu la plus forte correspondance
spatiale (R = 0,65) ainsi que les divergences temporelles les plus faibles (RMSD =
4,3 jours et Biais = 0,68 jours).
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D’autre part, les dates estimées par PROBA-V (300 m) ont également été
comparées a celles estimées par Sentinel-1 (10 m) en 2019 (Tableau 4.4). Ici, les
divergences inter-capteurs (optique/radar) ont été plus importantes par rapport a
celles obtenues lors de I’inter-comparaison des capteurs optiques entre eux. Pour le
blé d’hiver, les stades phénologiques intermédiaires, c.-a-d. 1’épiaison (BBCHS51)
et le développement des grains (BBCH75), ont obtenus de meilleurs résultats vis-
a-vis des premiers stades post-hiver (fin du tallage, BBCH29). D’une part,
concernant les stades intermédiaires, l’inter-comparaison entre les données
optiques et radar (toutes polarisations confondues) a présenté une corrélation
moyenne de 0,56 et un RMSD moyen de 7,66 jours et, d’autre part, la fin du tallage
a présenté une corrélation inférieure a 0,50 et des écarts temporels supérieurs a 25
jours (Tableau 4.4). Parmi les stades phénologiques analysés, 1’épiaison (BBCHS51)
a montré la meilleure correspondance entre les dates estimées par ces deux capteurs
(R=0,63 et RMSD = 7,13 jours). Pour la pleine floraison (BBCH65) du colza, les
dates estimées a partir Sentinel-1 VH ont présenté une corrélation plus élevée (R =
0,62) par rapport a celles estimées a partir de la polarisation VV (R = 0,52). L’inter-
comparaison entre Sentinel-2 et Sentinel-1 a montré des performances extrémement
proches pour I’ensemble des stades phénologiques analysés (Tableau 4.4).

Ces résultats suggerent que les performances des données PROBA-V (300 m) se
sont révélées tres proches de celles obtenues par les données Sentinel-2 (10 m) pour
la détection de I’ensemble des stades phénologiques du blé d’hiver et du colza (a
I’exception de 1’élongation de la tige). D’autre part, les performances des données
optiques ont ét¢ comparables a celles obtenues par les données radar lors de la
détection de 1’épiaison du blé d’hiver et de la pleine floraison du colza. Il faut
souligner que, au cours de la période d’occurrence de ces stades phénologiques
spécifiques, les données radar ont pu étre utilisées dans les zones ou les données
optiques sont affectées par les nuages.
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Figure 4.4. Inter-comparaison communale des dates estimées par PROBA-V (300 m) et
Sentinel-2 (10 m) de I’épiaison du blé d’hiver (A) et la floraison du colza (B). Les cartes
phénologiques ont été produites a partir des séries temporelles de NDVI sur la zone d’étude
« Autres sites d’intérét » en 2018. Les dates ont été estimées par pixel (PROBA-V) et par
parcelle (Sentinel-2) avant d’€tre agrégées, en termes de moyenne, a la commune. Chaque
polygone représente une commune d’intérét (c.-a-d. ayant des observations TEMPO). Les
zones non analysées sont indiquées en gris et les zones situées en dehors du territoire

national sont indiquées en blanc.
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Tableau 4.3. Résumé statistique de I’inter-comparaison entre les dates obtenues avec PROBA-V (300 m) et avec Sentinel-2 (10 m). Les dates
estimées par chaque capteur ont été obtenues a partir des séries temporelles de NDVIL

PROBA-V (300 m) vs Sentinel-2 (10 m)
2016 | 2017 | 2018 | 2019 | 2020
RMSD Biais R N RMSD Biais R N RMSD Biais R N RMSD Biais R N RMSD Biais R N

BIlé d’hiver

Fin tallage 1765 056 039 354 8,56 038 081 607 ¢4y 479 083 590 9,59 2,12 086 959 1096  -029 0,78 638
Epi 1 cm 16,57 1,37 041 354 7,93 237 081 607 g 48 46 0,79 59 826 30 087 826 1048 0,56 0,79 638
Epiaison 7.91 2,66 066 354 712 037 044 607 3¢5 054 082 590 4382 0,04 074 482 544 357 091 638
Dev. grains 613 22 069 354 717 0.1 059 607 49 107 082 590 355 143 087 355 542 346 087 638
Colza

Elongation 2914 139 02 215 17,17 548 047 518 23,67  -817 0,18 542 1807 245 06 1807 2298 251 034 605
Floraison 9,25 508 006 331 477 092 0,69 349 3,85 0,55 083 484 421 023 076 421 444 2,86 034 551
Dev. fruits 14 131 005 218 10,1 252 031 522 506 085 0,77 546 639 182 067 639 7122 29 062 499
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Tableau 4.4. Résumé statistique de 1’inter-comparaison entre les dates issues des données
optiques et radar en 2019. Les dates estimées par les capteurs optiques ont été¢ obtenues a
partir des séries temporelles de NDVL

PROBA-V (300 m) vs Sentinel-1 (10 m)
RMSD | Biais | R | N
VA% VH VA% VH VA% VH VV VH

Blé d'hiver

Fin tallage 34,05 24,78 31,81 17,55 0,57 0,14 643 643
Epiaison 8,36 5,91 5,69 0,27 0,64 0,62 643 643
Dev. Grains 9,16 7,24 -6,42 -3,95 0,46 0,54 643 643
Colza

Floraison 5,59 7,27 1,81 5,37 0,52 0,62 588 587

Sentinel-2 (10 m) vs Sentinel-1 (10 m)

Blé d'hiver

Fin tallage 37,35 26,73 33,69 1937 046 030 639 639
Epiaison 7,85 4,25 5,91 0,38 0,74 0,79 639 639
Dev. Grains 10,54 8,34 -8,04 -5,48 0,44 052 639 639
Colza

Floraison 5,89 7,27 1,14 5,0 0,55 0,63 459 460

4.5.2 Taux de détection phénologique : PROBA-V vs Sentinel-2

Les données PROBA-V (300 m) ont permis de suivre la phénologie des cultures
avec une fréquence d’observation plus importante que Sentinel-2 (10 m) (Rivas et
al., 2021). La fréquence d’observation de Sentinel-2 (10 m) était de 10 jours (sans
nuages) avant le lancement de Sentinel-2B en mars 2017 tandis que PROBA-V (300
m) a maintenu sa fréquence d'observation tout au long de la période d’étude (2016-
2020). Globalement, tous stades confondus, les données PROBA-V (300 m) ont
démontré un taux de détection phénologique supérieur (94,43 £+ 7,27 %) vis-a-vis
des données Sentinel-2 (10 m) (71,83 = 18,79 %) sur les années 2016-2020 (Figure
4.5). Concernant les années ou les deux satellites Sentinel-2 étaient opérationnels
sur l'ensemble d'un cycle cultural (2018-2020), le taux de détection phénologique
de ce capteur a été de 83,44 + 6,99 %. En revanche, pour les années précédentes
(2016-2017), son taux de détection a diminué de 29,03 % et a été inférieur a 50 %
pour la floraison du colza.

Pour le blé d’hiver, les données PROBA-V (300 m) ont présenté un taux de
détection moyen de 100% dans ’estimation des stades phénologiques épi 1 cm
(BBCH31) et développement des grains (BBCH75). L’épiaison (BBCHS51) a
obtenu un taux de détection inférieur de 4,0 % par rapport aux autres stades. En
revanche, les données Sentinel-2 (10 m) ont présenté un taux de détection moyen
de 74,73 % dans D’estimation de tous les stades phénologiques ci-dessus
mentionnés, avec une variation entre les stades de moins de 1 %. Le taux de
détection moyen de ce capteur pour la période 2018-2020, tous stades confondus, a
été de 85,88 = 6,86 %, avec une variation entre les stades également < 1 %.
Concernant le colza, les données PROBA-V (300 m) ont présenté un taux de
détection moyen de 91,70 % dans 1’estimation des stades phénologiques élongation
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de la tige (BBCH31) et développement des fruits (BBCH73). La floraison
(BBCHO65) a obtenu un taux de détection < de 4,50 % par rapport aux autres stades.
En revanche, les données Sentinel-2 (10 m) ont présenté un taux de détection moyen
de 73,40 % dans 1’estimation de I’élongation de la tige (BBCH31), 69,0 % pour le
développement des fruits (BBCH73) et 64,40 % pour la pleine floraison (BBCH65).
Le taux de détection moyen de ce capteur pour la période 2018-2020 a été de 87,0
%, 79,33 % et 76,66 %, respectivement.

(a) (b) (c)
Epi 1 cm (BBCH31) Epiaison (BBCH51) Dev. des grains (BBCH75)
100 o0 $100
5875 575 § 75
> O k5] k]
c 2 1] 3
= o 50 @ 50 @ 50
T T k] k=]
o o o
o T 25 T 25 T 25
x x x
3 = 3
S 0 e oo 2o
PROBA-V SENTINEL-2 PROBA-V SENTINEL-2 PROBA-V SENTINEL-2
O ~ O @ 8 0 ~ © O R 0 ~ © O R o M~ 0 O 8 w0~ 0 O 8 0~ @ O R
S © © o S S S o o & S S ooc& &5 o o 9 S oooco © o5 o5 o o
Elongation de la tige (BBCH31) Floraison (BBCHB5) Dev. des fruits (BBCH73)

=]
=]
o
o

100

(o] SENT

Colza
Taux de detection (%)
3 o

n
o

Taux de detection (%)
N o ~

=] o o o

Taux de detection (%
[~} w -~
w o w

| F ]

Ol SENTINEL-

2018|Z

o
()
s
a
o
o
>

2018 z
m

2019| k%
2020

2016
2017|3
2018|@
2019|<
2020
2016
20170
2019|%
2020
2016
2017
2018
2020
2016
2017
2018
2019
2020
2016
20173
2018|8
2019|<
2020
2016
2017|@

Figure 4.5. Comparaison du taux de détection phénologique des capteurs PROBA-V et
Sentinel-2. Chaque ligne représente une culture d’intérét et chaque colonne représente un
stade phénologique donnée: (a-c) épi 1 cm (BBCH31), épiaison (BBCHS1) et
développement des grains (BBCH75); (d-f) élongation de la tige (BBCH31), pleine
floraison (BBCH65) et développement des fruits (BBCH73). Le nombre de communes
analysées (N) pour le blé d’hiver a été de 1.818 en 2016, 1.793 en 2017, 1.786 en 2018,
2.594 en 2019 et 1.728 en 2020. Le nombre des communes analysées (N) pour le colza a
été de 1.233 en 2016, 1.177 en 2017, 1.290 en 2018, 1.196 en 2019 et 1.569 en 2020.
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4.5.3 Evaluation des dates phénologiques obtenues pour le blé
d’hiver

4.5.3.1 Cartes phénologiques

Les cartes phénologiques annuelles, produites a partir des séries temporelles de
NDVI, représentent la dynamique spatio-temporelle des stades phénologiques a
I’échelle nationale. Globalement, tous les stades phénologiques ont présenté un
gradient spatial allant du sud/sud-ouest vers le nord/nord-est (Figure 4.6) en accord
avec le comportement latitudinal du climat (Joly et al., 2010). L’épi 1 cm
(BBCH31) (Figure 4.6al-a5) a été détecté entre fin janvier et mi-avril. Pour la
période 2016-2019, la progression de la phénologie est orientée vers le nord-est
depuis le sud-ouest, a I'exception de la Bretagne et le Pays-de-la-Loire qui ont
montré une plus grande précocité que dans le sud-ouest. Concernant 1I’année 2020,
le contraste phénologique est plus marqué entre le nord et le sud avec une bande de
transition située au centre du pays. L’épiaison (BBCHS51) (Figure 4.6b1-b5) a été
estimé entre mi-avril et début juin. Les années 2018 et 2020 ont démontré un
comportement spatial similaire (nord-sud) alors que les autres années ont suivi
plutdt une évolution « en diagonale » depuis le sud-ouest. L’année 2016 a connu
une €piaison plus tardive vis-a-vis aux années suivantes, alors qu’elle était plus
précoce en 2020 Enfin, la senescence (BBCH99) (Figure 4.6¢c1-c5) a eu lieu entre
mi-juin et fin juillet pour la période 2017-2020 alors qu’elle s’est poursuite jusqu’a
début aotit en 2016.

4.5.3.2 Comparaison régionale : PROBA-V vs Céré’Obs

Les dates estimées, pour 1’ensemble de stades phénologiques, ont montré une
concordance conforme avec les dates médianes observées au niveau régional
(Figure 4.7). Les dates estimées ont expliqué, en moyenne entre 2016 et 2020, 60%
de la variation spatiale de la phénologie observée tous stades confondus, avec un
biais de -0,51 jours et un RMSD de 6,43 jours. Parmi les stades phénologiques
analysés, 1’épiaison (BBCH51) a obtenu les meilleures performances (R? = 0,73 +
0,11, RMSD = 5,87 + 1,35 jours et Biais = -4,36 + 1,66 jours). Puis, le stade « épi
1 cm » (BBCH31) a connu des performances variables selon les années, avec un
biais de -0,93 et 11,79 jours pour les années 2019 et 2016 respectivement. Le
RMSD de ’année 2016 a été¢ 7,97 jours supérieur a la moyenne entre 2017-2020
(RMSD = 5,5 jours). Pour toutes les années, la sensibilité spatiale moyenne reste
satisfaisante (R> = 0,60) a I’exception de I’année 2019 (R? < 0,50). Enfin, la
senescence (BBCH99), malgré un écart inferieur a la moyenne globale (RMSD <
6,43 jours), seules les années 2016 et 2019 ont présenté un coefficient de
détermination > 0,50.
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Figure 4.6. Cartes phénologiques du blé d’hiver produites a partir des séries temporelles de
NDVI issues des données désagrégées PROBA-V (300 m). La palette de couleurs
représente le jour de I’année a laquelle le stade phénologique a été détecté (DOY, Day Of
Year). Chaque ligne représente une année de la période 2016-2020. Les colonnes
représentent les stades phénologiques : (al-a5) épi 1 cm (BBCH31), (b1-b5) épiaison
(BBCHS51) et (c1-¢5) senescence (BBCH99).

71



2016
PROBA -V (DOY)

50 60 70 B0 90 100 110

2017
PROBA -V (DOY)

50 60 70 BO S0 100 110

2018
PROBA -V (DOY)

60

2019
PROBA -V (DOY)

50 60 70

2020
PROBA -V (DOY)

50 60 70 80

B

m
L

o
50 70 80 80 100 110 S

™
k-]

B0 90 100 110

)
=

80 100 110

Figure 4.7. Comparaison entre les dates médianes observées (Céré’Obs) et estimées
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4.5.3.3 Comparaison intra-régionale : PROBA-V vs Céré’Obs

Les cartes phénologiques issues des données PROBA-V (300 m) ont démontré un
avancement phénologique intra-régionale cohérent avec les données observées
Céré'Obs (Figure 4.8). Cependant, les différences entre les deux courbes de 1’état
d’avancement phénologique peuvent étre importantes selon la région et 1’année
(Tableau 4.5). Globalement, les données estimées ont présenté un écart moyen de
18,75+ 11,86 % de la surface vis-a-vis des données observées, avec un biais moyen
de -5,28 = 17,33 % de la surface. Parmi les stades phénologiques analysés, toutes
régions et années confondues, I’épiaison (BBCHS51) a obtenu des meilleurs résultats
(RMSD = 14,57 + 8,80 % et biais = 0,30 = 12,56 %) par rapport a I’épi 1 cm
(BBCH31) (RMSD = 22,92 + 13,28 % et biais = -10,87 + 19,94 %).

En outre, sur I’ensemble des années, la progression de I’épiaison (BBCHS51) a été
estimée avec une meilleure précision dans la région Centre-Val de Loire avec un
RMSD = 12,91 £ 6,40 % et un biais = 4,40 £ 12,25 %. Ensuite, les performances
ont été Iégerement inférieures pour les régions Nouvelle-Aquitaine (RMSD = 14,53
+ 7,14 %) et Hauts-de-France (RMSD = 16,27 + 13,30 %). Concernant 1’épi 1 cm
(BBCH31), I’état d’avancement phénologique estimé a obtenu la plus faible
déviation, par rapport aux données observées, dans la région Hauts-de-France
(RMSD = 20,37 + 15,79 %). Puis, les régions Centre-Val de Loire et Nouvelle-
Aquitaine ont présentées un RMSD de 21,92 + 18,35 % et 26,44 £ 2,61 %,
respectivement.

Les performances des données PROBA-V (300 m) ont variés en fonction de
I’année. Pour le suivi de 1’évolution de I’épiaison (BBCHS51), dans la région Centre-
Val de Loire, les années 2017 et 2019 ont présenté les meilleurs statistiques avec
un RMSD moyen de 6,88 % tandis que les années restantes (2016, 2018 et 2020)
ont présenté un RMSD moyen de 17,50 %. Ensuite, dans la région Nouvelle-
Aquitaine, les données estimées ont également eu une faible déviation au cours des
années 2017 et 2019 avec un RMSD moyen de 7,45 % de la surface. Pour les autres
années, le RMSD moyen a été supérieur a 15 % de la surface. Enfin, dans la région
Hauts-de-France, les années 2018, 2019 et 2020 ont obtenu un RMSD moyen
inférieur a 5 % de la surface alors que les années 2016 et 2017 ont présenté un
RMSD moyen supérieur a 30 % de la surface. Concernant le suivi de I’évolution de
I’épi 1 cm (BBCH31), dans la région Hauts-de-France, les années 2017-2020 ont
eu un RMSD moyen <20 % de la surface tandis que I’année 2016 a obtenu un écart
> 40 % de la surface. Ensuite, dans la région Centre-Val de Loire, les années 2016
et 2018 ont démontré une déviation moyenne > 30 % de la surface. En revanche, la
déviation moyenne des années restantes s’est située en dessous de 15 % de la
surface. Enfin, dans la région Nouvelle-Aquitaine, la variation interannuelle a été
faible avec un RMSD moyen de 23,97 % de la surface.
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Figure 4.8. Etat d’avancement phénologique intra-régional du blé d’hiver dans trois régions
(A) Hauts-de-France, (B) Centre-Val de Loire et (C) Nouvelle Aquitaine. La courbe solide
représente les données observées (Céré’Obs) et celle pointillée représente les données
estimées (PROBA-V). Chaque colonne représente une année donnée et chaque ligne
représente un stade phénologique spécifique.

74



Tableau 4.5. Résumé statistique de la comparaison entre les courbes estimées (PROBA-V) et observées (Céré’Obs) de 1’état d’avancement
phénologique intra-régional. Les données sont exprimées en pourcentages de la surface ayant atteint le stade phénologique.

2016 | 2017 | 2018 | 2019 | 2020
RMSD Biais n RMSD Biais n RMSD Biais n RMSD Biais n RMSD Biais n

Epi 1 cm (BBCH31)

Hauts-de-France 47,52 4496 32 1336 -298 33 891 -5,85 39 11,38 8,06 40 20,72 -16,67 43
Centre-Val de Loire 46,38 -4283 44 386 297 30 36,35 -32,55 30 12,30 -10,28 31 10,88 8,63 52
Nouvelle-Aquitaine 27,58 -19,02 50 23,55 21,62 29 29,69 -20,87 43 27,50 -20,81 43 2397 12,40 43
Epiaison (BBCH51)

Hauts-de-France 2948 -20,83 22 31,72 2396 22 7725 4,09 27 9,77 -495 33 3,17 2,66 32
Centre-Val de Loire 13,50 -10,85 30 548 -480 23 1983 17,47 24 8,28 517 24 17,50 15,01 28
Nouvelle-Aquitaine 14,66 3,10 29 745 0,20 36 25,59 17,11 29 9,09 -5,83 36 1590 10,92 36
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4.5.3.4 Comparaison communale: PROBA-V, Sentinel-2 et
Sentinel-1 vs TEMPO

A I’échelle communale, les performances des données PROBA-V (300 m) sont tres
similaires a celles de Sentinel-2 (10 m) (Figure 4.9). Pour ces deux capteurs, les
stades phénologiques estimés a partir du NDVI ont montré une concordance
modérée avec les données observées a I’échelle de la commune. Globalement, les
dates estimées ont expliqué, en moyenne entre 2016-2020 tous stades confondus,
35% (PROBA-V) et 32% (Sentinel-2) de la variation spatiale de la phénologie
observée (Tableau 4.6), avec un biais de 2,60 + 6,42 et 2,60 + 7,96 jours ; un RMSD
de 8,79 + 5,82 et 9,58 + 7,88 jours, respectivement.

Parmi les stades phénologiques analysés, le développement des grains (BBCH75)
a obtenu la meilleure performance (Figure 4.9c1-c5) avec un R? de 0,43 + 0,21 et
0,33 +£ 0,22 ; un biais de 2,60 + 1,32 et 0,64 £+ 2,81 jours ; un RMSD de 5,34 + 0,80
et 5,57 + 1,64 jours, respectivement. Pour les deux capteurs, les résultats obtenus
pour I’année 2020 ont démontrés une sensibilité spatiale plus faible que pour les
années précédentes, a I’exception de 1’année 2017 pour Sentinel-2 (10 m). Puis,
I’épiaison (BBCHS51) (Figure 4.9b1-b5) a présenté un R? de 0,36 + 0,20 et 0,40 +
0,28 ; un biais de -0,45 + 3,78 et -1,30 £ 3,61 jours ; un RMSD de 6,38 + 0,73 et
6,62 + 2,85, respectivement. De meilleurs résultats ont ét¢ observés en 2018-2020
qu’en 2016 pour Sentinel-2 (10 m) et qu’en 2017 pour PROBA-V (300 m). Enfin,
la fin du tallage (BBCH29) a démontré des performances moins bonnes par rapport
aux autres stades phénologiques (Figure 4.9al-a5), avec des biais > 20 jours pour
I’année 2016 et < 8 jours en 2017, 2019 et 2020, et des valeurs de RMSD tres
important pour 1”’année 2016 que ce soit pour PROBA-V que pour Sentinel-2.

Concernant les indices spectraux (NDVI et EVI12), nous avons analysé uniquement
les données Sentinel-2 (10 m) pour I’année 2019 (Figure 4.9a4-c4). Dans
I’ensemble, les performances du NDVI ont été [égerement supérieures a celles de
I’EVI2. L’épiaison (BBCHS51) a obtenu un R? de 0,71 et 0,58, respectivement. Le
développement des grains (BBCH75) a présenté un R? de 0,56 et 0,35 et la fin du
tallage (BBCH29) a eu un R? de 0,32 et 0,29.

Finalement, concernant les données Sentinel-1 (10 m), I’analyse a porté uniquement
sur I’année 2019 (Figure 4.9a4-c4). En général, les performances obtenues par les
données radar ont été¢ faiblement en dessous de celles obtenues par les données
optiques. Les statistiques ci-dessous, tous stades confondus, sont présentées dans
I’ordre suivant : Sentinel-1 (10 m), Sentinel-2 (10 m) et PROBA-V (300 m). Ainsi,
les capteurs ont présenté un R? de 0,34 (VV), 0,42 (VH), 0,53 (NDVI 10 m) et 0,45
(NDVI 300 m). Par ailleurs, en ne considérant que les données Sentinel-1 (10 m),
I’épiaison (BBCH51) a montré les meilleurs résultats (R* = 0,71 ; VV et 0,59 ;
VH) tandis que la fin du tallage (BBCH29) a obtenu les résultats les plus
défavorables (R? < 0.20).
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Figure 4.9. Comparaison entre les dates moyennes observées (TEMPO) et estimées
(PROBA-V) au niveau communal. Les points en forme de diamant représentent les
communes analysées. Les dates moyennes sont représentées en termes de jour de I’année
(DOY, Day Of Year). Chaque ligne représente une année de la période 2016-2020. Les
colonnes représentent les stades phénologiques : (al-a5) fin tallage (BBCH29), (b1-b5)
épiaison (BBCHS51) et (c1-¢5) développement des grains (BBCH75).
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4.5.4 Evaluation des dates phénologiques obtenues pour le colza

La détection des stades phénologiques du colza repose sur une approche combinant
la méthode par seuil et la méthode de l’inflexion de la courbe d’évolution
temporelle des indices spectraux, utilisée pour la détection de la floraison. Cela
différe des travaux sur le blé présentés précédemment, qui repose sur la seule
méthode du seuillage. Dans un premier temps, nous allons détailler 1’évolution
temporelle de deux indices spectraux durant la floraison du colza, 'un
spécifiquement dédi¢ a la détection du jaunissement et utilisé dans d’autres travaux
(Zang et al., 2020c), et par ailleurs le NDVI. Pour cela nous ferons recours aux
observations de terrain réalisées au printemps 2019. Par la suite, comme pour le blé,
nous évaluerons les dates des stades phénologiques du colza au regard des
observations de terrain de la base TEMPO.

4.5.4.1 Détection de la floraison du colza : NDVI vs DYI2

Nous avons évalué la sensibilité du NDVI au jaunissement de la canopée causé par
les fleurs de colza. Le but de cette analyse a été de tester si le NDVI pourrait étre
utilisé comme indicateur pour 1’extraction de la pleine floraison (BBCH65), ce qui
permettrait l'estimation simultanée de I'ensemble des métriques phénologiques a
partir d’un indice spectral unique réduisant le temps de calcul. Ce dernier point aura
notamment lieu au stade de reconstruction des séries temporelles car la
désagrégation spatiale sera appliquée directement sur le NDVI plutét que sur
chaque bande spectrale servant a calculer le DY12.

A cette fin, les observations de terrain réalisées sur la plaine de Versailles et le
plateau des Alluets en 2019 (voir section 2.5.1) sont mobilisées pour analyser
I’évolution temporelle des deux indices. Durant la floraison, les valeurs de NDVI
issues des données PROBA-V (300 m) ont diminué de 0,9 a 0,6 entre le début et la
fin du mois d’avril, en accord avec le début et la pleine floraison (Figure 4.10A).
Ensuite, conformément a I’achévement de la floraison, les valeurs de NDVI ont
augmenté progressivement jusqu’a mi-mai en atteignant a nouveau des valeurs
supérieures a 0,8. Cette augmentation de NDVI a été également observé dans les
valeurs calculées a partir des mesures radiométriques de terrain (Figure 4.10A). Ces
variations temporelles du NDVI s’expliquent par le masquage partiel des parties
chlorophylliennes des plants de colza par les fleurs durant la floraison.

En revanche, lors de ces périodes ci-dessus mentionnées, les valeurs de DY12 issues
des données PROBA-V (300 m) ont présenté un comportement temporel opposé a
celui des valeurs de NDVI. Ici, les valeurs de DYI2 ont augmenté de 0,01 a 0,10
entre le début et la fin du mois d’avril (Figure 4.10B). Ensuite, les valeurs de DYI2
ont diminué progressivement jusqu’a mi-mai en atteignant a nouveau des valeurs
proches a 0. Cette diminution de DYI2 a été également observé dans les valeurs
calculées a partir des mesures radiométriques de terrain (Figure 4.10B). A ce stade,
il convient de noter que le DYI2 a démontré une sensibilité plus importante que le
NDVI concernant la différence inter-capteur (ex: 01/05/2019, Figure 4.10A et B).
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En outre, a titre d’exemple, la Figure 4.11 montre la variation spatio-temporelle de
ces deux indices de végétation, issus de la méthode de désagrégation spatiale, sur
les départements d’Eure et d’Eure-et-Loir en 2019. Ici, de la méme maniére que sur
la plaine de Versailles et le plateau des Alluets, le NDVI a connu une diminution
(B.3 et B.4) et le DYI2 une augmentation (A.3 et A.4) au cours du mois d’avril, en
fonction de la progression de la floraison du colza.
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Figure 4.10. Comportement temporel du colza sur la plaine de Versailles et le plateau des
Alluets en 2019. Les profils temporels moyen de (A) NDVI et (B) DYI2 ont été obtenus a
partir les données PROBA-V (300 m). Les carrés en rouge représentent les mesures
radiométriques effectuées lors des missions de terrain (voir section 2.5.1). Ces derniers
représentent la moyenne des 19 parcelles observées a 4 dates différentes. Les lignes
verticales pointillées dénotent la période de floraison dans la région. Les photographies ont
été prises lors de la réalisation de mesures radiométriques et elles sont représentatives de
1’état phénologique, a deux dates différentes, des parcelles observées.
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Figure 4.11. Comportement spatio-temporel du colza sur les départements d’Eure (nord) et
d'Eure-et-Loir (sud) en 2019. Les images désagrégées PROBA-V (300 m) montrent la
variation spatio-temporelle de (A) DYI2 et (B) NDVI avant, pendant et apres la période de
floraison en avril. Les pixels avec nuages sont affichés en blanc tandis que ceux sans colza
sont affichés en gris.
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Les courbes d’évolution temporelle des deux indices montrent que la méthode du
seuillage ne peut pas étre appliquée, et que la détection de la floraison nécessite de
s’intéresser aux inflexions de la courbe. Aussi, pour les deux indices, la méthode
basée sur la recherche de la date a laquelle la courbure est maximale est utilisée
pour extraire la date de pleine floraison. Les cartes phénologiques, produites a partir
de chaque indice, ont démontré une sensibilité spatiale similaire allant du sud-ouest
vers le nord-est (Figure 4.12a-b). Pour les deux indices spectraux, les régions du
sud-ouest ont présenté une phénologie plus précoce d’environ 25 jours par rapport
aux régions du nord-est. Puis, la confrontation entre les pixels de chaque carte
phénologique (Figure 4.12¢) a montré que les dates estimées a partir du NDVI sont
fortement corrélées a celles estimées a partir du DYI2 (R = 0.81). Néanmoins, il
peut y avoir des divergences entre les dates estimées, essentiellement du fait des
effets de I'interpolation de chaque indice.

Globalement, les dates estimées, a partir des deux indices, ont démontré une forte
concordance latitudinale de la floraison, hormis pour les latitudes inférieures a 45°
(Figure 4.12d). Enfin, ces résultats ont démontré que le NDVI a présenté des
sensibilités spatio-temporelles similaires a celles du DYI2, ce qui suggére que le
NDVI pourrait également étre un indicateur approprié pour la cartographie de la
pleine floraison (BBCHG65). Par conséquent, dans la suite du chapitre, les résultats
présentés pour ce stade phénologique sont basés sur le NDVI et non sur le DY12.

4.5.4.2 Cartes phénologiques

Les cartes phénologiques annuelles du colza ont ainsi été produite a 1’échelle
nationale, comme pour le bl¢é. Elles ont de méme présenté un gradient spatial nord-
sud (Figure 4.13) tel qu’observé pour le blé d’hiver, a 1’exception du stade
¢longation de la tige (BBCH31) ayant eu une tendance spatiale moins marquée
(Figure 4.13al-a5). Ce dernier a été détecté entre fin janvier et mi-avril. Pour les
années 2017 et 2020, la variabilité spatiale est faible et la phénologie a été la plus
précoce sur la période d’étude. Les années 2018 et 2019 ont présenté un gradient
spatial progressant des bords vers le centre du pays. Enfin, en 2016, la phénologie
a été plus tardive en Champagne-Ardenne et Lorraine. La pleine floraison
(BBCH65) (Figure 4.13b1-b5) a été estimée entre mi-avril et mi-mai. La
progression de la floraison est orientée vers le nord-est depuis le sud-ouest. L’année
2016 a démontré une floraison plus tardive tandis que I’année 2020 une floraison
plus précoce durant la période d’étude. Enfin, le développement des fruits
(BBCH73) (Figure 4.13c1-c5) a eu lieu entre début mai et mi-juin. La tendance
spatiale a suivi le méme comportement que la floraison avec une phénologie bien
marquée entre le nord et le sud, a ’exception de I’année 2020. Durant la période
2017-2020, la phénologie a été plus précoce par rapport a I’année 2016.
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Figure 4.12. Comparaison des dates estimées a partir du NDVI et du DYI2 pour la pleine
floraison du colza (BBCH65) en 2019. (a-b) Cartes phénologiques produites a partir des
séries temporelles issues des données PROBA-V (300 m). (¢) Confrontation des pixels de
la carte phénologique a et b. (d) Comparaison latitudinale des dates estimées. Les valeurs
représentent la moyenne calculée chaque 0.1 degré (~ 10 km).
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Figure 4.13. Cartes phénologiques du colza produites a partir des séries temporelles de
NDVI issues des données désagrégées PROBA-V (300 m). La palette de couleurs
représente le jour de I’année a laquelle le stade phénologique a été détecté (DOY, Day Of
Year). Chaque ligne représente une année de la période 2016-2020. Les colonnes
représentent les stades phénologiques : (al-a5) élongation de la tige (BBCH31), (b1-b5)
pleine floraison (BBCHG65) et (c1-c5) développement des fruits (BBCH73).
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4.5.4.3 Comparaison communale: PROBA-V, Sentinel-2 et
Sentinel-1 vs TEMPO

Les comparaisons statistiques ci-dessous n’ont mobilisé que les données des années
2018 et 2019 du fait de I’absence de données Sentinel-2 (10 m) sans nuage, pour
les années 2016-2017. Concernant 1’année 2020, le nombre de communes
observées (TEMPO) a été treés faible (peut-€tre a cause du couvre-feu lié a la crise
sanitaire) et les observations Sentinel-2 (10 m) sans nuages, dans ces communes,
ont été insuffisantes pour 1’extraction des métriques phénologiques.

Les performances des données PROBA-V (300 m) sont similaires a celles de
Sentinel-2 (10 m) (Figure 4.14 et Tableau 4.6). Pour ces deux capteurs, les stades
phénologiques estimés a partir du NDVI ont montré une concordance modérée avec
les données observées a 1’échelle de la commune. Globalement, les dates estimées
ont expliqué, en moyenne entre 2018-2019 tous stades confondus, 21% (PROBA-
V) et 11% (Sentinel-2) des variations spatiales de la phénologie observée (Tableau
4.6), avec un biais de 3,20 £ 2,72 et 7,15 £ 9,68 jours ; un RMSD de 10,82 + 5,92
et 12,84 + 7,90 jours, respectivement.

Malgré la faible sensibilité spatiale obtenue (R*> < 0,1), les dates estimées du
développement des fruits (BBCH73) ont présenté des faibles écarts par rapport aux
dates observées (biais < 3 jours et RMSD < 8 jours) (Figure 4.14c3-c4). La pleine
floraison (BBCH65) (Figure 4.14b3-b4) a présenté un R? de 0,34 (PROBA-V) et
0,15 (Sentinel-2). Ici, les meilleurs résultats ont été observés pour I’année 2018 vis-
a-vis de I’année 2019. Enfin, 1’élongation de la tige (BBCH31) a démontré des
performances moindres par rapport aux autres stades phénologiques (Figure
4.14a3-a4).

Concernant les indices spectraux (NDVI et EVI2), nous avons analysé uniquement
les données Sentinel-2 (10 m) pour I’année 2019 (Figure 4.14a4-c4). Dans
I’ensemble, les performances de I’EVI2 ont été 1égeérement supérieures a celles du
NDVI contrairement aux résultats observés chez le blé d’hiver (Figure 4.14a4-c4).
Le développement des fruits (BBCH?73) a obtenu un R? de 0,06 et 0,03 ; un biais de
-4,64 et -2,03 jours ; un RMSD de 7,0 et 7,0 jours, respectivement. La pleine
floraison (BBCH65) a présenté un R? de 0,11 et 0,02. Enfin, 1’élongation de la tige
(BBCH31) a euun R? de 0,13 et 0,10, respectivement.

Finalement, concernant les données Sentinel-1 (10 m), I’analyse a également portée
uniquement sur I’année 2019 (Figure 4.14a4-c4). Il faut noter que les données radar
n’ont été utilisées que pour I’estimation de la pleine floraison. Ici, les performances
obtenues par les données radar ont été faiblement au-dessus de celles obtenues par
les données optiques (c.-a-d. a partir du NDVI), contrairement aux performances
observées par d’Andrimont et al. (2020) (c.-a-d. a partir du NDY]I). Cependant,
comme observé dans le travail ci-dessus mentionné et dans cette thése, les
performances des deux capteurs (Sentinel-1 & 2) sont du méme ordre de grandeur.
Les statistiques ci-dessous sont présentées dans 1’ordre suivant : Sentinel-1 (10 m),
Sentinel-2 (10 m) et PROBA-V (300 m). Ainsi, les capteurs ont présenté un R? de
0,12 (VV), 0,22 (VH), 0,02 (NDVI 10 m) et 0,18 (NDVI 300 m).
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Figure 4.14. Comparaison entre les dates moyennes observées (TEMPO) et estimées
(PROBA-V) au niveau communal. Les points en forme de diamant représentent les
communes analysées. Les dates moyennes sont représentées en termes de jour de I’année
(DOY, Day Of Year). Chaque ligne représente une année de la période 2016-2020. Les
colonnes représentent les stades phénologiques : (al-a5) élongation de la tige (BBCH31),
(b1-b5) pleine floraison (BBCH65) et (c1-c5) développement des fruits (BBCH73).
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Tableau 4.6. Résumé statistique de la comparaison entre les dates moyennes estimées et observées au niveau de la commune. Pour chaque culture,
les dates estimées ont été obtenues a partir des séries temporelles de NDVI tandis que les dates observées ont été obtenues a partir de la base de
données TEMPO. Le nombre de communes évalués pour chaque année et pour chaque stade phénologique est représenté par n.

| 2016 | 2017 | 2018 | 2019 | 2020
Capteur* R2 RMSD Biais n R2 RMSD Biais n R2 RMSD Biais n R2 RMSD Biais n R2 RMSD Biais n
Blé d’hiver

Fin tallage P-v 0,12 2722 22,33 29 0,29 9,04 -1,87 53 0,27 12,92 783 25 0,29 10,73 -2,87 38 0,36 13,38 292 13
S-2 0,01 34,33 27,29 29 033 9,07 -0,85 53 0,11 17,90 11,36 25 0,39 7,82 0,05 38 0,39 13,72 4,58 13
Epiaison P-v 0,54 6,57 4,00 14 0,05 522 -0,04 21 030 6,74 -5,62 16 0,44 6,21 -2,63 22 0,51 7,16 2,00 18
S-2 0,04 10,98 2,81 14 023 4,58 1,33 21 040 8,08 -6,52 16 0,64 4,97 2,21 22 0,72 4,50 -1,9 18
Dev. grains P-v 0,44 4,70 3,67 12 046 5,85 3,57 38 0,56 4,76 1,60 20 0,62 4,87 341 24 0,07 6,52 0,79 12
S-2 0,36 4,56 2,84 12 0,13 7,81 3,85 38 0,53 4,84 0,30 20 0,56 3,90 -0,53 24 0,07 6,78 -3,2 12
Colza
Elongation P-v 0,90 2,00 1.80 5 0,28 17,0 -11,2 19 027 21,94 3,10 12 0,24 13,00 5,17 18 0,01 15,0 -2,8 12
S-2 nd nd nd nd nd nd nd nd 0722 23,87 18,21 12 0,10 22,00 19,52 18 nd nd nd nd
Floraison P-v 0,51 7,00 5,02 11 0,38 3,41 0,80 5 0,50 7,32 6,44 9 0,18 9,00 4,40 10 0,01 9,00 7,85 7
S-2 n.d n.d n.d nd 0,65 14,52 14,03 5 0,28 6,61 3,55 9 0,02 10,00 4,32 10 nd n.d nd nd
Dev. fruits P-v 0,00 18,0 -4,32 14 0,07 10,0 -2,22 19 0,05 6,67 0,88 19 0,03 7,00 -0,79 20 0,00 5,00 4,03 5
S-2 n.d n.d n.d nd nd n.d n.d nd 0,04 7,63 -1,36 19 0,03 7,00 -2,03 20 nd n.d nd nd

* P.V = PROBA-V (300 m), S-2 = Sentinel-2 (10 m)

n.d : absence de données sans nuage
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4.6 Discussion

Les données PROBA-V (300 m) ont permis d’estimer la phénologie du bl¢ d’hiver
et du colza a I’échelle de la France entre 2016 et 2020. Les performances obtenues
par les données désagrégées, vis-a-vis des données de terrain, ont été similaires a
celles obtenues par les données Sentinel-2 (10 m), pour I’ensemble des stades
phénologiques analysés (Tableau 4.6). En revanche, les résultats ont démontré que
les données désagrégées ont eu un taux de détection phénologique plus élevé par
rapport aux données a haute résolution spatiale, méme pendant la période ou les
deux satellites Sentinel-2 étaient déja opérationnels (c.-a-d. 2018-2020).

4.6.1 Précision des métriques phénologiques

Les dates estimées, a partir des séries temporelles issues de PROBA-V (300 m), ont
démontré une concordance conforme avec les dates observées au niveau régional
(Cérée’Obs). En revanche, les dates estimées a partir des deux capteurs optiques
utilisés, ont présenté une faible correspondance avec les dates observées au niveau
communal (TEMPO). Globalement, les confrontations aux données de terrain ont
démontré que les métriques phénologiques du bl¢ d’hiver ont été estimés avec plus
de précision que ceux du colza.

Concernant le blé d’hiver, 1’épiaison (BBCHS51) et le développement des grains
(BBCHY75) ont obtenu des meilleures performances que la fin du tallage (BBCH29),
I’épi 1 cm (BBCH31) et la sénescence (BBCH99). Ceci pourrait étre di au fait que
la réponse radiométrique, au cours de ces deux stades (c.-a-d. épiaison et dév. des
grains), est relativement stable et facilement détectable. L’¢épiaison (BBCHS51) est
située autour du NDVI maximum de la saison de croissance tandis que le
développement des grains (BBCH75) au début de la décroissance du profil
temporel. Concernant la fin du tallage (BBCH29) et I’épi 1 cm (BBCH31), la
précision de I’estimation pourrait étre affectée essentiellement par les conditions
pré et intra hivernage de la parcelle. Par exemple, un automne plus doux peut
favoriser un bon développement des plantes avant l'hiver sans nécessairement
avancer la phénologie sur le terrain. Par conséquent, la parcelle présentera des fortes
valeurs de NDVI pendant l'hiver, ce qui pourrait conduire a une estimation trop
précoce de la phénologie.
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Enfin, la quantification de la précision de la sénescence (BBCH99) pourrait étre
affectée principalement par des aspects socio-économiques et logistiques liés au
secteur agricole. Par exemple, une récolte précoce garantit les prix les plus élevés
du marché. En revanche, une récolte tardive est souvent liée au débit et a la
disponibilité des engins agricoles. Dans ce contexte, une récolte tardive (c.-a-d.
apres la fin du cycle de la plante) aura tendance a étre estimée plus tot que la date
observée sur le terrain.

Concernant le colza, I’estimation de la date de 1’¢longation de la tige (BBCH31) est
moins performante que celle de la floraison ou du développement des fruits. Cela
pourrait s’expliquer par les conditions hivernales déja mentionnés pour la fin du
tallage (BBCH29) et I’épi 1 cm (BBCH31) du blé d’hiver. D’autre part, les
meilleures performances pour la pleine floraison (BBCH65) et le développement
des fruits (BBCH73) peuvent étre dues au fait que les comportements
radiométriques de ces deux derniers stades sont plus stables et facilement
détectables, notamment via la détection de la courbure de la courbe en ce qui
concerne la floraison. La pleine floraison (BBCH65) entraine une diminution
consistante du NDVI entre avril et mai liée a la dissimulation des feuilles par les
fleurs, tandis que le développement des fruits (BBCH73) se situe autour du NDVI
maximum apres la floraison. En ce qui concerne 1'échelle spatiale, les performances
ont été plus satisfaisantes au niveau régional qu’au niveau communal. Cette
différence peut étre expliqué par le fait que les données Céré’Obs sont
représentatives de la région alors que les données TEMPO sont représentatives des
parcelles observées dans une commune. Pour ce dernier cas, le nombre de parcelles
observées peut ne pas étre suffisant pour représenter la variabilité phénologique
intra-communale. De plus, ces observations ne contiennent pas la localisation des
parcelles observées, ce qui meéne a I’agrégation des données a la commune pour les
comparer aux données de télédétection. Dans ce contexte, la comparaison entre les
dates moyennes (c.-a-d. estimée et observée) pourrait ne pas étre un bon indicateur
de la précision de 1'estimation.

4.6.2 Méthode d’extraction des métriques phénologiques

La méthode d'extraction des métriques phénologiques par seuillage nécessite une
large connaissance des systeémes de production locaux ainsi que des données de
terrain facilitant l'interprétation des signaux obtenus, afin de prendre en compte, au
maximum, le caractére trés dynamique et complexe des paysages agricoles. Dans
cette these, nous avons ¢€tabli les parameétres d’extraction des stades phénologiques
(c.-a-d. seuil en % d’amplitude) pour chaque culture et pour chaque année. Le seuil,
correspondant a un stade phénologique donnée, a été calé grace a la confrontation
du profil temporel de NDVI moyen national a la date moyenne nationale observée
sur le terrain. Par conséquent, au niveau national, tous les pixels ont été traités avec
un seuil unique en fonction de la culture, du stade phénologique et de I'année. A ce
stade, le manque de données de terrain a ¢ét€¢ la principale contrainte a
I'établissement de seuils « localisés » a une échelle plus fine (ex: région, bassin de
production, etc.).
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Dans ce contexte, les seuils sont uniquement valables pour un profil temporel ayant
le méme comportement (ou similaire) que le profil temporel utilisé pour le calage.
Or, le comportement temporel de NDVI peut varier spatialement en fonction de
I’état de développement des plantes, régi principalement par les conditions
météorologiques et les pratiques agricoles (densité, fertilisation, irrigation, etc.)
locales. Ainsi, I’incertitude de 1’estimation de la phénologie pourrait s’amplifier
dans les régions dont le comportement temporel du NDVI différe du comportement
moyen national (Figure 4.15A). En outre, pour une méme region (ex: Pays-de-la-
Loire), cette divergence peut étre amplifiée ou atténuée d’une année a 1’autre
(Figure 4.15A-B) en fonction des conditions météorologiques modifiant 1’état de
développement des plantes. Ceci dit, le comportement temporel de NDVI n’est pas
uniquement influencé par 1’apparition d’un stade phénologique spécifique. A cet
égard, par exemple, I’épi 1 cm (BBCH31) du blé d’hiver a eu lieu a la méme date
dans les régions Nouvelle-Aquitaine et Pays-de-la-Loire (Figure 4.15C). En
revanche, la date estimée pour la région Pays-de-la-Loire n'a été¢ avancée qu'en
raison des fortes valeurs de NDVI pendant I'hiver et non en raison d'une avancée
phénologique observée sur le terrain (Figure 4.15C). Enfin, la prise en compte de
tous ces facteurs est difficilement réalisable sans une vaste base de données de
terrain. Dans cette perspective, les indicateurs de 1’état phénologique tels que Start
Of Season et End Of Season (et non des stades phénologiques spécifiques) restent
une bonne représentation de la dynamique de la végétation, méme en I'absence de
correspondance avec un événement phénologique précis sur le terrain.
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Figure 4.15. Profil temporel de NDVI moyen régional du blé d’hiver. Les séries temporelles
ont été issues des données PROBA-V (300 m). Les lignes solides représentent les valeurs
moyennes régionales et les lignes pointillées celles nationales. Les points en forme des
diamants représentent les dates médianes estimées (PROBA-V) et les lignes verticales les
dates médianes observées (Céré’Obs) dans la région, pour le stade épi 1 cm (BBCH31).
Les séries temporelles ont été ajustées avec le modele HANTS.
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4.6.3 Données désagrégées au suivi de la phénologie

Les données désagrégés PROBA-V (300 m) ont permis de suivre la phénologie par
type de culture et a I’échelle nationale. Ici, I’estimation de la phénologie a été réalisé
par pixel, ce qui a fourni un apercu synoptique de la dynamique de la végétation
agricole en France. Globalement, les séries temporelles de NDVI, avec une
résolution temporelle journaliére, n'ont pas été beaucoup pénalisées par le manque
d'observations dil aux nuages. Néanmoins, cet avantage par rapport aux données a
haute résolution spatiale ne semble pas avoir marqué une différence significative
dans la précision de l'estimation phénologique. En revanche, dans le taux de
détection phénologique, les données PROBA-V (300 m) ont montré une forte
supériorité aux données Sentinel-2 (10 m) pendant 1’¢ére des deux satellites Sentinel-
2A et B (c.-a-d. 2018-2020). En outre, pour ce dernier, le taux de détection
phénologique est fortement dégradé avant 2018 tandis qu’il reste quasiment
constant pour les données désagrégées du fait de sa résolution temporelle.

Par ailleurs, malgré I’emprise spatiale de 1’analyse et le volume important
d'observations sur une saison de croissance (~ 330 images), le temps de calcul pour
la production des cartes phénologiques avec PROBA-V est court, contrairement a
Sentinel-2 (10 m). Par conséquent, les données PROBA-V (300 m) nous ont permis
de produire facilement des cartes phénologiques annuelles sur la totalité des années
analysées et sur ’ensemble du pays. Il faut souligner que, pour les données
Sentinel-2 (10m), la production de cartes phénologiques, avec une couverture
nationale, est possible mais nécessiterait des ressources informatiques bien plus
importantes.

4.6.4 Limitations

Au-dela des limitations déja mentionnées dans les sections 4.6.1 et 4.6.2, la
précision de I’estimation de la phénologie est également soumise aux nombreuses
contraintes liées aux données satellites et aux techniques de traitement du signal.
Tout d’abord, I’extraction automatique et robuste des métriques phénologiques
nécessite des séries temporelles lisses avec un pas de temps continue. Or, les
données satellites, méme celles composites, présentent des bruits dii aux résidus des
nuages ou des contaminations atmosphériques. En outre, les observations valides
(c.-a-d. sans nuages) présentent généralement des distances temporelles
irrégulieres. Par conséquent, D’application des méthodes de lissage et
d’interpolation devient une pratique courante dans I’analyse des séries temporelles.
Dans ce cas, la précision de I’estimation de la phénologie sera directement affectée
par la précision de reconstruction de la trajectoire temporelle de la culture, qui peut
varier en fonction de la méthode utilisée (Helman, 2018). De méme, il n’existe pas
de consensus sur la méthode d’extraction de la phénologie a partir des données
lissées, certains travaux privilégiant les seuils absolus, ou les seuils relatifs, ou
encore les dérivées premiere ou seconde des fonctions, chaque méthode pouvant
présenter des résultats différents (Zeng et al., 2020b). Ensuite, dans la phase de
validation des métriques phénologiques, les produits issus de la télédétection restent
difficiles a évaluer en raison du manque de correspondance spatiale avec les
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données de terrain disponibles. A ce propos, nous avons déja évoqué dans la section
4.6.1 la problématique liée aux données TEMPO. Enfin, les données PROBA-V
(300 m) comportent également certaines limitations inhérentes a la technique de
désagrégation spatiale utilisée (voir section 3.4.3).

4.6.5 Perspectives

Les produits phénologiques issus des données PROBA-V (300 m) peuvent
contribuer & mieux comprendre la dynamique de la végétation a 1'échelle nationale.
Cependant, les résultats suggerent 1’amélioration de la méthode d’extraction des
métriques phénologiques, notamment pour les premiers stades post-hiver. En ce
sens, il serait nécessaire de délimiter des « agro-régions » dans lesquelles les
parcelles sont susceptibles d'avoir un état de développement similaire et donc des
comportements temporels de NDVI comparables. D'un point de vue opérationnel,
les données relatives aux conditions météorologiques sont plus facilement
accessibles que celles des pratiques agricoles. Donc, les données d'anomalies
saisonniéres de température ont un grand potentiel pour la stratification de ces agro-
régions, ce qui se traduira par un ajustement local des parameétres d'extraction de la
phénologie.

Par ailleurs, les méthodes développées dans cette thése pourraient contribuer aux
efforts de suivi opérationnel de la phénologie des cultures agricoles en France, a
partir des données a moyenne résolution spatiale et sur une période plus longue.
Dans ce cas, il convient de souligner que la méthode de désagrégation spatiale aurait
besoin d’une adaptation aux données du RPG V.1 (déclaration des cultures par ilots
plutdt que parcelles) afin d’assurer la continuité rétrospective. Ainsi, pour la période
2006-2014, les données phénologiques pourraient étre produites a 1’échelle des
communes (et non par pixel) du fait de la résolution spatiale de la carte d’utilisation
du sol, basée sur les ilots culturaux, correspondant aux ensembles de parcelles
contigués appartenant a un méme producteur. Concernant les données satellites
avant le lancement de PROBA-V en 2013, les données provenant de capteurs
congus a des fins similaires pourraient étre utilisées (ex: MODIS, SPOT-VGT,
etc.).

D’autre part, les cartes phénologiques produites pourraient constituer une base de
données nationale comme les produits MODIS Land Cover Dynamics (MOD12Q?2)
et VIIRS Land Surface Phenology (Ganguly et al., 2010; Zhang et al., 2018). En
outre, au-dela des stades spécifiques, I’algorithme fournit également d’autres
indicateurs phénologiques tels que le SOS, POS, EOS ainsi que d’autres métriques
liés aux caractéristiques géométriques de la courbe (ex: NDVI cumulé, taux de
croissance, etc.). Il faut noter que ces métriques supplémentaires sont couramment
présentes dans la littérature et sont systématiquement intégrées dans la plupart
d’algorithmes développés pour les données satellites comme TIMESAT (Jonsson
& Eklundh, 2004), PHENOFIT (Kong et al., 2022), CropPhenology (Araya et al.,
2018), etc. Les travaux présentés ici permettraient donc de fournir les mémes
indicateurs mais en les distinguant par type de culture.
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4.7 Conclusion

Les données désagrégées PROBA-V (300 m) ont permis de cartographier la
phénologie du blé d’hiver et du colza sur I’ensemble de la France pour chaque année
entre 2016 et 2020. Les performances obtenues par les données a moyenne
résolution spatiale sont similaires a celles obtenues par les données Sentinel-2 (10
m) a partir le lancement de Sentinel-2B en 2017, mais avec un taux de détection
phénologique supérieur. Les dates estimées par PROBA-V (300 m) sont corrélées
a celles estimées par Sentinel-2 (10 m) pour ’ensemble des stades phénologiques
du blé d’hiver et du colza, a ’exception de 1’¢longation de la tige pour ce dernier.
Les performances des données radar sont comparables a celles des données optiques
lors de la détection de I’épiaison du blé d’hiver et de la pleine floraison du colza.

D’autre part, les dates estimées par télédétection ont démontré une bonne cohérence
avec les dates observées au niveau régional. En revanche, au niveau communal, les
incertitudes ont été plus importantes peut-étre en raison de la discordance de
1'échelle spatiale entre les estimations par télédétection et les observations de terrain
intra-communales. Globalement, lors de la confrontation des dates estimées et
observées, le blé d’hiver a obtenu des meilleurs résultats vis-a-vis du colza.
Néanmoins, pour les deux cultures, les premiers stades phénologiques post-hiver
(c.-a-d. fin tallage (BBCH29) et épi 1 cm (BBCH31) du blé d’hiver et élongation
de la tige (BBCH31) du colza) ont présenté des divergences plus significatives par
rapport aux stades intermédiaires (c.-a-d. épiaison (BBCHS51) et développement des
grains (BBCH75) du blé d’hiver et pleine floraison (BBCH65) et développement
des fruits (BBCH73) du colza). Cela pourrait s'expliquer par une plus grande
variabilité de I’état de développement des plantes avant et pendant I'hiver, qui est
principalement dictée par les conditions météorologiques et les pratiques agricoles
locales. Dans cette perspective, ces résultats suggerent la nécessité d'un ajustement
local des parametres d'extraction des métriques phénologiques afin de limiter les
incertitudes relatives a ces facteurs spécifiques.

De son coté, le NDVI a été capable de détecter la pleine floraison du colza
(BBCHG65) aussi bien que le DYI2, et probablement que d’autres indices du
jaunissement de la canopée utilisés dans des ¢tudes antérieures (ex: NDYI dans
d’Andrimont et al. (2020)) . Ceci est di a la diminution de son amplitude pendant
cette période en raison de l'augmentation de la réflectance dans la bande rouge
causée par les fleurs jaunes.

Malgrée la faible correspondance entre les dates estimées par télédétection et les
dates observées sur le terrain, I’inter-comparaison entre capteurs suggere que les
données PROBA-V (300 m) peuvent reproduire les performances spatio-
temporelles des données Sentinel-2 (10 m) pour la plupart des stades phénologiques
analysées. Ces résultats suggerent un grand potentiel des données désagrégées
PROBA-V (300 m) pour le suivi opérationnel de la dynamique des cultures
majoritaires en France, du moins pour 1’épiaison du blé d’hiver et la floraison du
colza. En outre, ils ouvrent une perspective d’utilisation des données SPOT-VGT
ou MODIS pour I’étude rétrospective de I’évolution de la phénologie des cultures
agricoles dans le contexte de paysages fragmentés.
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5.1 Conclusion

La phénologie est essentielle dans 1’évaluation du fonctionnement global des
¢cosystémes et leur résilience face au changement climatique. L’altération de la
phénologie causée par I’augmentation de la température implique des changements
directs dans les cycles du carbone et de I’eau ou encore dans la sécurité alimentaire
ou I’écologie. Dans ce contexte, la nature synoptique des données satellites permet
de suivre la dynamique de la végétation a différentes échelles spatiales et
temporelles. Néanmoins, plus particulierement, la détection de la phénologie des
cultures agricoles nécessite une haute revisite temporelle et une résolution spatiale
adaptée a la taille des parcelles et au caractére fragmenté des paysages agricoles
francais. Toutefois, les données @ moyenne résolution spatiale ne répondent qu'aux
exigences temporelles tandis que les données a haute résolution spatiale ne
répondent qu'aux exigences spatiales, ce qui rend difficile le suivi individuel de la
phénologie des cultures agricoles par télédétection. Dans cette perspective, nous
nous sommes focalisés sur la reconstruction des séries temporelles par type de
culture a partir des données a moyenne résolution spatiale dans le but de
cartographier individuellement la phénologie des cultures agricoles en France.

D’une part, la méthode de désagrégation spatiale développée a permis d’estimer le
NDVI de toutes les classes présentes dans un mixel, ce qui a permis donc de
reconstruire des séries temporelles par type de culture a partir des données a
moyenne résolution spatiale. En outre, les faibles exigences de I’algorithme en
matiére de calcul et de mémoire nous ont permis d'utiliser la méthode de
désagrégation spatiale a 1'échelle nationale. Les résultats ont démontré que la
méthode de désagrégation spatiale est capable de reproduire avec précision le
comportement temporel de NDVI des cultures majoritaires (c.-a-d. blé d’hiver et
colza) dans la zone d’étude. En revanche, les cultures minoritaires (c.-a-d. mais et
orge de printemps) ont présenté une amplitude plus faible par rapport aux données
de référence. Ici, il faut remarquer que ce phénomene n’a pas été observé lors de
I’application de la méthode sur des données synthétiques (Sentinel-2 agrégées a 300
m), ce qui suggere que la discordance vient probablement des données PROBA-V
(300 m) elles méme, avec comme principale explication potentielle la Point Spread
Function du systéme optique du capteur. Enfin, nous avons établi que la
désagrégation spatiale pourrait aussi €tre affectée par les incertitudes induites par la
classe thématique inconnue dans le mixel (c.-a-d. «autres ») et les erreurs de
declaration du RPG.
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D’autre part, les données désagrégées PROBA-V (300 m) ont permis de
cartographier la phénologie du blé d’hiver et du colza a I’échelle de la France entre
2016 et 2020. Les performances obtenues par les données a moyenne résolution
spatiale sont similaires a celles obtenues par les données Sentinel-2 (10 m) a partir
du lancement de Sentinel-2B en 2017, mais avec un taux de détection phénologique
supérieur. Les dates estimées par PROBA-V (300 m) sont trés proches de celles
estimées a partir des données Sentinel-2 (10 m) pour I’ensemble des stades
phénologiques du blé d’hiver et du colza, a ’exception de 1’¢longation de la tige
pour ce dernier. De plus, les dates d’épiaison du blé d’hiver et de la pleine floraison
du colza telles qu’estimées a partir des données radar sont trés proches de celles
issues des données optiques.

Les dates estimées par télédétection sont cohérentes avec les gradients spatiaux
inter régionaux de la phénologie telles qu’issues des observations de terrain,
montrant la pertinence de I’application de la méthode a I’échelle nationale. Par
ailleurs, elles reproduisent, pour la plupart des régions observées, la progression
intra-régionale de la phénologie, exprimée en fraction de la surface ayant atteint ou
dépassé un certain stade. En revanche, au niveau communal, les divergences ont été
plus élevées peut-étre en raison de la discordance de 1'échelle spatiale entre les
estimations par télédétection et les observations de terrain intra-communales, qui
est due a I’absence d’information sur la localisation des parcelles observées au sein
des communes dans la base de données TEMPO, et qui empéche de conclure quant
a la capacité de notre méthode au niveau local dans le cadre de cette thése.

Dans I'ensemble, lors de la confrontation des dates estimées et observées, pour les
deux cultures, les résultats ont démontré que les dates estimées des stades
intermédiaires (c.-a-d. épiaison et développement des grains du blé¢ d’hiver et
floraison et développement des fruits du colza) ont présenté un niveau d'incertitude
moins élevé que les dates estimées des premiers stades post-hiver (c.-a-d. fin du
tallage et épi 1 cm du blé d’hiver et ¢longation de la tige du colza). Cela pourrait
s'expliquer par une plus grande variabilité intra et inter-parcellaire de 1’état de
développement des plantes en automne-hiver, régie essentiellement par les
conditions météorologiques pré et post-semis et les pratiques agricoles locales (ex:
densité des semis, variété, etc.). Cette variabilité pourrait se réduire au printemps
apreés la campagne de fertilisation corrective ou apres l'irrigation localisée des
parcelles entrainant une « uniformisation » partielle du développement des plantes.

En conclusion, malgré la faible correspondance entre les dates estimées par
télédétection (c.-a-d. PROBA-V et Sentinel-2 & 1) et les dates observées sur le
terrain, I’inter-comparaison entre capteurs suggere que les données PROBA-V (300
m) peuvent reproduire les performances spatio-temporelles des données Sentinel-2
(10 m) pour la plupart des stades phénologiques analysées dans cette thése. 1l est
donc possible de suivre les gradients spatiaux de la phénologie a I’échelle nationale
plus facilement qu’avec Sentinel-2 et avec un niveau de confiance au moins égal en
raison de la plus grande fréquence d’observation, et ce de maniere antérieure au
lancement de Sentinel-2B.
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Ces résultats suggerent un grand potentiel des données désagrégées PROBA-V (300
m) pour le suivi opérationnel de la dynamique des cultures majoritaires en France,
du moins pour 1’épiaison du blé d’hiver et la floraison du colza. Ils ouvrent une
perspective d’utilisation des données SPOT-VGT ou MODIS pour 1’étude
rétrospective de I’évolution de la phénologie des cultures agricoles dans le contexte
de paysages fragmentés, nécessitant néanmoins une adaptation de la méthode a la
définition du RPG V1.0, donnant les cultures au niveau des ilots et non au niveau
des parcelles. Les informations phénologiques générées dans cette thése pourraient
étre assimilées dans l'analyse des processus contrdlés par I'activité végétale tels que
le bilan carbone, la sécurité alimentaire ou I'écologie.

5.2 Perspectives

5.2.1 Poursuivre la validation

Un écueil du travail réalisé est I’impossibilité d’évaluer strictement la méthode
d’extraction de la phénologie avec les observations de terrain que nous avons choisi
de mobiliser. Ces données, pourtant collectées au niveau parcellaire dans le cadre
du projet Epiphyt, sont elles-mémes fournies a TEMPO localisées par commune.
Avoir acceés aux données brutes permettrait de valider nos résultats au niveau
parcellaire, mais cet acces est restreint. Cela pose la question de 1’acces a des
données scientifiques de grande importance dans 1’étude des conséquences du
changement climatique, dont I’acces est ouvert pour certaines comme celles qui
concernent la phénologie des arbres, mais fermée pour certaines comme pour les
données en relation avec 1’agriculture.

Dans les phases futures du travail, il sera donc souhaitable de conduire des
observations de terrain du développement cultural pour obtenir les dates des stades
phénologiques considérés. La fréquence d’observation devant étre beaucoup plus
¢levée que durant les sessions d’observations réalisées durant cette these, le nombre
de sites devra étre trés limité pour des raisons logistiques. Une réflexion devra étre
menée sur I’articulation entre les travaux déja réalisés et qui permettent une forme
d’évaluation des résultats a I’échelle nationale, et ces observations de la phénologie
au niveau parcellaire qui permettront de mieux évaluer I’impact de certains choix
méthodologiques, comme par exemple les valeurs des seuils utilisés pour
I’extraction.

5.2.2 Perspectives méthodologiques

Bien que la méthode de désagrégation spatiale a permis de cartographier
individuellement la phénologie des cultures agricoles a partir des données a
moyenne résolution spatiale, les performances de l'estimation du NDVI et de
l'extraction des métriques phénologiques peuvent étre améliorées. Ceci en prenant
principalement compte des limitations mentionnées dans les chapitres
correspondants (voir sections 3.4.3 et 4.6.4).
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D'une part, la précision de I'estimation du NDVI des cultures est essentiellement
conditionnée par la connaissance « absolue » de l'utilisation du sol au sein d'un
mixel, qui est fournie ici par les données déclaratives du RPG. Or, ces données
parcellaires présentent des erreurs de déclarations. Dans ce contexte, 1’incertitude
relative a 'utilisation du sol pourrait étre réduite avec une reclassification intra-
classe a partir des images a haute résolution spatiale disponibles en fonction de la
période d’étude (ex: Sentinel-2, Landsat, etc.). A cet égard, le fait que la
classification se fera au sein d'une seule classe et a l'intérieur des parcelles déja
délimitées, la discrimination d'une classe différente ne nécessitera pas de séries
temporelles denses comme dans le cas d'une classification classique visant a séparer
plusieurs types de cultures. Ici, quelques observations valides en début et en milieu
de saison pourraient suffire a écarter une parcelle de mais ayant été déclarée comme
blé d'hiver par exemple. En ce sens, un autre point important est la diminution de
I’incertitude induite par la classe thématique inconnue dans le mixel (c.-a-d. classe
« autres »). En effet, la fraction de cette classe pourra étre réduite au détriment des
classes thématiques connues telles que la forét et les prairies. Enfin, la variabilité
de I’état de développement d'une culture pourrait également étre prise en compte
comme présenté par Busetto et al. (2008). Ils ont établi un indice de dissimilitude
radiométrique intra-classe a partir des données Landsat, ce qui leur a permis de
pondérer les pixels sélectionnés du voisinage et de limiter I’influence des pixels
« non conformes » lors de I’inversion.

D'autre part, la précision de I’estimation de la phénologie des cultures dépend
directement des parameétres d'extraction (comme la valeur du seuil exprimée en %
d’amplitude). Nous avons discuté dans la section 4.6.1 la principale limitation liée
a ’obtention de ces parametres d’extraction, a savoir la variabilité spatiale de I’état
de développement des plantes. Dans cette perspective, il serait nécessaire de limiter
la diversité des comportements temporels de NDVI a I’échelle des « agro-régions ».
L'idée principale ici est que toutes les parcelles présentent un comportement
temporel comparable afin de s'affranchir des facteurs autres que le forcage
phénologique. Comme déja évoqué précédemment, cette diversité des
comportements temporels de NDVI est notamment le résultat de la variation
spatiale de 1’¢état de développement des plantes, régie par les conditions
météorologiques, pédologiques, et les pratiques agricoles locales. A ce stade, les
données météorologiques sont plus facilement accessibles que celles de pratiques
agricoles. Ainsi, les données des anomalies saisonnieres de température pourraient
étre utilisées pour délimiter les zones ayant présentées des dynamiques similaires,
ce qui permettrait d’ajuster localement les parametres d’extraction de la phénologie.

5.2.3 Perspectives thématiques

Dans cette thése, les résultats suggérent un grand potentiel des données désagrégées
PROBA-V (300 m) pour le suivi opérationnel de la dynamique des cultures
majoritaires en France, ce qui ouvre la perspective d'études rétrospectives sur la
phénologie des cultures a partir des données SPOT-VGT ou MODIS, disponibles
depuis plus de deux décennies.
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Dans cette perspective, de la méme manicre que les produits MODIS Land Cover
Dynamics (Ganguly et al., 2010) ou encore VIIRS Land Surface Phenology (Zhang
et al., 2018), visant la dynamique des surfaces naturelles a I'échelle globale,
I’établissement d’une base de données phénologiques, visant la dynamique des
surfaces agricoles a I’échelle nationale, pourrait contribuer a I’analyse des effets du
changement climatique sur la saisonnalité des cultures majoritaires en France.

Au-dela de la quantification de I’altération de la phénologie elle-méme, les produits
phénologiques générés dans cette thése pourraient également étre assimilés dans
I’analyse des conséquences locales de cette altération sur le bilan carbone, la
sécurité alimentaire ou I’écologie. En ce sens, par exemple, afin d’éviter la
préconisation de la saisonnalité de ’activité foliaire de la végétation, Medvigy et
al. (2009) ont utilis¢ des indicateurs phénologiques issus de la télédétection (SOS
et EOS) dans leur modéle, ce qui a permis de réduire la surestimation de la
productivité nette de 1'écosysteme (NEP). Dans ce type d'é¢tude en particulier, les
cartes phénologiques produites a partir des données désagrégées pourraient
améliorer 1’ajustement local de la saisonnalité de l'activité foliaire, et ce, par type
de culture.

Par ailleurs, la tendance a I’allongement de la saison de croissance, due au forgage
climatique, pourrait entrainer une migration des zones de production en fonction de
la disponibilit¢ de l'eau, du niveau d'exposition aux scénarios de sécheresse ou
encore du nombre de jours de froid requis par les espéces (Chuine, 2010). Dans un
tel contexte, les données phénologiques produites dans cette thése pourraient
contribuer, d’une part, a anticiper les zones vulnérables en raison du rythme
d’altération de la durée de la saison de croissance, et d’autre part, a alerter les
gestionnaires des ressources en eau sur le calendrier des stades phénologiques
critiques qui peuvent impacter la période potentielle d’irrigation.

Enfin, les cartes phénologiques des premiers stades post-hiver du blé d’hiver et du
colza, combinées avec les données d’anomalies de température saisonniéres,
pourraient permettre de spatialiser les zones vulnérables aux dommages printaniers
par gelées tardives (ex: Bascietto et al., 2018; Inouye, 2008).

Au-dela, les méthodes développées ici pourraient étre adaptées au suivi de la
phénologie des couverts végétaux non agricoles, et en premier lieu aux couverts
boisés dont la phénologie est essentiellement pilotée par le climat et pour lesquels
les observations de terrain existent et sont distribués librement. Les données
d’occupation du sol et de types de forét sont disponibles et pourront étre ingérées
par la méthode de désagrégation spatiale. Le suivi de la phénologie des arbres est
de trés grande importance pour le suivi des flux biogéochimiques (Richardson et
al., 2010). De méme, celui de 1’état du feuillage est également nécessaire pour
évaluer I’impact sur les arbres d’éveénements climatiques comme la sécheresse. La
méthode de désagrégation spatiale rend possible ce suivi dans les paysages
agricoles fragmentés.
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