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INTRODUCTION GENERALE 
 

       Les inondations à travers le monde sont parmi les catastrophes naturelles les plus 

destructives, affectant les basses terres, les zones côtières et les villes urbanisées. Différentes 

études sur les risques naturels montrent la confrontation et la vulnérabilité des communes 

méditerranéennes aux inondations. Depuis l’année 1900, ces inondations ont provoqué au 

moins 85 milliards d'euros de dégâts dans les pays environnants la mer Méditerranée (Gaume 

et al., 2016). Dans ces zones et principalement en automne, l’arrivée des pluies intenses cause 

des inondations dévastatrices et soudaines (Ricard et al., 2012). Les facteurs anthropiques tels 

que l'augmentation des zones de peuplement, la croissance démographique et les activités 

économiques et agricoles, favorisent considérablement le risque d'inondation. Unanimement, il 

est accepté que ces inondations sont devenues un risque majeur à l'échelle mondiale.   

        En Algérie, de nombreuses catastrophes d’inondations ont été enregistrées pendant près 

d’un siècle. Ces inondations ont causé des dommages considérables et affectent principalement 

les zones urbaines, industrielles et agricoles.  

Depuis une vingtaine d’années, les événements extrêmes d’inondations sont 

principalement provoqués par les débordements des cours d’eau. Cela a été le cas lors des 

événements douloureux de Bab El-Oued (Alger) en novembre 2001, de ceux enregistrés à 

Ghardaïa en 2008, d’Annaba en 2010 et aussi à Batna en 2011.  

D’après, le rapport de 2020 établi par le Ministère des Ressources en Eau (MRE) sur la 

stratégie nationale de lutte contre les inondations, le territoire national Algérien, dénote plus de 

865 zones confrontées au risque d’inondation, dont 87 sont déclarées à haut risque et 25 à risque 

extrême.  Ces zones à risque représentent communément des territoires hydrologiques (plaines 

urbaines, cours d’eau et vallées) d’une grande importance socio-économique avec de multiples 

activités développées progressivement avec l’évolution démographique. Ainsi, ces zones 

inondables représentent désormais un imposant enjeu local et socio-économique.  

 

         Différents facteurs socio-économiques et environnementaux influencent la fréquence du 

risque d’inondation en Algérie. En effet, les inondations et leur récurrence sont potentiellement 

liées aux démarches d’aménagement et de planification du territoire. Cela nécessite donc une 

prise en compte temporelle et spatiale des différentes politiques pour une implémentation fiable 

des études d’aménagement et de gestion du risque d’inondation.  Par ailleurs, l’occupation des 

zones inondables représente aujourd’hui une véritable problématique en Algérie, le fait que la 
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majorité des villes algériennes se sont construites autour de sources, le long des cours d’eau ou 

encore à leurs embouchures, notamment dans les régions côtières et malheureusement, plus la 

ville se développe en zone inondable, et plus elle est vulnérable au risque. Alors que, les 

problèmes relatifs aux méthodes d'aménagement intégrées à l'échelle du bassin versant, qui sont 

développées en tant que réponses face au risque d'inondation requièrent d’observations et des 

bases de données plus complexes nécessitent encore des efforts pour une meilleure 

quantification de la notion du risque. 

   

        Ce risque d’inondation est en conséquence défini comme une combinaison de deux 

aspects : « aléa et vulnérabilité ». Duquel l’aléa est uniquement le phénomène physique 

considéré, la crue, il dépend du comportement hydrologique du bassin versant et du 

fonctionnement hydraulique du réseau hydrographique. 

L’aléa peut être quantifié grâce aux paramètres hydrologiques classiquement utilisés tels que la 

profondeur d'eau et la vitesse d'inondation associés à une période d’occurrence d’inondation. 

La vulnérabilité aux inondations se définit par les dommages économiques directs et indirects 

qui se produisent lorsque l'eau inonde une parcelle. L’importance de ces dommages est 

principalement assignable à une urbanisation et une occupation du sol mal projetées en plaine 

inondable, qui ont pour conséquence une augmentation de la vulnérabilité des habitats et des 

biens. La confrontation de ces enjeux socio-économiques et environnementaux aux inondations 

explique les efforts qui sont mis en œuvre pour analyser et comprendre ce phénomène afin de 

réduire le risque. 

      C'est pourquoi une volonté internationale s’est articulée autour du développement des 

stratégies de gestion du risque d’inondation depuis des décennies. L’objectif était 

systématiquement de réduire les pertes en vies humaines, les dommages matériels et les 

perturbations sociales et économiques causés par ces catastrophes naturelles. Les recherches se 

sont préalablement concentrées sur l’ampleur prévisible de l’aléa. De ce fait, des mesures 

structurelles ont été réalisées, basées principalement sur la construction d’ouvrages physiques 

comme les barrages, les digues et les canaux d’évacuation. L’objectif était de protéger les 

sociétés en réduisant la vulnérabilité par le contrôle de l’aléa. Par ailleurs, les mesures non 

structurelles ont pris en charge la prévision, la prévention, les systèmes d’alerte et 

l’aménagement du territoire et agissent considérablement sur la composante de la vulnérabilité. 

Dans ce cadre, des Plans de Prévention du Risque d’Inondation (PPRI) ont été mis en œuvre, 

sous une forme de mesures législatives et réglementaires. Ils permettent aux décideurs, autorités 
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locales et responsables d’aménagement du territoire, d’apporter une contribution significative 

de gestion, de planification et de contrôle de l’occupation du sol dans les zones à risque.  

Pour la caractérisation de l’aléa, deux types de modélisations ont souvent été appliquées, la 

première concerne la modélisation hydrologique pour l’estimation des débits maximums 

annuels pour une période de récurrence précise et la seconde vise à estimer les niveaux d’eau 

correspondant aux débits maximums annuels déterminés. Ces modélisations impliquent la 

description de scénarios d’inondation, les données d’entrée telles que, les données 

pluviométriques (précipitations) et hydrométriques (débits), les informations topographiques et 

l’occupation et l’utilisation des sols dans la plaine inondable. La combinaison de ces deux 

modélisations produit en aval des caractéristiques spatiales et hydrauliques de l’aléa.  

En revanche, la caractérisation de la vulnérabilité intervient quand les risques liés à l’aléa 

inondation deviennent plus fréquents quand la plaine affectée par ce risque est déjà sujette à 

une urbanisation non planifiée, une évolution rapide de l’occupation du sol et la non-

planification du risque en lui-même. Ce contexte exige l’analyse de l’occupation du sol pour 

déterminer la sensibilité des enjeux socio-économiques (l’occupation du sol et la société) au 

phénomène, et quantifier les dommages provoqués par les inondations (Pottier et al. 2005). 

Généralement, dans le contexte de l’étude des inondations en Algérie, les méthodes classiques 

développées pour l’étude et l’analyse du risque d’inondation concernant ces deux aspects, 

souffrent souvent de l’insuffisance de données et de l’absence d’observations sur de longues 

périodes pour une meilleure quantification du phénomène et la difficulté des relevés liés à la 

complexité d’accès aux terrains en zones inondables. 

En ce sens, un recours aux nouveaux outils de technologie spatiale en matière de capteurs 

satellitaires et d’approches avancées de télédétection a été retenu pour faire face aux limites des 

méthodes de l’évaluation du risque d’inondation et les difficultés liées à l’acquisition des 

données réelles. La télédétection, avec la diversité de ses capteurs : actifs et passives ainsi que 

sa capacité stéréoscopique, ouvre des possibilités inédites pour l’identification, l’analyse des 

zones inondables, l’évaluation et la détermination du risque d’inondation ainsi qu’à la 

caractérisation des enjeux impactés lors d’un phénomène d’inondation. 

Dans ce contexte, plusieurs satellites d’observation de la Terre ont été développés depuis le 

lancement de premier satellite en 1970 tels que des capteurs actifs comme ERS-1, ERS-2, 

Envisat-ASAR, RADARSAT, ALOS-PALSAR, TerraSAR-X, COSMO-SkyMed, SAR et 
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Sentinel-1 et passifs à savoir, Landsat, Sentinel-2, Spot et Pléiades. Chaque type de capteurs est 

associé à une mission précise dans le cadre de l’étude du risque d’inondation.  

En effet, les capteurs actifs ou RADAR interférent principalement dans la caractérisation 

spatiale de l’étendue des limites des inondations grâce à leur capacité de revisite en période 

d’averse. Cependant, les capteurs passifs ou optiques permettent d’identifier finement les 

éléments sujets au risque tels que le cadre bâti, les grandes infrastructures et les surfaces 

agricoles. Ainsi, à travers les images satellitaires à haute (HRS) et très haute résolution spatiale 

(THRS), les caractéristiques naturelles de canal d’écoulement naturel et des surfaces de 

ruissellement peuvent être efficacement déterminées. 

L’objectif cardinal assigné au travail de recherche de cette thèse est de pouvoir exploiter les 

données satellitaires pour l’étude et l’analyse du risque d’inondation des zones côtières 

inondables situées dans l’ouest Algérien et pouvant comporter un milieu urbain. Afin d’y 

parvenir à ce but, incontestablement des questions de recherche sont à formuler :  

 Dans un contexte d’une analyse de l’aléa et de la vulnérabilité, quel est l’apport de la 

télédétection en tant qu’outil d’acquisition d’une information dynamique et réelle pour 

l’évaluation fiable du risque ?  

 Quelles sont les données satellitaires à exploiter dans le cadre de l’étude des 

inondations ?  

 Quelles sont les méthodes de traitement pour l’extraction de l’information de l’imagerie 

satellitaire ? Quelle est la méthode la plus adaptée pour l’étude fiable du risque.  

 Peut-on combiner la modélisation hydraulique et la télédétection dans l’étude du risque 

à l’inondation ?  

 Quels sont les avantages et les contributions et même les limites de cette approche 

intégrée ? 

Pour répondre à ces questions et aux objectifs de thèse, le travail de recherche s’est articulé 

autour de deux orientations : 

Première orientation : une zone inondable peut comprendre une urbanisation non planifiée, 

caractérisée par une évolution rapide de l’occupation du sol ce qui implique à scruter un solide 

moyen permettant de parvenir à évaluer la vulnérabilité. L’objectif est de mieux connaître 

l’ampleur du risque global d’inondation dans ces zones à travers la combinaison de différents 

aspects hydrauliques et socio-économiques pour la quantification des dommages causés par les 

risques d’inondation. Une modélisation précise de l’occupation du sol dans ces zones est donc 
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le meilleur moyen pour caractériser les enjeux spatiaux et aider à la planification la gestion et 

la mise en place des plans directeurs des zones inondables.   

La télédétection et les techniques d’intelligence artificielles (IA), telles que les approches de 

Machine et Deep Learning, présentent des atouts incontournables pour la classification de 

l’occupation du sol et le cadre bâti. La modélisation de l’occupation du sol par les outils de 

télédétection est basée sur les données de l’imagerie satellitaire de haute et très haute résolution 

spatiale (THRS). Elle s’appuie sur des approches de classification fondées par les algorithmes 

de Machine Learning qui ont prouvé leur fiabilité dans la communauté de télédétection.  Les 

approches de classification sont souvent fondées sur les deux notions « pixel » et « objet ». 

Dans la première notion, les pixels sont traités comme une entité indépendante en tenant compte 

seulement leurs caractéristiques spectrales. Par ailleurs, la deuxième combine des informations 

spatiales, spectrales et contextuelles pour regrouper les pixels en régions homogènes, puis les 

catégoriser en utilisant les algorithmes de classification.  

Deuxième orientation : l’évaluation du risque d’inondation à partir d’une approche intégrant 

les résultats de la télédétection de classification de l’occupation du sol des zones inondables et 

la modélisation hydraulique tout en analysant les deux aspects : 

 L’aléa : à travers une approche de modélisation hydraulique qui utilise des données 

hydrologiques et la probabilité d’occurrence et aussi les données topographiques à partir 

des modèles numériques de terrain et de surface acquis grâce à la télédétection.  

 La vulnérabilité : à partir des informations précises de l’occupation des zones 

inondables et leur croisement avec des résultats de simulation de l’aléa et son étendue 

spatiale.  

Pour répondre aux questions de recherche, la thèse est scindée en trois parties, qui se 

complètent, puis vient conclusion générale qui fait ressortir les principaux résultats et les 

perspectives éventuelles.  

La première partie comprend un état de l’art des connaissances scientifiques qui vise à replacer 

la thèse dans son contexte thématique. Elle est organisée en deux chapitres.  

Le premier chapitre aborde les notions principales concernant les inondations, les typologies et 

les facteurs augmentant le risque, les méthodes d’évaluation du risque d’inondation et enfin, la 

contribution des capteurs satellitaires optiques et RADAR pour l’étude des zones inondables.  
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En effet, l’évaluation du risque représente l’ensemble des approches et des techniques destinées 

à l’analyse quantitative et qualitative du risque en agissant sur ses deux composantes « aléa » 

et « vulnérabilité ». L’analyse de l’aléa à travers une modélisation hydraulique pour caractériser 

les inondations en termes de profondeur et d'étendue des eaux de crue ainsi que de la vitesse 

d'écoulement pour différents scénarios d’occurrence. Tandis que l’analyse de la vulnérabilité 

nécessite une combinaison des différents aspects du risque global d’inondation à travers la 

combinaison des attributs et des informations spatiales, hydrauliques et même socio-

économiques pour la quantification des dommages causés par les inondations. La télédétection 

est donc utile dans les analyses des deux composantes.  

Le second chapitre présente une synthèse des méthodes de traitement des images satellitaires et 

la classification de l’occupation du sol des zones inondables par les modèles d’apprentissage 

automatique (Machine Learning) et d’apprentissage profond (Deep Learning). Dans un premier 

temps, il met l’accent sur les divers capteurs de télédétection disponibles aujourd’hui en 

fonctionnement pour émettre le signal électromagnétique sur pratiquement tout le globe 

terrestre et leur grand potentiel pour étudier et analyser l’évolution spatio-temporelle de 

l'occupation du sol et la surveillance de l'environnement à travers des capteurs de télédétection. 

L’utilisation des méthodes de Machine Learning est devenue une méthode populaire intégrée 

dans la recherche en télédétection. Par conséquent, la modélisation de l’occupation du sol à 

l’aide de ces méthodes constitue une solution intéressante, à la fois en termes d’analyse de 

l’imagerie satellitaire aux différentes caractéristiques spectrales et spatiales de haute et très 

haute résolution spatiale, mais aussi pour extraire des informations utiles pour le contexte de 

l’étude des inondations un des objectifs de la thèse. La synthèse bibliographie confirme l’intérêt 

de tester ces méthodes et d’en évaluer les performances de classification d’images optiques à 

haute et très haute résolution. De même, en développant une approche synergique optique afin 

d’améliorer la précision de classification et obtenir plus d’informations spectrales et spatiales. 

La deuxième partie comprend un troisième chapitre qui décrit les sites d’études et les données 

mises en œuvre. Les sites d’études sont présentés selon leurs caractéristiques hydrologiques et 

hydrauliques associées aux bases de données produites par l’exploitation des images 

satellitaires, ainsi que leur exposition au risque d’inondation.  

La troisième partie s’articule autour de deux chapitres consacrés à l’application des approches 

méthodologiques de classification de l’occupation du sol et l’évaluation du risque d’inondation 

des zones inondables.  En premier lieu, le chapitre IV est consacré à la modélisation de 

l’occupation du sol des zones inondables par les méthodes d’apprentissage automatique et 
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profond. Dans ce chapitre, différentes méthodes appliquées à différents types d’images 

satellitaires ont été testées. Le but est d’élaborer des cartes précises et utiles pour une 

caractérisation fiable des zones inondables et l’analyse du risque.  

Le dernier chapitre s’intéresse à l’évaluation du risque d’inondation en milieu urbain menée à 

partir des données satellitaires et la modélisation hydraulique complète l’étude. Des simulations 

hydrauliques permettant de représenter l'extension d’ondes de crue dans les affluents. L’objectif 

de cette parie est de délimiter les plaines inondables et de simuler les niveaux d'eau en fonction 

de différents aspects spatiaux topographique et hydrologique. 

 

En finalité, une conclusion générale ponctuera cette étude et permettra aussi de déceler 

les effets saillants obtenus à partir des résultats de pouvoir dégager des perspectives de 

recherches futures. 
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CHAPITRE I : EVALUATION DU RISQUE D’INONDATION 

ET LA CONTRIBUTION DE LA TELEDETECTION POUR 

L’ETUDE DES ZONES INONDABLES 

 

Introduction 

Dans le contexte de l’amélioration des méthodes de prévision et de gestion des inondations, des 

efforts scientifiques multidisciplinaires ont été consentis depuis plusieurs décennies en tenant 

compte toujours les problèmes d’incertitudes des observations et des difficultés d’accès aux 

terrains complexes. De nouvelles données et outils étaient nécessaires pour développer des 

systèmes précis de l’évaluation du risque et la prévision d’inondations, qui considèrent la 

variation spatio-temporelle des zones inondables, les conditions d’écoulement et le changement 

climatique perturbant les récurrences des inondations. C’est pourquoi, au cours des deux 

dernières décennies, un grand progrès de combinaisons des outils avancés de télédétection et 

de la modélisation hydraulique a été constaté. La télédétection offre non seulement une 

représentation spatiale de l’inondation, mais aussi, les données issues de ces outils peuvent être 

intégrées dans les modèles hydrauliques de simulation des inondations. 

Ce chapitre vise à présenter une synthèse bibliographique des études liées au contexte de 

l’analyse et l’évaluation du risque d’inondation, la télédétection et la modélisation hydraulique 

au sein lesquelles notre travail est replacé. Il est organisé en trois sections principales. La 

première présente les notions fondamentales, facteurs et composantes du risque d’inondation, 

qui permettent de mieux comprendre le risque d’inondation dans les bassins versants et les 

efforts menés pour définir le concept général de ce risque. La deuxième section est consacrée à 

l’explication des approches de l’évaluation du risque d’inondation en fonction de ses 

composants aléas et vulnérabilité. Cette section explique les méthodes de l’évaluation de l’aléa 

inondation à travers les approches de la modélisation hydrologique et hydraulique afin de 

déterminer les caractéristiques hydrauliques d’un événement spécifique d’inondation. Les 

approches de l’analyse de la vulnérabilité y sont également décrites. Enfin, la troisième section 

décrit l’apport de la télédétection active et passive dans le contexte de l’étude des inondations. 
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I.1. Notions fondamentales du risque d’inondation 

I.1.1. Définition, typologie et facteurs engendrant le phénomène d’inondation 

D’après le Portail de la prévention des risques majeurs, ministère de l'Écologie et du 

développement durable (MEDD-PRIM), les inondations sont définies comme « un phénomène 

de submersion rapide ou lente, naturelle ou artificielle et temporaire d’une zone terrestre ». 

Globalement, selon le même dossier, « les inondations intègrent les débordements d’un cours 

d’eau, les remontées de nappes, les ruissellements des fortes pluies d’orages, les inondations 

par rupture d’ouvrages de protection, les inondations estuariennes résultant de la conjonction 

de fortes marées, de situations dépressionnaires et de la crue des fleuves ».  D’après leurs causes, 

les inondations peuvent être d’origines naturelles ou anthropiques, ou souvent la combinaison 

des deux.  En s’intéressant au contexte d’inondations en Algérie, d’après le dossier de la 

Stratégie Nationale de Prévention et de Gestion des Risque d’Inondation (2020), différents 

types d’inondation peuvent être engendrés : 

 Crue lente, graduelle : en général, ce type d’inondation caractérise les grands bassins, 

ou les équipements d’évacuation des crues fortes sont insuffisants (réseaux 

d’assainissement et de drainage…. etc.). Le temps de la montée de la crue est supérieur 

à 12 heures pour avec un volume écoulé très grand, la crue peut durer 2 à 3 jours.  

 Crue rapide : elle se produit dans des bassins versants moyens (des centaines à des 

milliers de kilomètres carrés de superficie), des affluents des grands Oueds et des Oueds 

côtiers (leur embouchure à la mer). Le temps de montée des crues rapides est compris 

entre 2 et 12 heures et la crue peut durer au maximum 24 h.  

 Crue éclair : elle est causée par de fortes précipitations sur de petits bassins versants 

(capables de couvrir une surface d'une centaine de kilomètres carrés), généralement très 

escarpés. Le temps de montée est très court (< 2 heures). 

 Ruissellement pluvial urbain : pluies directes dans les zones urbaines étanches et/ou 

ruissellement rapide des eaux débordant de petits ruisseaux à la périphérie de la ville. 

 Remontée de la nappe phréatique : elle se produit par la remontée d’une nappe 

phréatique déjà remplie sous des fortes précipitations.  Cela peut entraîner que le niveau 

de la nappe atteigne la surface du sol et l’inondant.  

 Crue avec transport solide significatif : il caractérise les bassins versants à pentes 

fortes et des massifs très dégradés. Ce type de crue est souvent combiné à d’autres 

typologies, par exemple, les crues lentes, rapides ou éclairs.  
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 Submersion marine : généralement les phénomènes marins tels que houles, marées 

d’ampleurs inhabituelles, ondes de tempête, raz-de- marée peuvent causer une élévation 

du niveau marin.  Un débordement sur la terre de la mer peut être engendré suite à cette 

élévation.   

En Algérie, à travers l'analyse de la morphologie hydrologique du pays, du climat, des 

caractéristiques hydrologiques, les types d'inondations subies par le territoire national (qu'elles 

soient d'origine naturelle ou non) a été déterminé par les autorités responsables de la gestion de 

ce risque. Plus de 48 % des inondations sont causées par les ruissellements urbains, les crues 

rapides représentent 21 %, les crues lentes respectivement avec 12 % et 11 %. Les remontées 

de nappes phréatiques et la submersion marine sont moins rencontrées (figure I.1).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure I. 1. Différents types d’inondation en Algérie. 

I.1.2. Facteurs aggravant les inondations en Algérie 

Les inondations en Algérie sont principalement dues : 

 A l’insuffisance de la perception du risque d’inondation. Il s'agit de la compréhension 

personnelle du risque d'un individu et est généralement considéré dans la littérature 

comme une combinaison de la probabilité perçue de subir un danger et de ses 

conséquences potentielles perçues. En d'autres termes, cette perception est un processus 

complexe et est influencée par une gamme de facteurs cognitifs, socio-économiques et 

géographiques qui peuvent mobiliser les sens comme la fonction neuronale. Il 

représente essentiellement le comportement, les déclarations, les croyances, les 
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stratégies d'adaptation et la réactivité collective ou individuelle d'un individu face aux 

risques qui surviennent (Verlynde, 2018).  

 Aux problèmes relatifs à la planification et l’aménagement du territoire : ici, les risques 

d’inondation et leur récurrence sont fortement liés aux démarches d’aménagement du 

territoire qui n'appréhendent pas bien les enjeux liés à la gestion de l'eau, dans les 

stratégies d'aménagement du territoire. 

 A l’occupation des zones inondables : véritable problématique, ses conséquences 

aggravent de plus en plus les inondations. En effet, La majorité des villes algériennes se 

sont construites autour de sources, le long des cours d’eau ou encore à leurs 

embouchures, notamment dans les régions côtières, et malheureusement, plus la ville se 

développe en zone inondable, et plus elle est vulnérable à ce risque. 

 Au manque d’instruments pour la gestion de crise et de la prévision du risque ainsi qu’la 

réalisation d’aménagement sans étude préalable précise sont également des facteurs qui 

peuvent augmenter les inondations.  

I.1.3. Risque d’inondation et ses composantes: 

Le risque d’inondation se définit par: 

 L’aléa, un phénomène physique, qui est caractérisé par son extension spatiale, sa 

fréquence, sa durée et sa saisonnalité. 

 La vulnérabilité, un fait socio-économique et politique, caractérisée par sa gestion et sa 

perception et par son coût psychologique et économique. 

L’aléa : est un phénomène physique, naturel et non maîtrisable, défini par son occurrence 

et son intensité aléatoire (pluies, typhon, inondation…) (MEDD, 2004a ; MEEDDAT, 2008; 

Lacina, 2012). Cet aspect naturel et physique de l’inondation est défini par des 

caractérisqtiques hydrauliques qui qualifient l’aléa, tel que, la période de retour de crues, la 

hauteur et la durée de crue, la vitesse d’écoulement et le volume de matière transportée 

(Tacnet et Burnet, 2007). Par ailleurs, la probabilité d’apparition, autrement dit la période 

de retour est un paramètre déterminant de l’aléa inondation.  

La vulnérabilité : l'aléa en lui-même ne constitue pas un risque social. La présence 

d'installations humaines (bâtiments d'habitation) dans la plaine inondable peut être affectée 

par des aléas (tempêtes) entraînant des situations à risque (inondation des constructions par 

le débordement de cours d’eau). Si le risque devient catastrophique, les conséquences 

peuvent être amplifiées par des facteurs de vulnérabilité (bâtiments inondés) (Creach, 
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2016).  Autrement dit, selon (Reghezza, 2007), si la probabilité d’occurrence du phénomène 

physique extrême est constante, alors la seule explication logique de l'augmentation des 

catastrophes doit être dans la vulnérabilité croissante des populations aux phénomènes 

physiques extrêmes.  

Dans la littérature, de très nombreuses définitions de la vulnérabilité peuvent être trouvées : 

« La vulnérabilité apparaît comme la propension d’une société donnée à subir des dommages 

en cas de manifestation d’un phénomène naturel ou anthropique. Cette propension varie selon 

le poids de certains facteurs qu’il est nécessaire d’identifier et d’analyser car ils induisent un 

certain type de réponse de la société » (D’Ercole et al. 1994).  

A l’échelle internationale, il a été souligné dans nombreuses manifestations scientifiques que 

les risques naturels sont une conséquence d’une interaction de la nature et de la société et que 

seule la gestion rationnelle, raisonnable et raisonnée de notre environnement est à même de 

réduire les catastrophes naturelles. Conformément à l’approche technocentriste apparue dans 

les années 1970, le risque est défini comme une probabilité de pertes ou de dommages pour un 

élément donné soumis à un évènement naturel.  

Le risque est la combinaison d’occurrence d’un évènement spécifique (aléa) et de l’impact que 

cet événement causerait en cas d’occurrence (vulnérabilité). Donc, il peut s’exprimer par la 

relation suivante :  

                                 Risque = Probabilité × Vulnérabilité                                                (II.1) 

Où la probabilité est liée à l’occurrence d’un processus physique qui est l’aléa inondation et la 

vulnérabilité désigne en fait la valeur des enjeux.  Cette relation estime donc quantitativement 

le potentiel d’endommagement d’un élément donné (personnes, infrastructures…etc.). 

L’analyse quantitative du potentiel d’endommagement est  en général faite sous forme d’indice 

d’exposition, nombre de personnes ou la valeur des biens qui se trouvent dans la zone de 

l’étendue spatiale de l’aléa (Sayers et alii, 2002 ;  Reghezza, 2007). 

I.2. Approches de l’évaluation du risque d’inondation 

L’évaluation des risques d'inondation est l’ensemble des techniques destiné à l'analyse 

quantitative des risques d'inondation, en agissant sur ses deux composantes, leurs différentes 

variables et paramètres. Les techniques modernes d’analyse et d’évaluation du risque 

d’inondation sont fondées sur une combinaison de l’aléa inondation, de la probabilité 

d’occurrence et ses conséquences négatives des inondations sur la santé humaine, les activités 
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économiques, l’environnement et le patrimoine culturel (Solin et Skubincan, 2013). Dans la 

littérature, plusieurs travaux scientifiques portent sur l’étude du risque d’inondation selon 

différentes approches : études sur l’évaluation de l’aléa inondation, cartographie spatiale, 

analyse et évaluation de la vulnérabilité et évaluation socio-économiques des dommages causés 

par les inondations.   

I.2.1. Approches de l’évaluation de l’aléa inondation 

L'évaluation de l’aléa inondation est une tâche complexe qui nécessite un large éventail de 

données réelles et spatiales.  Les approches classiques et modernes de l’évaluation de l’aléa 

inondation exploitent les données de relevés de terrain, les observations réelles au niveau des 

stations hydrologiques et les données provenant de la télédétection spatiale.  

Dans l’analyse de l’aléa, deux étapes principales sont considérées : l’estimation des débits 

maximums annuels pour différentes probabilités de dépassement et l’estimation des niveaux 

d’eau pour les débits maximums annuels déterminés. En d’autres termes, la première étape est 

la réalisation d’une modélisation hydrologique et la seconde implique une modélisation 

hydraulique.  

Ces modélisations requièrent la description de scénarios d’inondation, les données d’entrée 

telles que, les données pluviométriques (précipitations) et hydrométriques (débits), les 

informations topographiques et l’occupation et l’utilisation des sols dans la plaine inondable. 

La combinaison des deux sortes de modélisation produit en aval des caractéristiques spatiales 

et hydrauliques déterminant l’aléa telles que, la profondeur d’eau et la vitesse d’écoulement et 

l’étendue des inondations selon le scénario étudié.  

I.2.1.1. Analyse et modélisation hydrologique  

Les modèles hydrologiques sont généralement conçus pour la prévention des différents 

processus hydrologiques. Ils sont développés essentiellement pour examiner l’interaction entre 

l'eau, l’occupation du sol, le sol et le changement climatique. Dans la construction de tels 

modèles, deux paramètres essentiels sont pris en compte : la pluie et le débit. Dans les terrains 

complexes, la topographie, la géologie et les nappes aquifères dont également des paramètres 

nécessaires à prendre en compte (Abdulkareem et al., 2018).  Dans ce sens, plusieurs méthodes 

sont entreprises pour l’estimation des débits maximums à travers la modélisation hydrologique. 

De manière générale, elles sont divisées en deux catégories de base : la première est constituée 

de modèles pluie-débit et la seconde est basée sur les approches statistiques de la détermination 

des débits maximums.  
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Le choix d'un modèle dépend du type de bassin versant et de l'objectif de la prédiction 

hydrologique dans ce bassin. Cela permet une représentation simplifiée d'un système réel de 

bassin versant pour obtenir une meilleure compréhension des processus hydrologiques dans une 

région étudiée. En conséquence, plusieurs modèles ont été créés pour simuler le comportement 

hydrologique d'un bassin versant. Ces modèles sont classés comme déterministes ou 

stochastiques, empiriques, conceptuels ou physiques (Devia et al., 2015). 

En ce qui concerne les modèles pluies-débit, le choix d'un modèle approprié dépend du niveau 

spatial auquel le débit de crue est estimé. Il existe plusieurs formules empiriques avec peu de 

paramètres (par exemple, formules rationnelles, et régionales) (Widasmara et al., 2019), où des 

équations de régression sont applicables aux grandes échelles.  

Typiquement, dans les formules empiriques, la valeur du débit maximal annuel est fonction de 

la superficie du bassin versant et des propriétés physico-géographiques du bassin versant. 

Néanmoins, pour les petites échelles (locales par exemple), des méthodes plus sophistiquées de 

transfert des pluies en débits sont applicables, telles que la méthode de l'hydrogramme unitaire 

ou les modèles déterministes à paramètres spatialement distribués ou forfaitaires (Beven, 1985 

et 2000 ; Blackie et Eeles, 1985). Globalement, les modèles pluies-débit simulent les valeurs 

de débit pour l'intervalle de temps de l'ensemble de l'onde de crue. 

Les approches statistiques sont basées sur la théorie des probabilités. La détermination des 

probabilités des débits maximums annuels se fait en matière de la fonction de distribution. Cette 

fonction est définie par des paramètres de position, de variabilité, d'asymétrie et de la courbure 

de la distribution de probabilité. Le calcul de ces paramètres repose sur des statistiques 

hydrologiques comme la méthode des moments (traditionnelle, linéaires ou pondérées) ou la 

méthode de maximum de vraisemblance (Tartakovsky, 2013).  

Toutefois, ces méthodes statistiques de détermination des débits maximums sont limitées par la 

nécessité de longues observations à partir des stations jaugées.  

I.2.1.2. Analyse et modélisation hydraulique  

La gestion appropriée des inondations nécessite une amélioration de la compréhension de l’aléa, 

l’objectif principal de la modélisation hydraulique. En règle générale, la modélisation des 

inondations implique le développement d'algorithmes utiles pour caractériser les inondations 

en termes de profondeur et d'étendue des eaux de crue ainsi que de vitesse d'écoulement (Bates 

et al., 2005). En effet, les résultats de la modélisation hydraulique sont un appui pour la gestion 

des risques d’inondations. Les écoulements d’eaux des crues sont conceptualisés sous forme de 

phénomènes ondulatoires propageant dans une direction descendante et soumis à des variations 



34 
 

dans le débit, le niveau d’eau et la vitesse. C’est pourquoi, les modèles hydrauliques simulent 

la propagation des eaux de crue d'un point à un autre dans un intervalle spatial à travers la 

résolution des équations numériques (Nkwunonwo et al., 2020; Ozdemir et al., 2013; Chow, 

1988). Conformément aux modèles hydrologiques, les modèles hydrauliques requièrent des 

vérités terrain et des observations historiques des crues pour le calage et la validation de modèle 

(Ballesteros et al., 2011). Cela assure la représentation fiable de l’aléa et en conséquence, une 

gestion fiable suivant une approche intégrée du risque d’inondation.  

Dans la modélisation hydraulique, deux méthodes d’estimation des niveaux d’eau des débits de 

crues, existent : une estimation des niveaux d’eau en temps réel pour des intervalles fixés du 

temps sur toute la durée de la crue et une estimation des niveaux d’eau pour un débit maximum 

précis de crue à une probabilité spécifiée qui ne tient pas toute l'étendue d'une onde de crue en 

son temps réel.  

Concernant les modèles de simulation hydraulique, ils sont généralement basés sur l'application 

de modèles unidimensionnels (1D) ou bidimensionnels (2D) d'écoulements stables ou 

transitoires construits par les équations de Saint-Venant (Wang et al., 2003). Dans les modèles 

d'inondation 1D, tels que HEC-RAS 1D, SOBEK 1D et MIKE 11 ou ISIS la géométrie de 

terrain est représentée comme une séquence de sections transversales de la rivière et de la plaine 

d'inondation perpendiculaires à la direction de l'écoulement (Brunner, 2016). Généralement, les 

modèles 1D nécessitent peu de données d’entrée et sont très adaptés aux cours d’eau et rivières 

à une géométrie simple. Ils permettent d’estimer l’impact des structures hydrauliques sur 

l’écoulement. En outre, les terrains à lit mineur complexe sont également bien représentés avec 

le 1D (Figure I.2). Cependant, ces modèles considèrent que l'eau reste à l'intérieur de la plaine 

d'inondation et ne tiennent pas compte des écoulements latéraux. Ces modèles peuvent produire 

des représentations moins précises des écoulements de surface, notamment dans la zone urbaine 

à grandes échelles.    
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Figure I.2. Visualisation d’une géométrie construite par un modèle 1D (Pons et al., 2014). 

 Néanmoins, les modèles hydrodynamiques 2D considèrent une variation de l'écoulement dans 

les deux directions longitudinale et transversale du canal de la rivière (Tarekegn et al. 2010). 

Ils s’adaptent parfaitement aux grandes échelles spatiales. Ils permettent de modéliser les 

écoulements en surface avec une représentation plus fiable du lit majeur. Tous les obstacles 

d’écoulement sont pris en compte notamment en zone urbaine, ce qui permet d’envisager une 

étude précise des écoulements dans les milieux urbains.  

Mais ce modèle nécessite du temps et une grande quantité de données et contribue à une 

mauvaise intégration des structures complexes (ponts, buses et autres structures ponctuelles). 

Les modèles d'inondation 2D fréquemment appliqués comprennent les modèles SOBEK, FLS, 

LISFLOOD-FP, Telemac 2D, Flo2D Pro, RRI, Flow-2D, HEC-RAS 2D et MIKE Flood (Yin 

et al. 2020). Une visualisation d’un modèle 2D est présentée dans la figure I.3. 

 

 

 

 

 

 

 

                                      Figure I.3. Visualisation d’un modèle 2D (Marant, 2009). 
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Les modèles 1D et 2D peuvent être intégrés en un seul modèle pour former le modèle couplé 

1D/2D. Ce modèle propose d’utiliser un modèle 1D pour représenter le lit mineur et un 

modèle 2D pour représenter le lit majeur (figure I.4).  

L’objectif principal du modèle 1D/2D est de modéliser les écoulements de surface qui peuvent 

devenir complexes et le couplage des deux approches 1D et 2D permet, d’une part, de bien 

représenter les écoulements du lit mineur et ses ouvrages à travers le 1D et, aussi mieux 

représenter les débordements sur la surface et l’impact de bâti et l’occupation du sol sur les 

écoulements (par l’intégration de 2D). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Le choix d’un modèle dépend de la quantité et la qualité des données d’entrée, des variables 

hydrauliques à estimer, de la complexité hydraulique du site d’étude et ainsi la présence ou non 

de structures complexes (ponts, seuils, buses…) dans le cours d’eau à modéliser. 

Par ailleurs, la construction d’un modèle hydraulique implique une représentation précise de la 

topographie de la plaine inondable y compris la géométrie des sections transversales, la pente 

du terrain, des limites du chenal principal d’écoulements et du lit majeur. Ces données sont 

indispensables pour élaborer un modèle hydraulique, elles sont généralement disponibles sous 

forme de données de levé topographique de terrain ou sous forme de modèles numériques de 

terrain (élévation et surface) générés à partir d’outils de télédétection. La représentation des 

cours d'eau dans les modèles numériques de terrain est cruciale pour la fiabilité des modèles 

d'inondation. Pour les données topographiques de type élévation ou surface, la résolution 

Figure I.4. Visualisation d’un couplage 1D/2D (Marant, 2009) 
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spatiale est un facteur clé pour leur précision. Ainsi, la fiabilité des modèles d'inondation est 

fortement liée à la résolution et à la précision des données topographiques utilisées (Saksena 

and Merwade, 2015). 

La mise en fonction d’un modèle hydraulique nécessite également la définition des conditions 

aux limites d’écoulements en amont et en aval du cours d’eau étudié. Globalement, la condition 

amont correspond à l’insertion des débits de pointe des périodes de retour étudiées ou des 

hydrogrammes des crues, issus du modèle hydrologique. Cependant, la condition limite aval 

correspond à la hauteur normale d’écoulements calculée par le modèle à travers la formule de 

Manning Strickler. En effet, cette condition représente la hauteur d’eau théorique que prendrait 

le cours d’eau pour les conditions hydrauliques et géométriques d’une section donnée si le 

régime était uniforme. L’écoulement uniforme est considéré comme un régime théorique que 

l’écoulement tendrait à adopter s’il n’était contraint à la variation par la géométrie du lit. 

La formule de Manning Strickler est exprimée comme suit :   

                                     Q = KS𝑅
2

3𝐼0.5                                                                               (II.2) 

Où : 

K : Coefficient de Strickler ; S : Surface mouillée de la section ; R : Rayon mouillé de la section; 

I :  Pente du lit du cours d’eau. 

Par ailleurs, la validation d’un modèle hydraulique passe par le calage qui se fait en fonction 

du paramètre de rugosité et des données théoriques disponibles notamment sur les crues 

historiques.  

D’une manière générale, le calage consiste à faire varier les coefficients de Strickler, décrivant 

la rugosité qui caractérise la zone inondable (lit mineur, lit majeur et surfaces d’écoulements) 

autour des valeurs correspondantes jusqu’à retrouver, par le calcul, les cotes observées pour des 

crues, appelées crues de calage.  

I.2.2. Approches de l’évaluation de la vulnérabilité au risque d’inondation 

Les risques liés à l’aléa inondation deviennent plus fréquents quand la plaine affectée par ce 

risque est déjà sujette à une urbanisation non planifiée, une évolution rapide de l’occupation du 

sol et la non-planification du risque en lui-même. Ce sont ces facteurs qui peuvent contribuer à 

des effets plus graves des inondations touchant notamment la vie humaine des habitants. C’est 
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pourquoi, l’analyse de la vulnérabilité au risque d’inondation est un volet très important qui 

implique une attention afin de mieux comprendre l’ampleur du risque global d’inondation. 

Selon la littérature récente relative à l’évaluation du risque d’inondation, différentes approches 

ont été proposées pour l’évaluation et l’analyse de la vulnérabilité au risque d’inondation. Le 

choix et l’élaboration d’une approche sont toujours en fonction de la disponibilité des données 

nécessaires et la nature de terrain inondable (Par exemple : rural ou urbain). En général, deux 

approches sont fréquemment abordées dans plusieurs études. 

La première approche propose une évaluation de la vulnérabilité en fonction de la propension 

aux dommages causés par les inondations, la résistance aux inondations et la capacité de 

récupération uniquement en termes de propriétés des systèmes sociaux, économiques et 

environnementaux. Par exemple, les maisons en terre sont généralement considérées comme 

plus susceptibles d'être endommagées par les inondations que les maisons en briques.  

On s'attend également à des dommages plus importants dans le cas des maisons à un seul étage 

que dans celui des maisons à plusieurs étages. De même, les personnes âgées et moins agiles 

ont plus de mal à échapper aux effets des inondations que les jeunes, etc.  

Les personnes aisées disposant d'une épargne et celles qui sont assurées contre les dommages 

causés par les inondations, ou encore les personnes disposant d'un capital social, sont plus à 

même de faire face aux effets négatifs des inondations que les personnes pauvres, non assurées, 

etc. Cette approche est appelée l’évaluation de la vulnérabilité indépendamment de 

l’aléa (Adger et al. 2004). Autrement dit, l’indépendance de l’aléa, c’est un concept de 

l’évaluation de la vulnérabilité qui ne tient pas compte les caractéristiques hydrauliques et 

spatiales de l’aléa inondation sur la vulnérabilité, et bien, ce sont d’autres facteurs qui 

influencent la composante vulnérabilité. Et donc, les principaux éléments de détermination de 

la vulnérabilité sont les unités spatiales qui peuvent être à la fois des lieux ou des unités 

délimitées selon plusieurs critères.  

Les travaux menés dans ce contexte ont souligné que la vulnérabilité est déterminée en fonction 

de différentes caractéristiques sociales, économiques et environnementales. Ces 

caractéristiques visent à quantifier la sensibilité d’une unité spatiale soumise au danger et 

influencent la capacité à s'en remettre. 
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Dans la littérature, ils existent nombreuses approches méthodologiques de quantification de la 

vulnérabilité indépendamment de l’aléa inondation. Etant donné qu’il n’est pas possible de 

l’évaluer, elle peut être exprimée à travers des variables ou des indicateurs économiques.  

En effet, la méthode basée sur les indicateurs de vulnérabilité est très présente dans les études 

de l’évaluation de la vulnérabilité au risque d’inondation. Elle est souvent adoptée selon les 

données disponibles, et permet d’élaborer une carte de vulnérabilité d’une entité spatiale. Ce 

type d’approche est souvent recommandé par les décideurs de planification et de gestion des 

zones inondables.  La sélection des indicateurs de vulnérabilité est souvent liée au niveau de 

précision spatiale souhaité. Généralement, selon (Fekete et al. 2010), le détail et la précision 

spatiale des informations sur la vulnérabilité diminuent avec l'augmentation des dimensions 

spatiales du niveau local, régional et national. Les sources de données pour les études de 

vulnérabilité aux niveaux national et régional sont les recensements de la population, les 

statistiques nationales et les cartes d'occupation du sol.  

Les données d'évaluation de la vulnérabilité au niveau local proviennent d'enquêtes et d'études 

approfondies de terrain.  La combinaison de toutes les données collectées sous forme 

d'indicateurs fournit la quantification des dommages et des pertes potentielles pour les systèmes 

économiques, l'impact potentiel des dommages sur les systèmes sociaux, l'inconfort et le stress, 

et la quantification des changements de la qualité à systèmes environnementaux. D'autres 

mesures de résistance et de résilience peuvent exprimer la capacité d'un système particulier à 

réagir et à se remettre des inondations.  

Cependant, ces méthodes sont confrontées à une énorme complexité en raison de nombreux 

problèmes liés à la normalisation, à la pondération et à l'agrégation des indicateurs ainsi qu’une 

difficulté de quantification de certains indicateurs.  

Selon de nombreuses études, la combinaison de différentes variables économiques, sociales et 

environnementales, différents indices et aspects de l’évaluation de vulnérabilité ont été établis.  

Par exemple, (Hoque et al., 2019) ont évalué la vulnérabilité aux inondations à Kalapara 

Upazila au Bangladesh suivant un  processus multicritères  d’analyse  hiérarchique. L’approche 

développée intègre une dizaine de critères regroupés sous trois groupes : vulnérabilité physique, 

vulnérabilité sociale et capacité d’adaptation. Les critères ont été convertis en couches spatiales, 

pondérés et standardisés pour soutenir le processus d'analyse hiérarchique.  
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Des cartes de composantes de vulnérabilité individuelles ont été créées en utilisant une 

technique de superposition pondérée, puis des cartes de vulnérabilité finales ont été produites à 

partir de celles-ci. Les étendues spatiales et les niveaux de vulnérabilité ont été identifiés avec 

succès à partir des cartes produites. 

De même, (Solín et al., 2018) à travers des questionnaires et enquêtes de terrain ont associé des 

variables de substitutions à l’exposition et la susceptibilité des biens et des infrastructures aux 

dommages causés par les inondations. L’évaluation de la vulnérabilité par ces variables est 

basée sur des critères et des indices représentant les aspects individuels et globaux de la 

vulnérabilité.   

Des indices, de susceptibilité des biens aux dommages (ISPD), de susceptibilité aux dommages 

physiques et mentaux (ISPMH) et de résilience aux inondations (IFR) ont été élaborés et la 

combinaison de ces indices conduit à la formulation de l'indice de la vulnérabilité globale des 

communes (IOVC). Cette évaluation a permis de proposer des mesures individuelles et 

institutionnelles spécifiques pour chaque communauté afin de réduire la vulnérabilité des 

habitations aux risques d'inondation. 

Par ailleurs, (Balica et Wright, 2010) ont proposé une méthodologie pour améliorer l’indice de 

vulnérabilité aux inondation  (FVI). Cet indice est très utilisé dans les études de l’évaluation du 

risque d’inondation, et comprend plusieurs indicateurs. Certains indicateurs n’ont aucune 

influence sur les résultats, par conséquent cette étude a présenté une analyse effectuées pour 

sélectionner les indicateurs les plus pertinents pour élaborer un faible indice FVI.  

En revanche, conformément à (Coburn et al.,1994) qui a défini la vulnérabilité comme « le 

degré de perte pour un élément ou plusieurs d’éléments à risque donné résultant d'un aléa donné 

à un niveau de gravité donné », la deuxième approche évalue la vulnérabilité par rapport aux 

attributs particuliers de l'événement d'inondation, y compris l’étendue spatiale de l’'inondation, 

la hauteur du niveau d'eau et la vitesse d’écoulement.  

Selon cette approche, la vulnérabilité est donc dépendante de l'aléa. Le concept de cette méthode 

signifie que le sens de la vulnérabilité est un peu déplacé du contexte économique, social et 

environnemental, et plutôt correspond ou est en relation avec le contexte aléa inondation. 

Par exemple, l’approche mentionnée dans la figure (figure I.5), proposée par (Solin et 

Skubincan, 2013). Cette approche a été très développées dans les recherches. Elle consiste à 
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évaluer les dommages causés par les inondations aux biens, aux infrastructures et aux activités 

économiques en suivant quatre étapes principales : 

1) Probabilité d’occurrence en fonction du débit maximum annuels.  

2)  les niveaux d’eau en fonction en fonction du débit maximum annuels. 

3) Les niveaux d'eau en fonction des dommages causés par les inondations. 

4) Dommages causés par les inondations en fonction de la probabilité.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure I. 5. Illustration de la méthode de calcul de la vulnérabilité en fonction des aléas (Solin et 

Skubincan, 2013). 

De cette façon, cette approche nécessite une modélisation hydraulique des inondations au 

moyen des modèles hydrauliques, ensuite, les fonctions de dommages indiquant le degré de 

dommages aux biens sont exprimées par les niveaux d'eau et parfois par la vitesse d'écoulement 

de l'eau.  

(Balica et al., 2013) ont comparé les deux approches : l’approche de l’analyse des inondations 

par le biais des modèles hydrodynamiques et l’approche paramétrique de l’évaluation de la 

vulnérabilité. La première approche consiste à construire un modèle de simulation hydraulique 

pour identifier les zones inondables puis calculer les dommages associés à l’inondation en 

utilisant plusieurs critères y compris la densité de population, les surfaces de cultures, le nombre 

de maisons dans la zone inondée et le nombre moyen de familles par maison inondée. La 
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deuxième approche a consisté à calculer l’indice FVI (Flood Vulnerability Index) par le biais 

de trois indicateurs, principalement l’exposition, la sensibilité et la résilience. La comparaison 

effectuée lors de cette étude a montré que l’approche paramétrique basée sur la détermination 

de l’indice FVI est plus adaptée à l’évaluation de la vulnérabilité tandis que l'approche 

déterministe, bien qu'elle ait une évaluation limitée de la vulnérabilité, dispose d'une meilleure 

base scientifique. 

Par exemple, (Creach, 2015) a combiné les hauteurs d’eau potentielles à l’intérieur des 

bâtiments, la proximité aux digues, le type architectural et la distance aux zones refuges pour 

identifier les zones vulnérables à travers un indice de Vulnérabilité Intrinsèque Extrême (V.I.E). 

L’indice a permis de quantifier la vulnérabilité de certaines communes du littoral atlantique 

français et a confirmé l’exposition des territoires impactés en 2010. 

(Mahato et al. 2021) ont appliqué des modèles de susceptibilité aux inondations basés sur des 

réseaux neuronaux artificiels (ANN), des fonctions à base radiale (RBF) et des forêts aléatoires 

(RF). Les modèles de sensibilité aux inondations ont été construits suivant neuf indicateurs 

d’inondations. Ces modèles ont été également validés par un modèle hydrodynamique, puis un 

indice de vulnérabilité aux inondations (FVI) a été établi pour la comparaison. Les résultats 

obtenus dans cette étude ont montré que les performances des modèles de sensibilité aux 

inondations sont supérieures à celles d'autres modèles basés sur l'apprentissage automatique et 

que les modèles de simulation d'inondation et FVI ont également été ajustés spatialement avec 

les modèles de susceptibilité aux inondations. 

(Zhang et al. 2022) ont combiné les deux modèles hydrologique et hydraulique unidimensionnel 

pour la cartographie et l’évaluation  de la vulnérabilité d’une zone inondable située au 

Bangladesh. Les données de l’occupation du sol, des types de sols, le modèle numérique de 

terrain, la géométrie de la rivière ainsi que des indicateurs socio-économique comme la 

population ont été associés pour construire les modèles de simulation hydrologique et 

hydraulique pour l’évaluation de la vulnérabilité et l’élaboration des cartes de risque 

d’inondation. Les modèles ont été calés et validés et les résultats obtenus ont indiqué que les 

zones de risque évaluées sont à peu près cohérentes avec la distribution globale des propriétés 

et le potentiel de risque d'inondation dans la zone d'étude. Les résultats de cette étude sont 

également précieux pour le développement de stratégies d'adaptation et de systèmes d'alerte 

précoce aux inondations.  
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II.2.3. L’évaluation du risque d’inondation 

L’évaluation du risque d’inondation est donc effectuée à travers l’analyse de l’aléa et de la 

vulnérabilité, soit indépendamment ou combinées dans des approches qui intègrent les deux 

composantes. En général, le risque globale d’inondation est évalué selon deux approches : la 

première méthode consiste à évaluer le risque d’inondation d’une manière absolue ; par 

exemple en fonction des dommages attendus (figure I.6) (Coburn et al. 1994), tandis que la 

deuxième méthode évalue le risque d’inondation d’une manière relative par une échelle 

ordinale.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure I.6. Méthode d’évaluation du risque d’inondation absolue - dommage en fonction de la 

probabilité (FLOODsite 2006). 

Plusieurs méthodes ont été proposées dans ce cadre, par exemple, la méthode Inondabilité 

élaborée à la suite des dommages causés par les inondations en Europe de l’Ouest et en France. 

Cette méthode propose une analyse cohérente du risque d’inondation en combinant les deux 

aspects de l’aléa et la vulnérabilité (Chastan et al., 1995).  

Il s'agit d'utiliser les deux types de modélisation (hydrologique et hydraulique) de l’évaluation 

du risque d’inondation dans un contexte bien défini, intégrant des concepts de nature socio-

économique indispensables pour poser les bases de décisions d'aménagement aux conséquences 

économiques évidentes (Du et al. 2019 ; Preetha et al. 2021 ; Tamiru, Dinka 2021 ; van der 

Sande, de Jong, de Roo 2003 ; Zhang et al. 2022). 

I.3. Apports de la télédétection pour l’étude des zones inondables et l’évaluation du risque 

d’inondation  

Au cours des dernières décennies, la télédétection a été exploitée comme un outil puissant pour 

l’étude et la cartographie de l'étendue des zones inondables et l’évaluation du risque 
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d’inondation. L'imagerie satellitaire à haute et très haute résolution spatiale peut apporter des 

informations pertinentes pour détecter et extraire les zones affectées par les inondations, évaluer 

les dommages socio-économiques causés par ce risque et même améliorer les modèles de 

simulation hydraulique qui peuvent prédire la vulnérabilité aux inondations. 

En effet, en raison des limites de revisite, d'angle de vue du satellite ainsi que la couverture 

nuageuse dans certaines zones terrestres, les prises de vues des capteurs satellitaires ne peuvent 

parfois être effectuées lors d’un évènement quelconque ou d’un pic de crue. Donc, la 

cartographie des zones inondables à travers les images satellitaires optiques et radar reste une 

question difficile. Par ailleurs, cette richesse satellitaire peut être exploitée dans d’autres taches 

et peut aussi contribuer à l’analyse et à l’évaluation du risque d’inondation d’une autre manière 

que la cartographie spatiale. Dans cette section, nous décrivons la contribution des outils de 

télédétection dans le contexte de l’étude des inondations à travers les données actives destinées 

à la cartographie spatiale des zones inondables et les données passives exploitées 

principalement pour la modélisation et la classification de l’occupation du sol des telles zones. 

Ainsi, la contribution des capteurs satellitaires passifs et actifs pour la mise à disposition des 

modèles numériques de terrain qui aident à la constitution des modèles hydrauliques. 

I.3.1. Capteurs actifs pour la cartographie des zones inondables.  

 Les capteurs actifs peuvent intervenir dans la phase de prévention et de prédiction des 

inondations afin de développer des potentiels processus de gestion du risque d’inondation tout 

en agissant sur l’amélioration des scénarios d’événements en temps réel. En effet, les méthodes 

classiques ont toujours été basées sur les mesures de terrain et donc, elles demandent beaucoup 

de temps, de matériel, de l’intervention humaine et une chaine d’opérations complexes. 

Cependant, ces méthodes restent inadéquates sous l’effet du changement climatique, la 

variation spatio-temporelle des caractéristiques du sol, l’humidité et les champs de 

ruissellement et l’évolution des processus hydrométéorologiques qui contribuent à la genèse 

des inondations. Aujourd’hui, la télédétection offre des données riches en informations en 

temps réel ce qui facilite la prise en considération de tels changements. 

Les capteurs actifs tels qu'ERS-1, ERS-2, Envisat-ASAR, RADARSAT, ALOS-PALSAR, 

TerraSAR-X, COSMO-SkyMed, SAR (RADAR à synthèse d’ouverture) et Sentinel-1 sont 

particulièrement pertinents pour la cartographie spatiale des zones inondables en raison de leurs 

capacités d'acquisition de jour et de nuit et de pénétration des nuages, L’identification spatiale 

des étendues inondables à partir de l’imagerie satellitaire se fait typiquement par les méthodes 
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d’extraction des caractéristiques et de classification la détection des changements avant, durant 

et après les inondations (Exemple : Figure I.7). 

L’objectif principal de la caractérisation spatiale des crues extrêmes par la télédétection est la 

gestion des inondations en temps réel, la construction et la compréhension des modèles de 

simulation hydraulique ainsi que leur calage et leur validation. 

D’une part, les résultats de la caractérisation spatiale de l’étendue et les limites d’eau de 

l’inondation à partir des capteurs actifs peuvent être intégrés avec les modèles de simulation 

hydraulique pour le calage de ces modèles (Hostache, 2006 ; Schumann et al., 2007). Il s’agit 

essentiellement de l’ajustement des paramètres du modèle (tels que la rugosité de surface ou les 

conditions aux limites) pour améliorer l'ajustement entre les résultats des scénarios prédits par 

le modèle et les observations spatiales. Dans le calage, les paramètres du modèle sont ajustés 

pour améliorer la performance, dans le but de trouver un ensemble ou une gamme optimale de 

ces paramètres (Aronica et al., 2002 ; Schumann et al., 2009). 

D’autre part, la cartographie spatiale peut intervenir comme source de validation des résultats 

issus d’un modèle hydraulique. La validation implique la comparaison des résultats du modèle 

avec les observations issues de la caractérisation spatiale et l'utilisation de ces résultats pour 

discuter l’évolution des scénarios et tirer des conclusions. Dans le processus de validation des 

modèles hydrauliques, des paramètres de performance et de précision sont calculés pour évaluer 

la performance du modèle, comparer les modèles, et mesurer les améliorations du modèle. La 

procédure de calage et de validation d'un modèle par le biais des données de télédétection 

implique plusieurs étapes communes, essentiellement, l’extraction de l'étendue des crues ou des 

niveaux d'eau à partir des données satellitaires et le calcul de certains paramètres métriques 

pour évaluer la performance et comparer les prédictions du modèle. Parfois, le processus de 

calage et de validation se fait à l'aide des mêmes données. 

Peu d’études dans la littérature ont traité ce type de problématique en raison de la non-

disponibilité des images satellitaires capturant un événement inondation, notamment dans notre 

région d’étude. 
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Figure I.7. Exemple d’une caractérisation spatiale de l’inondation du Mississippi et du Missouri en 

1993 à partir d’une Image Landsat 5 TM (avant et pendant les inondations) (NASA/EO, 2005). 

I.3.2. Capteurs passifs : pour la cartographie de l’occupation du sol. 

En raison des difficultés liées à l’acquisition d’images lors d’un événement d'inondation, 

notamment dans certaines zones terrestres ou dans des zones à grande échelle spatiale, la 

télédétection active devient difficile à exploiter dans l’évaluation des risques d’inondations.  

Dans ce cadre, l’utilisation des données satellitaires passives intervient notamment pendant les 

démarches d'atténuation et d'évaluation des risques et la surveillance et de gestion du risque. En 

effet, grâce à la richesse en informations spectrales de la télédétection passive, les éléments à 

risque sont mieux définis et par conséquent, cela permet de mieux évaluer leur vulnérabilité en 

termes de dommages. Ainsi, la connaissance des éléments présents dans une zone à risque 

permet une évaluation détaillée des effets réels produits sur le terrain par l'inondation. C’est 

pourquoi, l’objectif essentiel de la télédétection passive est d’extraire les éléments spatiaux sur 

une plaine inondable dans la rivière ou des chemins d'écoulement, des réservoirs, et des 
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conditions aux limites pourraient être conçu à partir de ces informations spatiales  (Maurel et 

al., 2006; Raclot, 2006). En ce sens, l'exploitation des images satellitaires passives dans le 

contexte d’inondation repose particulièrement sur la cartographie ou la modélisation de 

l’occupation et l’utilisation des sols dans une zone inondable. Les cartes de l’occupation du sol 

sont élaborées grâce à l'utilisation de techniques de classification d'images supervisées fondées 

sur les approches de reconnaissance d’objets. 

En outre, la modélisation de l’occupation du sol représente une base de données indispensable 

dans le processus de l’analyse de la vulnérabilité aux inondations. En réalité, les informations 

cartographiques standard peuvent ne pas avoir été mises à jour et les mesures in situ prennent 

généralement beaucoup de temps et peuvent être non fiables, à cause, de l'évolution temporelle 

des zones urbaines et bâties. Alors, la télédétection par satellite offre une approche réalisable 

pour éliminer ou atténuer ces limitations, en raison de sa capacité d'observation distribuée dans 

l'espace et de l'opportunité d'exploiter des méthodes avancées d'analyse d'images. En 

particulier, l'information sur l’occupation du sol est une donnée importante pour les modèles de 

vulnérabilité. 

Typiquement, à travers l’exploration de nombreuses études, les informations issues des cartes 

de l’occupation du sol peuvent exploitées dans trois contextes :    

I.3.2.1. Modélisation hydrologique 

L’occupation du sol est potentiellement liée aux processus hydrologiques des bassins versants, 

la répartition et même l’évolution des éléments caractéristiques de l’occupation du sol affectent 

considérablement l'interception, l'évapotranspiration, l'infiltration, le débit et le ruissellement. 

En même temps, les changements dans de tels processus peuvent influencer la distribution et la 

disponibilité des ressources en eau, ceux qui sont initialement liés aux changements de 

l’occupation et de l’utilisation de terres. L’impact typique de ces changements s’avère 

explicitement lors de la quantification de certains paramètres hydrologiques tels que les bilans 

hydriques du sol, les indices de végétation et des cultures et le coefficient de ruissellement 

(Fohrer, Haverkamp, Frede 2005 ; Gebremicael, Mohamed, Van der Zaag 2019 ; Rivas-Tabares 

et al. 2022 ; Schulze 2022 ; Yalew et al. 2018).  

I.3.2.2. Modélisation hydraulique 

Le coefficient de rugosité de Manning est l'un des paramètres empiriques les plus importants 

en hydrologie, en hydraulique et dans d'autres domaines scientifiques et techniques liés à 

l'écoulement des eaux de surface. Il quantifie la résistance d'un lit de rivière au débit d'eau et 
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est utilisé pour prédire le ruissellement de surface à partir des canaux naturels et les plaines 

inondables dans les bassins versants. En fait, ce paramètre affecte d’une manière pertinente les 

processus de la modélisation hydraulique, en particulier, leur sensibilité au frottement lié à la 

surface de ruissellement, le débit et la vitesse d’écoulement. Egalement, le calcul du temps de 

concentration, la détermination de la vitesse d'écoulement et la simulation des hydrogrammes 

de ruissellement nécessitent l'utilisation de coefficients de rugosité hydraulique (Gilley et 

Finkner, 1991).  En effet, la rugosité est souvent calculée par des formules empiriques 

classiques depuis des décennies. Néanmoins, ces formules sont complexes et nécessitent 

plusieurs paramètres hydrauliques également complexes. Selon (Werner et al., 2005), dans les 

terrains complexes à l’échelle des bassins versant, ces formules semblent inappropriées.   

En outre, plusieurs facteurs influencent la résistance à l’écoulement sur les surfaces terrestres, 

à savoir, le frottement sur la surface du sol, les surfaces végétales, les résidus de culture et les 

roches à la surface et l’effet des gouttes de pluie.  Les coefficients de rugosité hydraulique 

causés par chacun de ces facteurs contribuent donc à la résistance hydraulique totale. Voilà 

pourquoi les cartes de l’occupation et de l’utilisation du sol en plus de leurs intérêts pour la 

modélisation et le ruissellement peuvent être également utilisées pour assigner la rugosité 

hydraulique aux zones d'écoulement de surface.  

Par ailleurs, les outils de télédétection et les approches de classification de l’occupation du sol 

présentent une solution convenable pour l’identification facile de la rugosité des plaines 

inondables y compris des lits mineur et majeur des cours d’eau. Et donc, des valeurs initiales 

de rugosité peuvent être assignées en fonction des classes de l’occupation du sol, principalement 

pour configurer le modèle de simulation, et être ensuite ajustées par calibration. Lors du 

développement de ces cartes de paramètres initiaux, l'attribution de valeurs de paramètres 

relativement lisses par rapport aux valeurs rugueuses est plus importante que l'exactitude des 

valeurs attribuées (Preetha et al. 2021 ; Yalcin 2020 ; Van der Sande, de Jong, de Roo 2003). 

I.3.2.3. L’évaluation de la vulnérabilité  

L’évaluation des dommages causés par un évènement inondation nécessite une la 

caractérisation spatiale préalable de la vulnérabilité des régions touchées par les inondations. 

L’occupation du sol est un facteur essentiel qui affecte la vulnérabilité aux inondations. C’est 

un indicateur hydrologique, hydraulique et socio-économique qui peut être intégré dans les 

systèmes de gestion du risque d’inondation.  L’occupation du sol a un impact direct sur la 

zonation, l'étendue et l'intensité des inondations, modifiant ainsi la dynamique de la 
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vulnérabilité aux inondations (Du et al., 2019 ; Mård et al., 2018 ; Mustafa et al., 2018 ; Preetha 

et al., 2021).  Par conséquent, l’intégration des informations spatiales de l’occupation du sol 

aux limites prédites de l’aléa inondation permet de visualiser les changements temporels liés à 

l’évènement et de quantifier les classes d’occupation du sol inondée à travers des calculs 

statistiques. En outre, cette vulnérabilité spatiale peut être intégrée avec d’autres indicateurs de 

vulnérabilité pour contribuer à la quantification des dommages en produisant des résultats 

cartographiques détaillés. Ces résultats peuvent soutenir les autorités pour la gestion du risque 

d’inondation. 

I.3.3. Capteurs actifs et passifs pour la génération des modèles numériques de terrain 

Les Modèles Numériques de Terrain (MNT) sont un composent clé pour l’analyse et 

l’évaluation du risque d’inondation qui peuvent influencer à la fois la simulation hydraulique 

des crues et l'étendue résultante de la crue simulée. Les données topographiques interviennent 

particulièrement dans la phase de constitution d’un modèle hydraulique et de détermination de 

l’aléa inondation. L’acquisition des données précises d'élévation sur le terrain et les relevés 

GPS (Global Positioning System) sont très coûteux, longs et difficiles à réaliser dans 

nombreuses régions et terrains complexes ou l’accès au cours d’eau est véritablement difficile. 

Par conséquent, les progrès technologiques récents des capteurs satellitaires optiques et radar 

ont permis permis d’acquérir des modèles numériques de terrain avec une grande précision. 

Cette solution alternative est fréquemment adoptée dans la plupart des études de modélisation 

hydraulique, par exemple, (Annis et al., 2020 ; Casas et al., 2006 ; Das and Lindenschmidt, 

2021 ; Ettritch et al., 2018 ; Fathy et al., 2019 ; Lamichhane and Sharma, 2018 ; Mihu-Pintilie 

et al., 2019).  Ces études utilisent principalement les modèles provenant de LIDAR (Light 

Detection and Ranging), SRTM (Shuttle Radar Topography Mission), ASTER (Advanced 

Spaceborne Thermal Emission and Reflection Radiometer) (Tachikawa et al., 2011), CDEM 

(Canadian Digital Elevation Model), UAV (Unmanned Aerial Vehicle) et ALOS (Advanced 

Land Observing Satellite) (Zhang et al., 2019). De même, ces modèles sont très utilisés pour 

de nombreuses applications telles que l'extraction des paramètres du terrain pour la 

géomorphologie, l’hydrologie, les mouvements de masse et la modélisation de l'écoulement de 

l'eau. ALOS et ASTER sont construits à l’aide d’un processus de traitement d’images optiques, 

alors que le SRTM est construit sur la base du traitement de l'interférométrie radar. Les modèles 

ASTER et SRTM sont les modèles d’élévation les plus utilisés pour la modélisation des 

inondations (Grohmann, 2018). En outre, les modèles dérivés de LIDAR et UAV sont 

également utilisés pour les études hydrauliques et hydrologiques et offrent une résolution 
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spatiale très fine (jusqu’à quelques centimètres), ce qui produit plus de précisions 

comparativement à autres MNT (Parizi et al., 2022).  Cependant, certains de ces modèles à 

résolution spatiale fine (par exemple le LIDAR) sont couteaux et d’autres, plusieurs zones 

terrestres ne sont pas dans leurs programmes de revisite.   

Récemment, avec le développement des systèmes satellitaires stéréoscopiques, des capteurs de 

télédétection peuvent fournir des images optiques stéréoscopiques produisant ensuite des 

modèles numérique d’élévation. Parmi ceux-ci, le système Pléiades et son avantage 

stéréoscopique offrent des modèles numériques de surface à très haute résolution des surfaces 

terrestres à terrain complexes. C’est grâce à sa capacité d’acquisition jusqu’à trois images de la 

même région avec un angle stéréo variant entre 6° et 28°(Bagnardi et al., 2016 ; Lacroix et al., 

2015).  

Ces modèles sont très peu exploités pour la modélisation hydraulique des inondations en raison 

de leur lancement récent et leur condition d’acquisition. Dans ce sens, par exemple, (Bennani 

et al., 2019) ont analysé le risque d’inondation dans une région semi-aride au Maroc en utilisant 

les données topographiques provenant de Pléiades tri-stéréo. Les résultats de cette étude ont 

montré que ces modèles sont adéquats pour les simulations hydrauliques et offrent de grandes 

opportunités pour la cartographie des risques d'inondation dans les terrains complexes, ainsi la 

disponibilité récente de ces données d'élévation à très haute résolution, permet de mettre en 

œuvre l’approche de la simulation hydraulique dans différents bassins versants pour produire 

des cartes précises des plaines inondables.  

Conclusion 

L’état de l’art dressé dans ce chapitre a décrit principalement les méthodes d’évaluation du 

risque d’inondation et la contribution des capteurs satellitaires optiques et radar pour l’étude 

des zones inondables. L’évaluation du risque représente l’ensemble des approches et des 

techniques destinées à l’analyse quantitative et qualitative du risque en agissant sur ses deux 

composantes « aléa » et « vulnérabilité ».   

À travers la synthèse bibliographique établie, quelques conclusions peuvent être tirées : 

 Dans l’analyse de l’aléa, deux étapes principales sont considérées : l’estimation des 

débits maximums annuels pour différentes probabilités de dépassement et l’estimation 

des niveaux d’eau pour les débits maximums annuels déterminés. La première étape est 

la réalisation d’une modélisation hydrologique et la seconde implique une modélisation 

hydraulique. Les modèles hydrologiques sont développés pour évaluer l’interaction 
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entre l'eau, l’occupation du sol, le sol et le changement climatique. Deux paramètres 

essentiels sont envisagés dans ces modèles ; la pluie et le débit. Dans d’autres terrains 

complexes, la topographie, la géologie et les nappes aquifères sont également des 

paramètres nécessaires à prendre en compte. En matière de modélisation hydraulique, 

l'objectif principal est d’améliorer la compréhension de l’aléa pour une gestion fiable 

des inondations. La modélisation des inondations implique le développement 

d'algorithmes utiles pour caractériser les inondations en termes de profondeur et 

d'étendue des eaux de crue ainsi que de vitesse d'écoulement. 

 Quand la zone inondable comprend une urbanisation non planifiée, une évolution rapide 

de l’occupation du sol et une non-planification du risque en lui-même, il est primordial 

d’évaluer la vulnérabilité de ces zones. L’objectif est de mieux connaître l’ampleur du 

risque global d’inondation à travers la combinaison de différents aspects hydrauliques 

et socio-économiques pour la quantification des dommages causés par les risques 

d’inondation. 

 Le grand développement en matière d’outils de télédétection actifs et passifs a permis 

d’apporter des informations pertinentes pour détecter et extraire les zones affectées par 

les inondations, d’évaluer les dommages socio-économiques causés par ce risque et 

même d’améliorer les modèles de simulation hydraulique qui peuvent prédire la 

vulnérabilité aux inondations.  Les capteurs actifs peuvent intervenir dans la phase de 

prévention et de prédiction des inondations afin de développer des potentiels processus 

de gestion du risque d’inondation tout en agissant sur l’amélioration des scénarios 

d’événements en temps réel. Dans un premier temps, les résultats de la caractérisation 

spatiale de l’étendue et les limites d’eau de l’inondation à partir des capteurs actifs 

peuvent être intégrés aux modèles de simulation hydraulique pour le calage de ces 

modèles. Ensuite, la cartographie spatiale est considérée comme source de validation 

des résultats issus d’un modèle hydraulique. La validation implique la comparaison des 

résultats du modèle avec les observations issues de la caractérisation spatiale et 

l'utilisation de ces résultats pour discuter l’évolution des scénarios et tirer des 

conclusions. Tandis que l'exploitation des images satellitaires passives dans le contexte 

d’inondation repose particulièrement sur la cartographie ou la modélisation de 

l’occupation et l’utilisation des sols dans une zone inondable. Les cartes de l’occupation 

du sol sont élaborées grâce à l'utilisation de techniques de classification d'images 

supervisées fondées sur les approches de reconnaissance d’objets. Les informations 

issues des cartes de l’occupation du sol peuvent être exploitées dans trois contextes :  
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modélisation hydrologique, modélisation hydraulique et évaluation de la vulnérabilité 

au risque d’inondation. 

 Les capteurs passifs et actifs peuvent également fournir des modèles numériques de 

terrain de la topographie de cours d’eau et de la plaine inondable. Les modèles 

numériques de terrain sont un élément indispensable qui intervient dans la constitution 

d’un modèle hydraulique et la détermination de l’aléa inondation et peuvent influencer 

à la fois la simulation hydraulique des crues et l'étendue résultante de la crue simulée.  

 À partir de résultats de synthèse bibliographique établie et les conclusions retenues à 

travers ce chapitre, cette thèse est replacée dans le contexte de l’étude du risque 

d’inondation sur ses deux composantes à partir des données satellitaires optiques et 

radar. Compte tenant la complexité de la zone d’étude et les problèmes liés au risque 

d’inondations tels que la non-planification, l’évolution de l’occupation des zones 

inondables et les données disponibles, la contribution principale de la télédétection est 

d’élaborer des cartes précises de l’occupation du sol qui contribuent la modélisation 

hydraulique et la caractérisation de l’aléa. Ensuite, les informations pertinentes de 

l’occupation du sol seront utilisées pour quantifier la vulnérabilité et l’élaboration des 

cartes du risque global. 

À la lumière de ces objectifs, il paraît particulièrement déterminant de développer des approches 

méthodologiques de traitement d’images satellitaires pour la classification de l’occupation du 

sol et l’élaboration des cartes précises d’occupation du sol. 

Le chapitre suivant est donc destiné à la mise en place d’une synthèse bibliographique de 

méthodes de traitement et classification des données satellitaires optiques et radar pour la 

modélisation de l’occupation du sol.   
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CHAPITRE II: ÉTUDE ET CLASSIFICATION DE 

L’OCCUPATION DU SOL DES ZONES INONDABLES PAR 

LA TELEDETECTION ET METHODES D’APPRENTISSAGE 

AUTOMATIQUE 

 

Introduction  

La modélisation de l’occupation du sol dans les zones côtières est un composant fondamental 

de la surveillance et de la gestion de l’environnement. En effet, les informations sur 

l’occupation du sol constituent des bases de données pour plusieurs applications 

environnementales, notamment la planification urbaine, la durabilité agricole et l’évaluation 

des risques naturels dans les zones côtières. En outre, les informations de l’occupation du sol 

fréquemment mises à jour à des échelles spatiales précises sont nécessaires pour assurer les 

objectifs de développement durable (Li et al., 2020).  

Les zones côtières revêtent une importance particulière en raison de leur situation géographique 

stratégique et de leurs écosystèmes naturels. En conséquence, les données de l’occupation du 

sol deviennent de plus en plus utiles dans les villes côtières pour la surveillance des 

interventions humaines telles que : l’augmentation de l’incursion agricole et de l'expansion 

urbaine en raison de la croissance démographique. 

Au cours des dernières décennies, une plus grande attention a été accordée à l'imagerie de 

télédétection pour identifier les caractéristiques de l’occupation du sol avec le développement 

et avancées technologiques de différents capteurs satellitaires. 

Par ailleurs, les capteurs de télédétection à différentes résolutions spatiales, passifs ou actifs, 

sont de plus en plus utilisés dans l'analyse cartographique et la modélisation de l’occupation du 

sol basée sur des concepts de classification et des techniques d’apprentissage automatique 

(Machine Learning) (Mantero et al., 2005 ; Herold et al., 2003).  

De même, les techniques d'apprentissage en profondeur (Deep Learning) pour la modélisation 

de l’occupation du sol ont fait l'objet d'une attention particulière au cours de la dernière 

décennie. Les modèles de Deep Learning sont conçus pour résoudre diverses difficultés dans le 

processus de traitement des images satellitaires (Belgiu et Csillik, 2018 ; Wang et al., 2018). 

Dans cette optique, ce chapitre vise à représenter les techniques de Machine et Deep Learning 

dédiées à la modélisation de l’occupation du sol. Le présent chapitre est organisé en quatre 

sections, dont, la première section est consacrée à la représentation des capteurs de télédétection 
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destinés à la modélisation de l’occupation du sol. La deuxième section est dédiée à la 

représentation des méthodes de Machine Learning pour la classification de l’occupation du sol. 

Les algorithmes de classification sont décrits dans la troisième section.  La quatrième section 

représente la classification de l’occupation du sol par la méthode de Deep Learning basée sur 

les Réseaux de Neurones à Convolution (Convolutional Neural Networks : CNN) combinés 

avec la méthode la méthode d’analyse d’image orientée (Object Based Image Analyis : OBIA). 

Une synthèse des méthodes d’évaluation de la performance de l’occupation du sol est établie 

dans la dernière section.  

II.1. Télédétection et capteurs de télédétection pour la modélisation de l’occupation du sol  

Au cours des deux dernières décennies, une plus grande attention a été accordée à l’imagerie 

de télédétection appliquée à la détection des éléments de l’occupation du sol. En effet, la 

possibilité offerte par la télédétection spatiale d’observer en permanence la surface de la terre a 

permis de créer une base de données à grande échelle. Cette base de données fournit des 

informations sur l'état des ressources naturelles, les écosystèmes locaux et leur développement 

et une surveillance étendue de l’occupation du sol (Jucker et al., 2017). 

II.1.1. Définition de la télédétection  

La télédétection spatiale (Remote Sensing) est un domaine scientifique qui intègre un large 

éventail de compétences et de technologies utilisées pour observer, analyser et interpréter les 

phénomènes terrestres et atmosphériques. Ses principaux moyens d'information sont les 

mesures et les images acquises à partir de plates-formes aériennes et spatiales.  

En effet, la télédétection est l'acquisition de l'information à distance, sans contact direct avec 

l’élément étudié, dont, le porteur de cette information est un rayonnement électromagnétique 

entre l’élément et le capteur satellitaire.  

La première apparition de la télédétection a eu lieu en 1890 sous forme d’une photographie de 

la surface de la terre depuis un ballon de Tournachon (Cavalais, 1991). Le premier satellite de 

télédétection destiné à l’observation de la terre est TIROS-I en 1960 (House et al., 1986). 

Au fil du temps, des changements majeurs ont été observés dans les systèmes de télédétection 

actuels, en comparaison avec les techniques développées au début de l’apparition de cette 

technologie d’observation à distance.  En particulier, l’évolution des systèmes de télédétection 

a été observée essentiellement dans la surveillance de l’interaction terre-atmosphère et ses 

grands impacts sur la terre, tels que le changement climatique, les évènements extrêmes, la 

déforestation, la désertification, etc. (Ustin et al., 2009; Yang et al., 2013).  
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Cependant, de multiples capteurs de télédétection sont disponibles aujourd’hui mises en service 

pour émettre le signal électromagnétique sur pratiquement tout le globe terrestre. Plus 

particulièrement, les capteurs de télédétection avec des caractéristiques spectrales et des 

résolutions spatiales allant de 0,15 à 5 000 m ont un grand potentiel pour étudier et analyser 

l’évolution spatio-temporelle de l'occupation du sol. 

II.1.2. Classement des capteurs de télédétection 

II.1.2.1. Selon la résolution spatiale (Tableau II.1) 

La résolution spatiale est un élément indispensable de performance pour les dispositifs de 

télédétection. En effet, avec la résolution spatiale peut être utilisée pour quantifier la valeur de 

l’information dérivée des capteurs satellitaires.  

Étant donné, selon le Sous-Comité scientifique et technique des Nations Unies, la résolution 

spatiale est la capacité à distinguer deux cibles ponctuelles ; taille de l'image floue d'une source 

ponctuelle (Forshaw et al., 1983). Conformément à la résolution spatiale et selon (Franklin et 

Wulder, 2002), on peut distinguer : 

 

 Imagerie à faible résolution spatiale : 30 - 1000 m : Ces images sont généralement 

destinées à étudier des phénomènes qui peuvent être supérieurs à 100 ou 1000 mètres (à 

petite échelle) et peuvent être pris en charge avec les capteurs satellitaires : GOES, 

NOAA AVHRR, EOS MODIS, SPOT VEGETATION. 

 Imagerie à résolution spatiale moyenne : 10 - 30 m: ces capteurs sont optimaux pour 

l’extraction de l’information qui peut évoluer généralement sur 10 ou 100 mètres 

(moyenne échelle) avec des images de capteurs tels que Landsat, SPOT, IRS, JERS, 

Plateformes ERS et RADARSAT. 

 Imagerie à haute résolution spatiale (HRS) : 2 – 10 m : les applications optimales sont 

l'étude de phénomènes dont l'échelle peut varier sur quelques mètres (grande échelle), 

actuellement supportée par les plateformes de télédétection aérienne, IKONOS, 

Sentinel, et des applications très spécifiques des images satellitaires à grande résolution 

nécessitant un pixel grossier.  

 Imagerie à très haute résolution spatiale (THRS) : <2 m : Ces images sont idéales pour 

les applications à très grande échelle qui peut varier du centimètre jusqu’à 1 ou 2 mètres, 

ou l’extraction de l’information est à haut niveau de résolution spatiale. 
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Tableau II. 1. Classement des capteurs satellitaires selon la résolution spatiale. 

 
Echelle de 

reconnaissance 

Echelle Semi-

détaillée 
Echelle détaillée 

Echelle très 

détaillée 

Résolution Faible résolution Moyenne-résolution Haute résolution 
Très haute 

résolution 

Valeur de 

résolution 
1km -250 m 100 m-15 m 10 m-2 m < 2 m 

Capteurs 

NOAA- AVHRR 

TERRA-MODIS 

AQUA-MODIS 

SEAWIFS-ORBVIEW 

MERIS-ENVISAT 

DMSP-OLS 

LANSAT-TM 

LANDSAT-ETM+ 

LANDSAT-MSS 

SPOT-HRV(SPOT4) 

TERRA-ASTER 

IRS-LISS 

IRS-WIFS 

SPOT-HRG(XS+PAN) 

QUICKBIRD 

IKONOS 

CASI 

AHS 

CHRIS-PROBA 

SENTINEL-1 

SENTINEL-2 

SPOT 6 

PLÉAIDES 

Lidar 

UAV 

PLÉAIDES 

CHRIS-PROBA  

 TERRASAR-X 

 

Dans ce contexte, en tenant compte de la résolution spatiale, de nombreux travaux scientifiques 

ont été menés pour modéliser l'occupation du sol grâce à des données satellitaires de différentes 

résolutions spatiales. Les premiers défis ont été concentrés sur la production des modèles 

globaux de l’occupation du sol, dont l’échelle est très fine. Par exemple, la carte cartographique 

de l’occupation de 1 km (« Geosphere-Biosphere Programme Data and Information System 

Cover (IGBP-DISCover ») a été réalisée avec des composites mensuelles des bandes de l’indice 

de végétation différentielle (NDVI) dérivé à partir des images satellitaires de 1992 à 1993 de 

l’agence administrative nationale « National Oceanic and Atmospheric Administration ».  

Les données spatiales étaient disponibles avec une radiométrie de très haute résolution 

(Loveland et Belward, 1997). La production de cette carte a été assurée par le biais de la 

méthode de classification non supervisée (Lee et al., 1999 ; Olaode et al., 2014).  

Parallèlement, (Bartholomé et Belward, 2005) ont exploité les données spatiales dérivées de 

Satellite Pour l’Observation de la Terre (SPOT) pour la réalisation d’une carte mondiale de 

l’occupation du sol « The 1 km Global Land Cover 2000 (GLC2000)».  
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De même, des composites mensuels des données NDVI ont été établi de l’année 1999 à 2000 

ainsi que multiples algorithmes ont été exploité pour la production de GLC2000. La base de 

données GLC2000 à l’échelle de globe terrestre a utilisé un système LCCS pour la nomination 

des classes, ce système a été développé par l’organisation des Nations unies pour l’alimentation 

et l’agriculture (FAO) (Fao, 2002) et a été approuvé comme une norme unique universelle pour 

la classification de l’occupation du sol.  

En outre, (Gong et al., 2013) ont produit les premières cartes de l’occupation du sol à l’échelle 

mondiale à 30 m de résolution spatiale au moyen des données Landsat Thematic Mapper (TM) 

et Enhanced Thematic Mapper Plus (ETM+). Les données spatiales Landsat TM et ETM+ 

aquises durant la saison verte couvraient la majorité de la surface terrestre.  Des algorithmes de 

modélisation ont été développé pour la classification de l’occupation du sol. (Franklin et 

Wulder, 2002) ont exploité les données satellitaires à moyenne résolution spatiale pour la 

classification de l’occupation du sol sur de vastes régions.   

 

II.1.2.2. Selon la source de rayonnement  

 Capteurs passifs 

 Ils ne peuvent détecter l'énergie réfléchie que lorsque le Soleil illumine la Terre. Ils ne 

brillent pas sur la cible, ils ne peuvent que recevoir l'énergie émise ou diffusée par la cible. 

En effet, le domaine passif contient essentiellement des images dites optiques et thermiques. 

Les capteurs optiques traitent les ondes électromagnétiques dans les gammes : visible, 

proche infrarouge et moyen infrarouge (PIR-MIR) du spectre électromagnétique. Les 

capteurs thermiques captent le rayonnement émis par la surface de la terre. 

 Capteurs actifs 

Les capteurs actifs produisent leur propre source de rayonnement électromagnétique. Le 

domaine actif concerne les images dites RADAR (Radio Detection And Ranging) et les 

images LIDAR (Light Detection And Ranging). Les images Radar fonctionnent à l'aide 

d'ondes centimétriques qui correspondent à la partie micro-onde du spectre 

électromagnétique. De même que les satellites optiques, les capteurs lidar traitent les ondes 

électromagnétiques qui appartiennent aux gammes spectrales visible, PIR et MIR. Il est à 

noter, que contrairement à la télédétection optique, les domaines actifs qui utilisent la région 

des micro-ondes du spectre électromagnétique ont une très faible sensibilité aux conditions 

atmosphériques. Sachant que, les images radar peuvent être prises de jour comme de nuit 

même en temps nuageux (Figure II.1).  
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Figure II. 1. Fonctionnement des systèmes de télédétection active et passive (E : Rayonnement, T: 

Transmis, R : Réfléchi, A : Absorbé, D : Diffusé). 

 

II.2. Etat de l’art sur l’utilisation des capteurs de télédétection pour la modélisation de 

l’occupation du sol  

L’occupation et l’utilisation du sol à l'échelle mondiale évolue et rapidement en raison des 

activités humaines (telles que l'expansion agricole et l'urbanisation) due à la croissance 

démographique.  

De même, les changements climatiques ont une incidence sur les processus naturels et 

engendrent des événements extrêmes (comme les inondations). De tels changements affectent 

la vie humaine et requièrent des mécanismes de suivi actifs pour la gestion et l'utilisation 

durables des ressources naturelles (forêts, eau, etc.) (Hansen et al., 2000 ; Phiri et al., 2020). Le 

développement de la télédétection satellitaire a révolutionné les approches de l’étude des 

ressources naturelles et humaines à la surface de la planète. Cette technologie rend possible la 

surveillance de vastes zones.  

En effet, la communauté scientifique a eu accès à plusieurs satellites, tant commerciaux (par 

exemple : IKONOS, SPOT, Pléaides) que non commerciaux (par exemple, Landsat, Sentinel), 

depuis le lancement du premier satellite, destiné à surveiller la surface de la Terre (Landsat 1) 

le 23 juillet 1972 (Haack, 1982). 

Aujourd'hui, les produits provenant de divers capteurs d'observation de la Terre par satellite 

sont largement disponibles.  
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La télédétection permet également de recueillir de nombreuses données et, selon le type de 

capteur, autrement dit, des capteurs optiques/radar, les paramètres de collecte de données, les 

données et les indicateurs qui en sont dérivés sont différents.  

Une attention particulière est accordée à la télédétection optique et radar, en donnant des 

exemples sur chaque capteur, notamment les plus couramment utilisés pour la modélisation et 

la cartographie de l’occupation du sol.  

La Figure II.2 représente une illustration de la chronologie des mises en service et heures de 

fonctionnement des satellites optiques et radar d'observation de la Terre. Il est à noter que la 

longueur de la flèche représente la continuité et la durée du programme satellite correspondant 

(Rumiano, 2021). 

 

Figure II. 2. Chronologie des mises en service et heures de fonctionnement des satellites optiques et 

radar d'observation de la Terre. La longueur de la flèche représente la continuité et la durée du 

programme satellite correspondant (Rumiano, 2021).  

II.2.1. Télédétection optique 

Les capteurs d'imagerie optique sont des capteurs aérospatiaux qui captent une partie du 

rayonnement solaire réfléchi par la surface de la Terre. Chaque capteur optique comporte une 
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bande spectrale fonctionnelle (les plages spectrales optiques sont "visibles", "PIR" et "MIR"). 

La gamme spectrale de l'optique est la suivante : 

 De 0,4 μm à 0,7 μm pour le spectre visible ;  

 De 0,7 μm à 3,0 μm pour le spectre proche et moyen infra rouge (signature spectrale de la 

végétation, de l’humidité des sols) ;  

 4 μm à 50 μm pour le spectre infrarouge thermique.  

 

Les rayonnements émis par le soleil parcourent l'atmosphère, interagissent avec la surface 

terrestre avant d'être réfléchis à partir de cette surface pour être enregistrées par le capteur. Cette 

radiation sera traitée par le détecteur afin de réduire les effets atmosphériques.  

Lorsque le rayonnement électromagnétique atteint un objet à la surface, une partie de l'énergie 

est absorbée et une autre partie du rayonnement est réfléchie par l'objet. Une partie du 

rayonnement peut traverser un objet lorsqu'il est plus ou moins transparent, et la réfraction peut 

le détourner. Le coefficient de réflectance, appelé réflectance, est le pourcentage d'énergie 

réfléchie par la surface d'un objet. Cela dépend du type et des propriétés uniques de l'objet et 

de la surface, ainsi que de la longueur d'onde.  

Les mesures effectuées au niveau du capteur dépendent de la quantité de rayonnement solaire, 

des conditions atmosphériques, des conditions de surface et de la géométrie acquise (la position 

du soleil et du capteur). Avec une modélisation appropriée, le cas échéant, la réflectance peut 

être dérivée de mesures dans le plan du capteur.  

La courbe qui représente la variation de la réflectance avec la longueur d'onde est appelé la 

signature spectrale. C'est la principale donnée dérivée de la télédétection qui caractérise une 

surface. De plus, le choix des canaux dans l'imagerie multi-spectrale est basé sur cette signature 

spectrale.  Si une image est acquise dans une seule large bande couvrant toute la gamme visible, 

on l'appelle une image panchromatique. 

En outre, l'acquisition d'images à partir de capteurs optiques est caractérisée par trois types de 

résolution : spatiale, spectrale et temporelle :    

 

 La résolution spatiale : correspond à la zone de balayage des éléments instantanément 

observée par le capteur. Avec les capteurs optiques, il est courant de simplifier 

l'approche et de confondre cette zone de base avec la taille des pixels.  

 La résolution temporelle ou période de revisite : correspond au temps entre deux prises 

de vue d'une même scène à un point précis de la Terre. Cette caractéristique ne dépend 

pas du capteur, mais de l'orbite du satellite et du mode de commande. La résolution 



62 
 

temporelle des images varie de quelques jours à plusieurs mois (fortement dépendante 

des capacités de dépointage du capteur particulier).  

 La résolution spectrale : correspond aux bandes de longueurs d’onde auxquelles les 

capteurs sont sensibles.  

En revenant à la littérature, selon (Joshi et al. 2016),  depuis plus de 40 ans, la télédétection 

optique a fourni des données satellitaires optiques, avec quelques systèmes dominant les 

analyses de l’occupation du sol, en raison de la cohérence et la disponibilité des données  

(Landsat 1 depuis 1972, Landsat Thematic Mapper (TM) depuis 1983, le SPOT depuis 1980 et 

le satellite MODIS (the Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer) depuis 1999.  De 

même, les satellites influencés par la constellation, comme le programme Copernic 1 possèdent 

une composante spatiale qui fournit des images libres à haute résolution spatiale (HRS) et 

temporelle couvrant une large gamme spectrale.  

Dans la plupart, et dans sa gamme optique, l’imagerie Sentinel-2 fournit une imagerie optique 

et infrarouge moyen tous les 5 jours avec une résolution jusqu’à 10 mètres. A l’échelle régionale 

ou nationale, les applications de la modélisation de l’occupation du sol exploitent souvent les 

données ayant une moyenne/haute résolution spatiale (< 100 m) (par exemple, SPOT ou 

Landsat). Les développements récents de la puissance de calcul et des techniques d'exploitation 

des données satellitaires ont permis d'exploiter ces données à l'échelle mondiale. Aussi, des 

données de résolution spatiale modérée à faible (>250 m) ont été utilisées pour l'analyse et la 

cartographie mondiale de l’occupation du sol, notamment : le satellite MERIS (the Medium 

Resolution Imaging Spectrometer pour GLOBCOVER, le SPOT pour la cartographie de la 

végétation (2000), les données issues de AVHRR (the Advanced Very High Resolution 

Radiometer) pour la cartographie de l’occupation du sol (Maryland Global Land Cover 

Classification, et aussi le MODIS. Grâce à la disponibilité d'informations sur l’occupation du 

sol à l'échelle mondiale, régionale et même nationale, la communauté scientifique a accès à des 

bases de données essentielles pour d'autres applications environnementales. De plus en plus, 

les études examinent des techniques qui analysent des séries chronologiques denses de données 

optiques ou les intègrent aux données statistiques explicites dans l’espace, pour suivre 

phénomène précis.  
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Le principe de ces techniques est l’exploitation d’une large quantité de données optiques 

librement disponibles, notamment, les archives Landsat. Par rapport à la classification d'images 

multitemporelle traditionnelle, l'analyse de séries chronologiques denses peut capturer des 

processus de changement hautement dynamiques, graduels ou à long terme et réduire les 

lacunes de la couverture nuageuse (Phiri et al. 2020). 

II.2.1.1. Quelques exemples des captures optiques 

 Landsat  

La modélisation de l’occupation du sol à l’aide des images Landsat a évolué au cours des quatre 

dernières décennies. Avec le programme Landsat en cours, différentes méthodes de 

classification de l’occupation du sol ont été développées. Le développement de ces méthodes a 

contribué de manière significative à l'amélioration de l'imagerie Landsat, aux progrès de la 

technologie informatique, au développement des Systèmes d'Information Géographique (SIG) 

et à la politique d'accès libre de Landsat (Phiri et Morgenroth, 2017). 

Par ailleurs, les données optiques Landsat TM/ETM+ sont largement utilisées pour la 

classification de la couverture terrestre en raison de leur coût relativement faible, de leur longue 

histoire et de leur archivage fréquent. Ceci est d'autant plus important parce que l'information 

sur l'évolution temporelle et spatiale de l'occupation du sol est une exigence fondamentale pour 

la surveillance de l'environnement et la prévention des impacts environnementaux négatifs. 

Pour construire des compositions annuelles en séries temporelles denses, (White et al., 2014) 

ont exploité les données de l'archive Landsat. Les sélections ont été faites en fonction de la 

distance et du pourcentage de couverture nuageuse à partir de jours d'intérêt spécifiques pour 

l'année.  

L'objectif était d'utiliser les informations obtenues à partir des produits satellitaires dans le cadre 

de la surveillance des écosystèmes forestiers canadiens à l'échelle nationale. L’approche 

proposée utilise les composites annuelles a été appliquée en deux zones prototypes en exploitant 

une archive de 15 ans de données Landsat.  

Les résultats de cette étude suggèrent que l'approche basée sur les séries chronologiques de 

Landsat est applicable à grande échelle (régionale et nationale), et que les cartes générées 

peuvent constituer une base de données très intéressante pour le suivi des systèmes forestiers 

canadiens. De même, (Alqurashi et al., 2016) analysent l'expansion de la croissance urbaine et 

le changement de l’occupation du sol dans cinq villes saoudiennes à l'aide d'images Landsat de 

1985, 1990, 2000, 2007 et 2014. La méthode proposée était basée sur la classification de 
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l’occupation du sol à l'aide de techniques de télédétection et de traitement d'images satellitaires. 

Par conséquent, les auteurs proposaient également des prédictions d’occupation du sol pour les 

villes étudiées en 2024 et 2034.  

(Ghayour et al., 2021) ont utilisé les données Landsat 8 OLI (The Operational Land Imager) 

pour créer des cartes d'occupation du sol par le bais des algorithmes de classification supervisée.  

L’objectif escompté par ce travail est de comparer les performances des algorithmes de 

l’apprentissage automatique. Ils ont également comparé le potentiel des données Landsat à celui 

de Sentinel-2. L'analyse des résultats de cette étude a montré que les classifications d'occupation 

du sol produites étaient de haute qualité pour les deux types de données satellitaires. Les 

résultats ont également montré que les données utilisées affectaient le traitement en raison de 

résolutions et de bandes spectrales différentes, en particulier, la précision de la classification de 

chaque algorithme.  

La figure II.3 illustre les stations de programme Landsat sur le globe terrestre.  

 
 
 
 
 

 

           

  

 

Figure II.3. Stations des programmes spatiaux Landsat 5 et 7. 
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 Sentinel-2  

Les progrès de la télédétection par satellite ont révolutionné les méthodes de surveillance de la 

surface de la Terre. Le développement du programme Copernicus par l’Agence Spatiale 

Européenne (ESA) et l’Union européenne (UE) a contribué à la surveillance de surface de la 

terre grâce à la production du produit multispectral Sentinel-2. Après la mission Sentinel-1 en 

2014, le satellite Sentinel-2 est la deuxième constellation de la mission Sentinel de l'ESA et est 

équipé d'un scanner multispectral.  

L'objectif principal de la mission Sentinel-2 est de fournir des données satellitaires à haute 

résolution pour surveiller l’occupation du sol, le changement climatique et la surveillance des 

catastrophes, en complément d'autres missions satellitaires telles que Landsat (Phiri et al., 

2020). La constellation Sentinel-2 est constituée de deux satellites 2A et 2B.  Sentinel-2A a été 

lancé le 23 juin 2015 et Sentinel-2B a été lancé le 7 mars 2017.  

Les deux satellites en orbite polaire de la constellation sont sur la même orbite héliosynchrone 

et déphasés de 180° l'un par rapport à l'autre. L'imagerie à large bande est fournie par ces deux 

satellites (large fauchée - 290 km) à des temps de répétition fréquents (10 jours pour un satellite 

et 5 jours pour les deux satellites) (Martimort et al., 2007). En termes de résolution spatiale, 

l'imagerie Sentinel-2 a une résolution spatiale moyenne à haute, selon le type de bande spectrale 

à 10, 20 et 60 mètres. Par conséquent Il est important de signaler que le produit Sentinel-2 

possède 13 bandes spectrales dans les régions visibles, proche infrarouge et proche infrarouge 

du spectre. 

Depuis son lancement, le capteur Sentinel-2 a fourni des quantités massives d'images 

satellitaires en libre-service pour la classification de l’occupation du sol dans le monde entier. 

De plus, la diversité des bandes spectrales dans le Sentinel-2 permet de dériver des indices 

spectraux (Segarra et al., 2020 ; Xiao et al., 2020 ; Tian et al., 2022) et de caractériser diverses 

composantes de l’occupation du sol telles que la végétation (Mazzia et al., 2019), l'agriculture 

de surface (Belgiu and Csillik, 2018 ; Kussul et al., 2017). De même, la cartographie des zones 

urbaines et de l'occupation du sol avec ses différents types utilisent souvent l'imagerie Sentinel-

2. Par exemple, (Heryadi et Miranda, 2020; Lebourgeois et al., 2017; Liu et al., 2019b; Phiri et 

al., 2020). 

 Pléiades 

Parmi les systèmes satellitaires THRS disponibles, nous considérons les images optiques 

commerciales Pléiades, couramment utilisées pour la modélisation de l'occupation du sol. Ce 
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premier système satellitaire européen à très haute résolution spatiale (VHR) est composé d’une 

constellation de deux satellites identiques, Pléiades-1A (PHR1A) et Pléiades-1B (PHR1B), 

lancés depuis la base spatiale européenne de Kourou, en Guyane française, par le centre national 

d’Etudes Spatiales (CNES), respectivement le 17 décembre 2011 et le 2 décembre 2012.  

Les deux satellites volent à une altitude de 694 km sur des orbites synchrones avec une 

inclinaison de 98,2° et un décalage de 180° l’un par rapport l’autre, ce qui offre une fréquence 

journalière de revisite. Le système Pléaides a un aspect technique particulier qui se présente 

dans la flexibilité de ses capteurs, ce qui permet des acquisitions fréquentes des zones d’intérêt, 

avec des angles stéréo variant de ~6° à ~28°. Les quantités de rayonnement solaire sont presque 

constantes grâce à des intervalles de temps très courts (quelques secondes) entre les prises 

d’images le long du trajet du capteur.  Cela garantit également des changements de scène limités 

et une couverture nuageuse similaire dans toutes les images (Piermattei et al., 2018).  

De même, le capteur Pléaides fournit des images panchromatiques et multispectrales délivrées 

le long de la piste en stéréo (avant, arrière) et tri- stéréo (avant, nadir et arrière) à des résolutions 

spatiales de 0,5 m et 2 m, respectivement.  

En raison des propriétés ci-dessus et de sa résolution spectrale et spatiale, l'imagerie Pléiades 

est largement utilisée pour la classification de l’occupation du sol grâce au développement de 

diverses méthodes qui mettent l'accent sur les possibilités spectrales et la flexibilité. Pour cette 

raison, (Pu et al., 2018) ont utilisé une collection d'images multi-saisonnières Pléiades pour 

classer les espèces d'arbres urbains. Les auteurs ont évalué et comparé la capacité des images 

Pléiades individuelles et combinées prises à différentes saisons pour classer les espèces d'arbres 

urbains afin de comprendre l'impact saisonnier sur la qualité de la cartographie. Pour 

comparaison, différents algorithmes de Machine Learning ont été utilisés dans les processus de 

classification des images. Les résultats expérimentaux ont démontré que la précision de la 

cartographie des espèces d'arbres à l'aide de l'imagerie satellitaire est la solution significative 

pour distinguer les espèces d’arbres. De plus, la combinaison de deux saisons (humide-sèche) 

s'est avérée excellente pour la même question. Les résultats ont suggéré l’effet saisonnier 

important sur la classification des espèces d’arbres.  

En pratique, il est donc important de sélectionner des données saisonnières de télédétection 

pour cartographier les espèces d'arbres. De même, (Li et al., 2016) ont cartographié l’occupation 

du sol dans la ville urbaine Wuhan en Chine. Pour cela, une image Pléiades le long de cette 

région a été utilisée, et les auteurs ont testé une nouvelle méthode pour déterminer la distribution 
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spatiale des éléments de l’occupation du sol en intégrant d’autres indicateurs couramment 

utilisés dans l’identification des éléments d’occupation du sol. Par conséquent, les résultats de 

cette étude ont démontré l’avantage de l’utilisation des produits de (THRS) Pléiades pour 

l’extraction des éléments urbains, ainsi que l’utilisation de la nouvelle méthode intégrant les 

indicateurs a produit des cartes d’occupation du sol de haute qualité.  

II.2.2. Télédétection radar  

L'utilisation des données radar a évolué récemment dans la télédétection, principalement au 

cours des deux dernières décennies. Contrairement aux données optiques, les données radar ne 

sont pas exploitées pour la modélisation de l'occupation du sol aussi largement que la 

télédétection optique. En particulier, les données de nombreux systèmes SAR (Radar à Synthèse 

d'Ouverture) spatiaux antérieurs et actuels - radar à imagerie spatiale en bande C/X, RADAR à 

synthèse d'ouverture (SIR-C/X-SAR), European Remote Sensing (ERS -1 et -2), Altitude 

Synthetic Aperture Radar (ASAR), Earth Resources Satellite (JERS-1), RADARSAT-1 et -2, 

Advanced Earth Observation Satellite (ALOS-1) (Figure II.4), sont largement utilisés à 

l’échelle régionale, et très peu à l’échelle universelle.  

Dans la littérature, l’application des données Radar porte essentiellement sur des études de 

classification de l’occupation du sol, l’évaluation des système forestiers, l’étude de la 

déforestation, la cartographie des surfaces agricoles, l’analyse des expansions urbaines ainsi 

que la cartographie et le suivi d’espèces végétales. Par ailleurs, leur utilisation pour la 

cartographie de l’occupation du sol, les données radar sont utilisées pour d’autres thématiques 

environnementales notamment : l’évaluation des risques et évènements extrême, les 

inondations, le changement climatique et les régimes de gestion des terres.   

 



68 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

          Figure II.4. Historique des capteurs Radar de 1991 jusqu’à 2020 (UNAVCO, 2018). 

 Sentinel-1  

Le lancement de la mission Sentinel-1 par l'Agence Spatiale européenne (ESA) a été un atout 

majeur pour les outils de télédétection d’observation de la Terre, offrant des capacités sans 

précédent pour la cartographie radar intensive de la surface terrestre. En fait, l’objectif principal 

de la mission Sentinel-1 est de fournir les informations vitales pour la surveillance de la terre 

et l'environnement marin, la gestion des crises et des catastrophes, la surveillance 

atmosphérique mondiale et le suivi du changement climatique et la sécurité (Lanari et al., 2020).  

Sachant que le radar offre la possibilité d'observer des événements environnementaux tels que 

des glissements de terrain (Zhou et al., 2020) et des inondations (Amitrano et al., 2018; Martinis 

et al., 2018).   

Le capteur radar Sentinel-1 est composé d’une constellation de deux satellites : Sentinel-1A 

and Sentinel-1B, lancés respectivement le 3 Avril 2014 et le 25 Avril 2016. La constellation est 

en opération jour et nuit et utilise l'imagerie SAR acquise à une échelle globale, avec une 

revisite de 6 jours.  

Le capteur Sentinel-1 fournit des images SAR en bande C à polarisation simple et double dans 

divers modes d'acquisition (Figure II.5). Une résolution spatiale élevée de 10 m en mode 

interféromètre à large bande, une couverture étendue (jusqu'à 400 km) et une résolution 

temporelle améliorée se combinent pour offrir de nouvelles opportunités intéressantes pour une 

cartographie précise de l’occupation du sol (Wagner et al., 2012).  
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Par rapport aux missions radar précédentes, le radar Sentinel-1 a un avantage significatif avec 

le temps de revisite fréquent (Tableau II.2), notamment pour la cartographie et l’analyse de la 

dynamique phénologique dans la végétation et les surfaces agricoles, ainsi que la capacité de 

polarisation double et l’acquisition rapide de l’imagerie (Clerici et al., 2017). 

 

Tableau II. 2. Caractéristiques du Capteur radar Sentinel-1. 

Satellite Sentinel-1A et Sentinel-2A 

Résolution spatiale Entre 4  et 40 m 

Revisite  temporelle 6 jours 

Fréquence 5.4 GHz 

Hauteur de l’orbite 693 Km² 

Polarisation 
Parallèle (HH, VV) 

Croisée (VV +VH, HH+ HV) 

Orbite Ascendant /descendent 

Angle d’incidence 200  et 460 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure II.5. Les modes d’acquisitions de Sentinel-1(Sentinel-1 SAR Technical Guide (ESA). 
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Pour la classification de l’occupation du sol, les données satellitaires Sentinel-1 ont été 

principalement intégrées avec des données optiques pour améliorer la qualité de la 

classification. En effet, le RADAR collecte des informations même sous la couverture 

nuageuse, et donc offre plus d’informations.  La section suivante détaille plus cet aspect.  

II.2.3. Synergie optique et radar pour la modélisation de l’occupation du sol  

Le développement de l'image optique dépend principalement de la couverture des nuages, 

l'utilisation des données d'images radar à titre d’exemple : les données SAR permet de pallier 

ce problème en permettant d'acquérir des données de nuit comme de jour, sans que l'amplitude 

du signal ne soit significativement perturbée par les conditions atmosphériques. Et donc, 

contrairement aux données optiques, les données SAR sont presque indépendantes des 

conditions météorologiques.  

Les capteurs SAR avec leur caractéristique d’acquisition active et leur vue oblique, génèrent 

leur propre source d'énergie et le capteur reçoit l'énergie rétrodiffusée (transmise) des cibles au 

sol. Ainsi, la mesure du signal réfléchi permet de caractériser diverses propriétés géométriques 

et physiques de la surface observée liées à la rugosité, au type de matériau et à la teneur en 

humidité. Les données SAR permettent de fournir différents renseignements, mais 

complémentaires, sur l’occupation et l’utilisation des terres, comparativement aux données 

optiques.  

Cependant, Dans le cas des données optiques, il peut être difficile de distinguer les espèces 

végétales en raison de leur signature spectrale similaire. Par conséquent, l’utilisation des 

capteurs Radar peut contribuer à une modélisation plus précise de l’occupation du sol avec des 

différences potentiellement significatives entres les différentes classes  (Joshi et al. 2016). 

La grande quantité de données actuellement générées par les missions modernes d'observation 

de la Terre a permis le développement de techniques avancées de télédétection et de Machine 

Learning, qui peuvent identifier des éléments complexes de l’occupation et l’utilisation des 

sols. En effet, les programmes et missions satellitaires récemment développés tels que Sentinel-

1 et Sentinel-2 fournissent fréquemment des images radar et optiques (multispectrales) à 10 m 

de résolution spatiale, avec des temps de revisite d'environ 5 jours.  

Cette résolution temporelle élevée permet la collecte de séries chronologiques d'images 

satellitaires qui prennent en charge une cartographie plus fréquente de l’occupation et 

l’utilisation des sols (Ienco et al. 2019). Dernièrement, les techniques avancées de la 

télédétection ont permis de combiner potentiellement les informations fournies par capteurs 
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optique et radar, ce qui assure une détection profonde de différents éléments et classes de 

l’occupation du sol.  

Dans ce contexte, de nombreuses études ont montré que la combinaison ou la fusion des 

propriétés des matériaux de surface fournies par les capteurs optiques (Sentinel-2) et les 

caractéristiques structurelles des éléments du paysage fourni par les capteurs radar (Sentinel-1) 

peuvent être considérées comme deux aspects qui complètent la tâche de cartographie de 

l'occupation du sol.  

La combinaison de données optiques et radar s'est avérée plus efficace que les capteurs 

individuels dans de nombreux scénarios, particulièrement, la cartographie des cultures 

(MCNairn et al. 2009; Van Tricht et al., 2018), la surveillance des forêts et la cartographie de 

l’occupation du sol (Vaglio Laurin et al., 2013), détection d’espèces d’arbres et la cartographie 

de la végétation (Monsalve-Tellez et al.,  2022), la surveillance des zones humides (Niculescu 

et al., 2020 ; Whyte et al.,  2018) et la cartographie des zones urbaines (Tavares et al., 2019). 

Les techniques synergétiques d’images peuvent être divisées en trois catégories selon le stade 

auquel l'intégration est effectuée. La première correspondant à la fusion au niveau des pixels, 

la deuxième technique de synergie optique radar concerne la fusion des caractéristiques et enfin 

la fusion des décisions. Elle se réfère à la combinaison des pixels des images sources après des 

prétraitements de correction effectués individuellement, tandis que la seconde est basée sur la 

combinaison de caractéristiques extraites d’images individuelles (Huang et al., 2007 ; Stefanski 

et al., 2014).  

En revanche, la fusion décisionnelle nécessite le traitement d'ensembles de données optiques et 

radar, y compris la classification des images optiques et des données SAR générées séparément 

pour chaque type de données, et la combinaison de ces classifications pour obtenir le résultat 

final (Waske et Benediktsson, 2007). Les deux premières approches peuvent être considérées 

comme "pré-classification ou modélisation par fusion", tandis que la dernière approche comme 

"post-classification ou modélisation de la fusion" (Joshi et al., 2016). 

(Schulz et al., 2021) ont développé une approche synergique des données Sentinel-1 et Sentinel-

2 pour générer une carte précise et haute résolution de l’utilisation des terres couvrant Niamey, 

la capitale du Niger et ses environs, qui se caractérise par son paysage hétérogène. L’approche 

de cette étude a été basée sur l’extraction des caractéristiques des images satellitaires, puis 

fusion avec toutes les sources de données Radar et optique utilisées dans le processus de 

classification qui a été assuré par des algorithmes de Machine Learning (Random Forest : RF, 

Maximum Likelihood : ML et Support Vector Machine : SVM). La précision de classification a 
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été évaluée avec et sans fusion des caractéristiques extraites avec les données. De ce fait, il a 

été démontré, que la fusion des caractéristiques spectrales de Sentinel-2 et les bandes de 

Sentienl-1 a fortement amélioré la qualité de classification.  

(Tavares et al., 2019) ont analysé l’occupation du sol dans une région tropicale en considérant 

les limitations de l’exploitation des capteurs optiques à cause de la forte couverture nuageuse 

tout au long de l’année dans telles régions. Il est à préciser que dans cette étude les données 

SAR Sentinel-1 en combinaison avec l'imagerie optique Sentinel-2 ont été exploitées pour 

suivre et cartographier les régions tropicales. Une approche Machine Learning à l’aide de 

l’algorithme RF a été choisie pour la classification de l’occupation du sol.  En outre, une 

attention particulière a été concédée à l’analyse diverses combinaisons de deux types de 

données, les indices de végétations extraits de Sentinel-2 et les caractéristiques structurelles 

dérivées de Sentinel-1. Au total, six classifications de l’occupation du sol ont été établies.  Les 

résultats ont montré que la meilleure précision globale (Overall Accuracy: OA) a été trouvée 

pour l’intégration des données Sentinel-1 et Sentinel-2 (91,07 %), suivie par Sentinel-2 

seulement (89,53 %) et Sentinel-2 avec des indices radiométriques (89,45 %). Les données 

Sentinel-1 traitées individuellement ont donné le mauvais résultat en termes de précision (OA= 

56,01). Les résultats de cette application ont également montré que l'intégration d'images 

optiques dans différentes fusions a amélioré le OA dans toutes les classifications.  

(Clerici et al., 2017) ont proposé une approche méthodologique qui intègre les informations des 

images Sentinel-1 et Sentinel-2 pour modéliser avec précision l'occupation du sol d’une partie 

de la région de la Magdalena inférieure, en Colombie.  La classification de l’occupation du sol 

a été effectuée à l'aide d'une classification orientée objet et d'approches spectrales, et a 

également utilisé des indices de végétation obtenus à partir des bandes spectrales Sentinel-2. 

La classification a été effectuée à l'aide de trois algorithmes de classification. La classification 

obtenue en combinant les ensembles de données radar et optique et l'algorithme de la machine 

à vecteurs de support était la plus précise, avec une précision de classification globale de 88,75 

%. L'étude a également montré l'intérêt de combiner les capacités des capteurs radar avec les 

riches informations spectrales dans le visible et le proche infrarouge fournies par Sentinel-2 

pour une cartographie précise et de haute qualité de l’occupation du sol.  

Malgré les différences dans les approches méthodologiques ci-dessus et celles proposées dans 

d’autres études, par exemple : (Chust et al., 2004; Corbane et al., 2008; Dusseux et al., 2014; 

McNairn et al., 2009; Peters et al., 2011; Pleskachevsky et al., 2011; Vaglio Laurin et al., 2013), 
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la fusion des données radar et optiques s'est avérée très bénéfique pour la modélisation et 

l'évaluation de l’occupation du sol et l’utilisation des terres.  

Cependant, en plus de choisir l’ensemble des données appropriées et de décider comment et à 

quel stade fusionner différents types d’images pour la classification de l’occupation du sol, 

l’utilisateur peut spécifier différentes méthodologies à tester pour sélectionner la méthode la 

plus précise pour analyser différents type d’occupation du sol analysé (Hong et Wdowinski, 

2014).  

Dans cette optique, les approches et les algorithmes de Machine Learning sont présentés comme 

des solutions optimales pour la classification supervisée, pour déterminer les différentes classes 

de l’occupation du sol pour l’ensemble de la région. Certains algorithmes Machine Learning 

ont été utilisés pour classer les images à faible, moyenne et haute résolution spatiale (Wald,  

1999).  

Les sections suivantes, décrivent les approches et les algorithmes de Machine Learning destinés 

à développer une classification supervisée de l’occupation du sol. 

II.3. Méthodes de Machine Learning pour la classification de l’occupation du sol  

La modélisation de l’occupation du sol à partir de signaux bruts de télédétection est 

généralement effectuée à l'aide de méthodes de classification par apprentissage automatique 

(Machine Learning). Les techniques d'apprentissage automatique sont basées sur le concept de 

calcul statique automatique utilisé pour construire des modèles de classification. Les données 

dites d'apprentissage sont utilisées pour régler ou optimiser les paramètres du modèle de 

classification (Tuia et al., 2011).  

L'apprentissage automatique consiste à générer automatiquement un ensemble de règles de 

classification ou d'inférence à partir d'un ensemble d'apprentissage constitué de cas déjà classés 

ou inférés. Ces règles sont nécessairement basées sur un nombre réduit de cas et devraient être 

appliquées dans un contexte plus large. Par conséquent, les applications de télédétection 

consistent à générer un modèle de classification sur une petite partie d'une image et à l'appliquer 

à l'image entière.   

En télédétection, une classification des images est le processus de conversion d’objets (pixels) 

en information significatives. Ainsi, les images sont classifiées selon une classification 

supervisée ou non supervisée. Dans le cas de la classification supervisée, et selon (Chi et al., 

2008).  
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Les performances d'un algorithme de classification dépendent fortement des données 

d'apprentissage utilisées pour générer ce modèle. Cette limitation rend plus difficile et plus 

coûteuse la construction d'un ensemble de données d'entraînement efficace en termes de 

représentativité et de classification, rendant ainsi plus importante encore la nécessité de choisir 

rationnellement ces données (Tuia et al., 2011). Dans ce sens, le problème d'apprentissage est 

basé sur trois caractéristiques : 

 Choix du type et du mode d´échantillonnage, 

 Choix du type des entités à classer (pixels, objets), 

  Choix de l’algorithme de classification. 

Le type et le mode d'échantillonnage sont déterminés par la nature du problème à résoudre et 

l'ensemble des données satellitaires. Ainsi, le type d'échantillonnage peut se faire par les 

enquêtes sur terrain, photo-interprétation ou les deux. 

Le type d'échantillonnage est défini selon la manière de sélection les données d’apprentissage 

telle que : 

 La sélection aléatoire où chaque échantillon à la même probabilité d'être sélectionné 

(Vempala,1997),  

 La sélection aléatoire stratifiée (Random Stratified Sampling) ou les données sont 

subdivisées en strate (sous-groupe) et sélectionnées en proportions (Ye et al., 2013). 

 La sélection localisée ou les données sont dans la même zone géographique ou la 

sélection globale quand les données sont distantes géographiquement (Chehata et al., 

2015). 

Deux approches de classification sont largement utilisées dans la communauté de la 

télédétection : l'approche par pixel et l'approche orientée objet. Nous nous concentrons ci-

dessous sur ces deux approches et leurs contributions à la modélisation de l'occupation du sol.     

 II.3.1. Méthode Pixel par pixel 

Les applications des algorithmes de classification en télédétection sont souvent basées sur des 

classificateurs pixel par pixel. Ces techniques classent les pixels d'image individuels dans des 

classes définies par l'utilisateur en fonction des propriétés spectrales identifiées de chaque pixel 

calculées en utilisant une entrée utilisateur minimale (non supervisée) ou des données 

d'apprentissage définies par l'utilisateur (supervisée). La classification de l’occupation du sol 

basée sur les pixels est l’une des approches de classification les plus courantes appliquée aux 



75 
 

image satellitaires à moyenne et HRS. Il a été démontré dans la littérature que les RF sont les 

classificateurs les plus couramment utilisés pour l’approche basée sur les pixels.  

Cependant, le principal inconvénient de cette méthode au cours du processus de classification 

est que les informations spatiales, textuelles et contextuelles ne sont généralement pas prises en 

compte, l’aspect sel-poivre (Blaschke, 2010) ou le speckle - bruit spectral ainsi que le problème 

de pixel mixte existe pour certaines classes. En raison de ces limitations des approches basées 

sur les pixels, de nouvelles méthodes d'analyse d'images basées sur le concept des « objets » 

ont été développées au cours de la dernière décennie pour améliorer la qualité des informations 

extraites du processus de classification (Blaschke, 2010 ; Duro et al., 2012)   

II.3.2. Méthode Orientée Objet 

L’utilisation de la méthode Orientée Object (Object Based Image Analysis : OBIA) avec les 

classificateurs Machine Learning est reconnue par la communauté de la télédétection comme 

un moyen de mieux résoudre le problème de la classification de l’occupation et l'utilisation des 

sols et de la détection et de leur dynamique.  

Cette méthode considère les informations spectrales, textuelles et contextuelles des pixels. Les 

objets sont généralement un groupe discret et mutuellement exclusif de pixels adjacents, 

exploité comme unité de base de l'analyse spatiale. Les objets peuvent provenir de diverses 

sources, mais sont généralement construits par le processus de segmentation d'image. C'est 

pourquoi les objets sont souvent appelés segments (Blaschke, 2010).  

Récemment, la classification OBIA a remplacé les méthodes traditionnelles basées sur les 

pixels pour faciliter la classification de l’occupation de sol à l'aide d'images de télédétection à 

HRS et THRS (Castillejo-González et al., 2009 ; Chen et al., 2012 ; Liu et al., 2019b), ceci 

pour trois raisons principales : 

 OBIA minimise la variation spectrale au sein des classes en affectant tous les pixels 

d'objet à une catégorie identique de l’occupation du sol (Castillejo-González et al., 

2009). 

 OBIA fait un meilleur usage des informations spatiales contenues dans les images de 

télédétection, telles que la taille, la forme et la texture des objets (Blaschke, 2010 ; 

Tehrany et al., 2014). 

 OBIA facilite l'intégration des relations contextuelles et sémantiques entre les objets 

géographiques (Blaschke, 2010 ; Blaschke et al., 2014 ; Platt et Rapoza, 2008). 
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La méthode OBIA est capable d’identifier les caractéristiques géographiques et les objets 

entrecoupés (Amini et al., 2018). Selon l’approche OBIA, les objets sont extraits via le 

processus de segmentation prenant en compte des informations spectrales, texturales et 

contextuelles des pixels similaires. Récemment, cette méthode a été largement appliquée à 

l’évaluation et à la cartographie de l’occupation du sol au moyen de télédétection, dans divers 

environnements (Pande et Banerjee, 2021; Yin et al., 2018). Dans ce sens, (Li et al., 2017) ont 

étudié la performance des données de télédétection et des méthodes de Machine Learning pour 

l’évaluation de l’expansion anthropique de l’occupation et l’utilisation des terres dans la zone 

côtière de la province de Liaoning en Chine. Ici, OBIA a été utilisée pour effectuer la 

classification de l’occupation du sol appliquée aux images Landsat TM/ETM +/OLI de 1990 à 

2014, et a montré le potentiel pour surveiller les changements anthropiques de l’occupation et 

l’utilisation des terres au cours de la période d’analyse (comme indiqué par sa bonne précision 

globale (OA). Sachant que même dans les zones côtières à basse altitude, l’OBIA a été adoptée 

pour la détection précise de l’occupation et l’utilisation des terres. En 2021, dans leurs travaux 

(Nandam et Patel, 2021) ont utilisé une méthode hybride basée sur l’algorithme Support Vector 

Machine (SVM) et des caractéristiques spectrales pour cartographier l’occupation et 

l’utilisation des terres dans la ville de Surat, située sur la côte ouest du Gujarat, en Inde, en 

utilisant les données d’imagerie des séries Landsat 5-TM, 7-EMT et 8-OLI/TIRS. En plus de 

l’algorithme d’apprentissage SVM choisi pour effectuer le processus de classification, des 

indices spectraux ont été extraits à partir des images satellites visant à améliorer la précision de 

la classification, y compris l’indice de végétation différentielle normalisé (NDVI), et l’indice 

de différence d’eau normalisé modifié (MNDWI).  

Le classificateur SVM a également été comparé à RF pour évaluer l’algorithme le plus efficace 

en termes de précision, pour la classification de l’occupation et l’utilisation des terres dans la 

zone côtière étudiée. Les résultats de cette étude ont révélé même si les deux algorithmes soient 

statistiquement significatifs, les évaluations de précision ont montré que le classificateur SVM 

était supérieur.  L’analyse des résultats de combinaison de quelques indices spectraux avec 

l’algorithme SVM (par exemple avec l’indice MNDWI) a montré une valeur de précision OA 

supérieure à 92 %. Ainsi, l’approche proposée peut être mise en œuvre avec succès pour la 

cartographie de l’occupation et l’utilisation des terres des plaines urbaines côtières. 

II.3.3. Algorithmes de classification  

L'utilisation de modèles d'apprentissage automatique est devenue une pratique courante 

intégrée à la recherche en télédétection ces dernières années en raison de leur robustesse et de 
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leur capacité à classer l’occupation du sol (Gauci et al., 2018; Rogan et al., 2008).  Les forêts 

aléatoires (Random Forest : RF), machines à vecteurs de support (Support Vector Machine : 

SVM), analyse discriminante linéaire, vraisemblance maximale et réseaux de neurones  sont les 

classificateurs les plus souvent exploités pour la classification de l'imagerie satellitaire.  

Néanmoins, parmi ceux-ci, les algorithmes les plus populaires sont RF (Breiman, 2001) et SVM 

(Cortes et Vapnik, 1995), sont largement utilisés pour la modélisation de l’occupation du sol. 

En ce sens, plusieurs études ont montré que ces algorithmes surpassent systématiquement de 

nombreux autres classificateurs couramment utilisés (Adugna et al., 2022; Feizizadeh et al. 

2021; Pelletier et al. 2016),  et sont adaptés à de nombreux scénarios dans différentes 

applications de classification.  

Ces algorithmes d'apprentissage automatique sont des techniques flexibles et puissantes qui 

peuvent être mises en œuvre sur une grande variété de types et de combinaisons de capteurs 

satellitaires sur différentes échelles.  

 II.3.3.1. Forêts aléatoires  

RF est une méthode d'apprentissage d'ensemble bien connue qui combine des K-trees binaires 

de CART (Classification And Regression Trees). C’est un puissant algorithme d’apprentissage 

automatique doté d’excellentes capacités de cartographie d’occupation du sol en utilisant 

différentes données sources (Liu et al. 2019b). RF est un modèle non paramétrique qui crée 

plusieurs arbres de décision, chaque arbre étant construit en assignant la classe la plus populaire 

aux images d’entrée.  

Les arbres de décision sont construits en sélectionnant de manière aléatoire un sous-ensemble 

des variables d'entrée à chaque nœud. Ce nombre de variables utilisé pour diviser le nœud RF 

est la racine carrée du nombre de variables d'entrée (Liaw et Wiener, 2002). La limitation du 

nombre de variables utilisé pour chaque division permet de simplifier la complexité de calcul 

de l’algorithme et la corrélation entre les arbres.  

Le processus de division se répète afin de réduire les corrélations entre les arbres et par 

conséquent, les résultats de la classification sont moins variables et plus fiables. La même 

opération est répétée pour chaque sous-ensemble jusqu'à ce que le nœud contienne des 

échantillons très similaires ou jusqu'à ce que la division n'ajoute aucune valeur à la prédiction 

En conséquence, la construction de l'arbre peut s'arrêter lorsque la profondeur maximale 

(max_depth) est atteinte, ou lorsque le nombre d’échantillons au niveau du nœud est inférieur 

à un seuil de (min_samples). Au cours du  processus de décision, chaque arbre classe les 
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données d’entrée, ensuite,  le RF produit l’étiquette de la classe qui a reçu la majorité des votes 

(Pelletier et al., 2016).  

Dans la classification de l’occupation du sol, le classificateur RF s’est révélé cohérent et 

relativement efficace, nécessitant peu de paramètres imposés par l’utilisateur et produisant un 

OA souvent uniforme ou meilleur que d’autres algorithmes (par exemple., arbres de décision 

conventionnels, Maximum Likelihood) (Lawrence, Wood, Sheley 2006). Pour l’entrainement 

du classificateur RF, deux paramètres importants doivent être assignés : le nombre maximum 

d’arbres (Ntree), et le nombre de caractéristiques doit être sélectionné pour chaque arbre (Mtry). 

Ensemble, ces deux paramètres ont une incidence élevée sur le rendement en matière de 

classification (Belgiu et Drăguţ, 2016 ; Thanh Noi et Kappas, 2017). Dans la littérature, et au 

sujet de la modélisation de l’occupation du sol, le classificateur RF a été utilisé avec succès 

dans nombreuses études récentes : (Adugna et al., 2022 ; Alonso et al., 2021; Feizizadeh et al., 

2021; Pelletier et al., 2016 ; Shetty et al., 2021; Sheykhmousa et al., 2020; Thanh Noi et 

Kappas, 2017). 

II.3.3.2. Support Vector machine  

La SVM est un algorithme non paramétrique pour les analyses d’images de classification et de 

régression (Liu et al., 2019a). Il est souvent utilisé dans les tâches de cartographie de 

l’occupation du sol, car il s’agit d’un classificateur discriminant qui minimise l’inexactitude des 

images en identifiant des solutions dans un hyperplan qui transforme les données en classes 

prédéfinies (figure II.6). Dans les cas où les caractéristiques des données sont indissociables, la 

SVM dispose d’une fonction noyau qui projette les données dans des fonctions d’ordre 

supérieur (Wang et al., 2016). Plusieurs fonctionnalités du noyau sont utilisées dans le modèle 

SVM : la fonction de base radiale gaussienne (RBF), en plus des fonctions polynomiales, 

linéaires et sigmoïdes.  

En général, la fonction RBF est couramment appliquée pour la classification SVM. 

Généralement, dans les études de classification de l’occupation du sol, le noyau de la fonction 

de base radiale (RBF) du classificateur SVM est couramment utilisé et montre une bonne 

performance (Knorn et al., 2009 ; Shi et Yang, 2012). Les paramètres C et γ sont les deux 

paramètres fondamentaux contrôlant la performance de SVM (Foody, 2002a ; Huang et 

al.,2002). En effet, le paramètre C est utilisé pour contrôler l’ampleur des pénalités pour 

régulariser un ensemble de données d’apprentissage mal classées et joue un rôle important dans 

l’atteinte de l’exactitude et/ou de la généralisation de l’algorithme (Adugna et al., 2022).  
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Par ailleurs, le paramètre γ contrôle la largeur de noyau, ainsi, dans la classification SVM basée 

sur le noyau RBF, l’effet de γ est similaire à C parce que si une valeur élevée est attribuée, le 

modèle est trop ajusté et la généralisation n’est pas bonne (Foody et Mathur, 2004). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure II. 6. Exemple d’un SVM (adapté de (Burges, 1998). 

II.3.4. Méthode d’apprentissage automatique profonde le Réseau Neurones à convolution 

(Convolutional Neural Networks: CNN) et OBIA 

Malgré le succès de l'OBIA dans le traitement précis de l’occupation et l’utilisation du sol, cette 

méthode reste relativement limitée en raison des incertitudes de classification associées aux 

objets irréguliers acquis via le processus de segmentation (Ma et al., 2020). De plus, la précision 

de l’OBIA peut être compromise dans une grande variété de types de l’occupation et 

l’utilisation du sol, en particulier, dans les zones urbaines (Timilsina et al., 2019), entraînant 

une mauvaise extraction des caractéristiques. 

En outre, l’OBIA basée sur des classificateurs de Machine Learning utilisant les caractéristiques 

conçues, ou un classificateur binaire, ne considère généralement pas l’extraction de 

caractéristiques de niveau profond (Wang et al., 2018). Par conséquent, les modèles 

d'apprentissage en profondeur (Deep Learning), un sous-ensemble de techniques 

d'apprentissage automatique, ont été développés pour résoudre divers problèmes de traitement 

d'images (LeCun et al., 2015), et leur intégration dans la télédétection a apporté une grande 

adaptabilité dans la représentation des objets, avec des niveaux élevés d’extraction des 

caractéristiques à partir des données d’imagerie. La classification basée sur les modèles de Deep 

Learning peut permettent d’augmenter la quantité d'informations extraites, améliorant ainsi les 
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résultats de classification pour certaines tâches de l’occupation du sol (Li et al., 2019 ; Sefrin 

et al., 2020). Parmi les algorithmes du Deep Learning, figurent les réseaux de neurones 

convolutifs (CNN: Convolutional neural Networks), qui sont beaucoup appliquée en 

télédétection pour la classification de l’occupation du sol.  

II.3.4.1. Utilisation de l’algorithme CNN pour la modélisation de l’occupation du sol 

Les CNNs sont utilisés dans de nombreuses tâches de classification de l’occupation du sol.  Ces 

modèles utilisent des noyaux de convolution empilés pour apprendre l’information spectrale et 

spatiale, améliorant ainsi l’identification des caractéristiques abstraites de haut niveau. 

Néanmoins, les méthodes conventionnelles CNN sont caractérisées par un grand nombre de 

couches, ce qui entraîne d’importants coûts de calcul (Pan et al., 2020a).  

En outre, les méthodes de classification CNN sont souvent exécutées au niveau des pixels; par 

conséquent, les caractéristiques extraites peuvent être confondues en raison de la distribution 

spatiale mixte des types de l’occupation de sol et du mélange spectral (Jin et al., 2019a).  

Alternativement, les méthodes OBIA utilisent des ensembles multi-pixels homogènes pour 

classer les objets ; ainsi, il pourrait être optimal d’intégrer les modèles CNN avec OBIA lors de 

la classification des objets segmentés. Cette méthode avancée a été testée dans  diverses 

applications de cartographie de l’occupation du sol (Zaabar  et al., 2022; Zaabar et al., 2021), 

de la surveillance des changements côtiers (Xie et Niculescu, 2021) et de la classification des 

terres agricoles (Belgiu et  Csillik, 2018). Aussi, il a été démontré que cette méthode intégrée 

est capable d’extraire des caractéristiques d’image de haut niveau, de discriminer et définir 

efficacement les limites entre différentes classes de l’occupation du sol et d’améliorer la 

précision de la classification (Maggiori et al. 2017; Mahdianpari et al. 2018; Sefrin et al., 2020). 

II.3.4.2. Architecture de la méthode CNN  

Les modèles CNN développés pour la classification des images sont inspirés de l'architecture 

des réseaux de neurones biologiques multicouches, permettant de construire des 

caractéristiques sémantiques de haut niveau à partir de caractéristiques spécifiques de bas 

niveau (Ghorbanzadeh et al., 2021; Jin et al., 2019).  

Une architecture CNN typique contient des couches continues, couches convolutionnelles 

(Convolutional Layers), couches de regroupement (Pooling Layers), couches entièrement 

connectées (Fully Connected Layers) et des couches de sortie interconnectées utilisant des 

opérations non linéaires (Wang et al., 2018). Deux caractéristiques importantes sont prises en 

compte dans toute architecture CNN : la connectivité locale conçue pour simplifier CNN en 
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limitant le nombre de neurones connectés, et des poids partagés responsables de la réduction et 

de la simplification des paramètres du modèle en considérant les mêmes poids reliés entre 

différents neurones dans une couche donnée (Pan et al., 2020). De même, grâce à des couches 

convolutives, un modèle CNN peut extraire des caractéristiques basées sur de multiples 

opérations convolutives de l'image d'entrée, transformant les champs récepteurs locaux des 

régions connectées des données d'entrée en pixels de la couche suivante. En outre,  

Les couches (Pooling Layers) sont également importantes dans les modèles CNN. Cela réduit 

la dimensionnalité des cartes d'entités en fusionnant des entités similaires en une seule (Tang et 

al., 2020; Zhang et al., 2018).  

Les couches (Pooling Layers) peuvent être appliquées sous deux formes : couches maximales 

(Max Pooling Layers) ou couches minimales (Average Pooling Layers). En général, ce sont les 

couches les plus couramment appliquées dans les CNN. De plus Il est à noter que, chaque 

couche CNN est générée par de petits patchs d'échantillons d'une certaine taille qui générés 

depuis l’image d'entrée et extraient diverses caractéristiques. 

II.4. Télédétection et évaluation des changements de l’occupation du sol 

Les changements de l’occupation et l’utilisation des terres sont considérés comme un enjeu 

environnemental critique ayant des répercussions mondiales sur la gestion de l’environnement 

et le développement durable (Guan et al., 2011; Veldkamp et Lambin, 2001).  

En effet, l'occupation du sol à travers le monde subit encore des changements majeurs dus à des 

facteurs naturels et anthropiques, notamment les changements climatiques, l’urbanisation 

rapide principalement dans les zones critiques, la croissance démographique qui nécessite le 

développement de l’agglomération urbaine, et l’agrandissement subséquent des constructions. 

Parallèlement, des évènements extrêmes, tels que la dégradation du paysage et les crues éclairs 

affectant les processus hydrologiques dus au changement climatique modifient 

considérablement la dynamique de l’occupation du sol (Farjad et al., 2017; Garg et al., 2019).  

Dans cette optique, l’acquisition et la détection rapides de données sur les changements de 

l’occupation du sol constituent un élément essentiel de la surveillance environnementale, de la 

planification urbaine et du développement durable. La compréhension de la dynamique et des 

changements de l’occupation du sol, ainsi que de ses interactions avec les activités humaines et 

les risques naturels est essentielle pour améliorer la gestion des territoires et la prise de décisions 

(Zaabar et al., 2021).  
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Additivement, l’information sur les changements et l’évolution de l’occupation du sol est 

considérée comme une base de données indispensable pour plusieurs considérations 

environnementales, comme la gestion des ressources en eau et l’évaluation des risques naturels 

(Bello et Aina, 2014 ; Psomiadis et al., 2019 ; Yin et al., 2017; Zope et al., 2017).  

Au cours des dernières décennies, la télédétection est devenue un moyen puissant de suivre les 

changements de l’occupation du sol à l’aide de méthodes Machine Learning de classification 

des images satellitaires (Chen et al., 2019; Hansen et al., 2000; Mas, 1999 ; Myint et al., 2011; 

Singh, 1989). 

En raison des limites de la méthode basée sur les pixels, la méthode OBIA a été largement 

utilisée pour détecter les changements de l’occupation du sol. Selon des études précédentes, 

cette méthode a permis de classer avec précision les changements de l’occupation du sol à l'aide 

d'images à haute et très haute résolution (Alqurashi et al., 2016 ; Halmy et al., 2015). En 2016, 

(Alqurashi et al., 2016) a fourni des cartes de l’occupation du sol utilisant des images de Landsat 

de 1985, 1990, 2000, 2007 et 2014 pour cinq villes d’Arabie saoudite.  L’objectif de l’étude 

consiste en l’évaluation de la croissance du milieu urbaine dans ces villes. La classification de 

l’occupation du sol a été réalisée en utilisant une approche OBIA. Les images classifiées ont 

également été utilisées pour prédire les changements de l’occupation du sol et la croissance des 

zones urbaines en 2024 et 2034 à l’aide de modèles précis. Les changements ont été évalués à 

l'aide des probabilités de transition. La fonction de sélection de l'information basée sur Extreme 

Gradient Boosting (XGBoost) et l'algorithme RF ont été exploités pour effectuer la 

classification OBIA.  Les résultats de classification ont montré des valeurs plus élevées de la 

précision globale (OA), jusqu’à 90 %, ce qui a été très bénéfique pour évaluer les dynamiques 

de l’occupation du sol.  

(How Jin Aik et al., 2020) ont appliqué méthode OBIA pour classer et d’évaluer les 

changements de l’occupation du sol dans les Cameron Highlands en Malaisie en exploitant les 

avantages et les caractéristiques de la méthode OBIA, telles que, texture, forme, position et 

ainsi que les différentes combinaisons de bandes spectrales. Les auteurs ont utilisé des images 

de séries chronologiques Landsat de 2009 à 2019 comme données de télédétection. 

De même, (Putri et Wicaksono, 2021) a cartographié les changements de l’occupation du sol 

dans la zone centrale des dunes de sable situées en Indonésie à l’aide d’images aériennes prises 

entre 2015 et 2020. L’algorithme du voisin le plus proche a été utilisé pour la classification de 

l’occupation du sol après un processus de segmentation. L’analyse des changements dans 
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l’utilisation des terres a été effectuée en comparant les résultats de la classification de 

l’utilisation des terres de 2015 et de 2020. 

II.5. Évaluation de la précision de la classification de l’occupation du sol 

L’évaluation de la précision de la classification de la couverture terrestre vise à valider les 

résultats et à confirmer la stabilité des classificateurs utilisés pour la classification. En effet, 

plusieurs méthodes d'évaluation de la précision sont discutées dans la littérature sur la 

télédétection.  Cependant, le calcul statistique de la matrice dite de "confusion" est la méthode 

la plus couramment utilisée en télédétection. L’intérêt de la matrice de confusion a été souligné 

par Congalton (1991). Une matrice de confusion est un tableau carré de nombres distribués en 

lignes et en colonnes qui représentent le nombre d'unités d'échantillonnage affectées à une 

catégorie particulière par rapport à la catégorie réelle validée par des informations de vérité 

terrain ou un ensemble de données de référence. Essentiellement, la matrice de confusion 

permet une analyse à la fois descriptive et analytique (Smits et al., 1999).  

Par ailleurs, des indices de précision sont calculés à partir de la matrice de confusion pour 

évaluer la précision globale et précision par classe de la classification. Ces indicateurs sont : 

 La précision globale ou Overall Accuracy (OA) : indique le pourcentage de classements 

corrects par rapport au nombre total de régions classées. Il est basé sur la somme des 

éléments diagonaux de la matrice de confusion normalisée par le nombre total de 

régions N. 
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        Où C le nombre de classes et n les entrées de la matrice de confusion. 

 

 L’indice Kappa (K) (Cohen, 1960) est un indice global de précision de classification 

différant de l’OA. Il considère la proportion Ph de classes correctes classées 

aléatoirement. Il s’exprime comme suit : 
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Où n(.,i) et n(i,.) représentent la somme de i colonnes et i lignes, respectivement. Plus 

Kappa est proche de 1, plus la concordance entre la vérité terrain et la classification est 
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forte. Ainsi, un kappa de 0,75 signifie que 75 % des classifications correctes ne sont pas 

dues au Hazard.  

 

 La précision du producteur ou Producer’s accuracy (PA) est la probabilité qu'une région 

appartenant à une classe de vérité terrain particulière soit classée correctement. 

Contrairement à OA, il s'agit d'une métrique de précision par classe. Pour la j-ème 

classe, il est obtenu par :  
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                                                      (II.4) 

  Et donc, le PA représente donc le nombre de régions dans la j-ème classe correctement 

classée divisé par la somme des j-ème colonnes de la matrice de confusion. Cette mesure 

correspond à une sorte d'indice de confiance que les producteurs de classification 

peuvent attribuer à leurs procédures de classification. 

 La précision de l’utilisateur ou User’s accuracy (UA) est la probabilité qu'une région 

classée dans une classe particulière appartienne réellement à cette classe. Pour une i-

ème classe, il est obtenu par : 
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                                                           (II.5) 

 

Il est donc égal au nombre de régions correctement classées de la i-ème classe divisé 

par la somme de la i-ème ligne de la matrice de confusion. Cette mesure correspond à 

une sorte d'indice de confiance que les utilisateurs de la carte créée peuvent donner à 

cette carte. 

Conclusion 

Ce premier chapitre, d'une part, a fourni un état de l'art sur l'apport de la télédétection et des 

capteurs satellitaires à différentes résolutions spatiales, spectrales et temporelles dans le 

contexte de la classification de l'occupation du sol. D’autre part, une synthèse des méthodes 

d’analyse d’images et de classification les courantes de l’occupation du sol ont été établie. 

Plusieurs conclusions peuvent être tirées de cette revue de la littérature : 
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 Divers capteurs de télédétection sont disponibles aujourd’hui en fonctionnement pour 

émettre le signal électromagnétique sur pratiquement tout le globe terrestre. De plus, les 

capteurs de télédétection avec des caractéristiques spectrales et des résolutions spatiales 

(moyenne, haute HRS et très haute THRS) ont un grand potentiel pour étudier et 

analyser l’évolution spatio-temporelle de l'occupation du sol et la surveillance de 

l'environnement. 

 La plupart des études de classification de l'occupation du sol appliquées à l'imagerie 

haute et THR résolution spatiale ont recours à des approches de Machine Learning, soit 

des méthodes traditionnelles (orientées pixels) soit des méthodes basées sur des objets 

(OBIA). Les modelés d'apprentissage en profondeur sont récemment apparus comme 

des outils puissants pour aider à résoudre une variété de problèmes de traitement 

d'images et de classification de l’occupation du sol. Parmi ces modèles figure les CNNs. 

 Dans la littérature sur la télédétection, la synergie des données satellitaires 

optiques/radar pour la modélisation de l’occupation du sol a été démontrée avec succès 

pour améliorer la précision des informations et exploiter les propriétés spectrales de 

l’optique et structurelles du radar.  

 L'utilisation de classificateurs Machine Learning est devenue une méthode populaire 

intégrée dans la recherche en télédétection.  RF et SVM font preuve de robustesse et 

d'efficacité pour une modélisation d’occupation du sol de haute qualité par rapport à 

d'autres classificateurs.  

 Très récemment, la combinaison de modèles de Deep Learning (notamment les CNNs) 

avec des approches de classification basées sur des concepts d'objets et la segmentation 

a montré un grand potentiel pour la classification de la couverture terrestre et l'extraction 

d'informations de haut niveau. 

Au vu de ces quelques observations, la modélisation de l’occupation du sol à l’aide des méthode 

s de Machine Learning et Deep Learning utilisant des classificateurs efficaces constitue une 

solution intéressante à la fois en termes d’analyse de l’imagerie satellitaire de différentes 

caractéristiques spectrales et spatiales de HRS et THRS, mais aussi à extraire des informations 

sur l’occupation du sol utiles pour l’étude des inondations, qui reste un objectif principal de 

cette thèse. Cette synthèse bibliographie confirme l’intérêt de tester ces méthodes et d’en 

évaluer les performances dans un contexte de classification d’images optiques à haute et très 

haute résolution. De même, en développant une approche synergique, cela va nous permettre 

également de tester les méthodes sur des données combinées optique et radar.   
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Le chapitre suivant les sites d’études choisis pour l’élaboration des méthodologies proposées 

ainsi les données nécessaires mises en œuvre.  
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CHAPITRE III :  SITES D’ETUDE ET BASES DE DONNEES 

MISES EN ŒUVRE 

 

Introduction  

Le chapitre suivant est divisé en trois parties principales : la première s’articule autour de la 

description du cadre général des sites d’études.  Le premier site se trouve dans la région côtière 

de la wilaya d'Ain Témouchent distant de 365 km de la capital Alger et le second est situé au 

niveau de la ville côtière de Ténès une province de la wilaya de Chlef, située à 220 Km à l’Ouest 

d’Alger.  

Le choix des deux sites d'étude est dû aux antécédents inondations graves produits au niveau 

des deux zones d’études, identifiées et classées comme étant des zones urbaines à haut risque 

d’inondation, selon la stratégie du secteur des ressources en eau dont la mission est d’établir les 

plans de prévention des risques d’inondation, conformément au cadre règlementaire défini par 

la Loi n°04-20 du 25 décembre 2004 relative à la prévention des risques majeurs et à la gestion 

des catastrophes dans le cadre du développement durable.  

La seconde partie est consacrée à la base de données construite lors des travaux de thèse. Elle 

comporte principalement des données satellitaires optiques et radar avec différentes résolutions 

spatiales acquises sur deux sites d’étude. Ces données satellitaires vont être exploitées pour 

établir les méthodologies dédiées à la modélisation de l’occupation du sol. Ces données 

satellitaires seront utilisées pour développer la méthodologie de modélisation de de 

l’occupation du sol.  

L'imagerie satellitaire est complétée par le recours aux Modèles Numériques de Terrain (MNT) 

afin d’établir un second volet de notre méthodologie dédié à la modélisation hydraulique et 

l’évaluation du risque inondation.  

La troisième partie s’intéresse à la description des différentes caractéristiques géographiques, 

physiographique, climatiques et hydrologiques du bassin versant de l'Oued Allala traversant la 

ville de Ténès. Ce bassin versant a connu de nombreuses crues extrêmes au fil des années. Par 

conséquent, ce sera le site à expérimenter pour appliquer la méthodologie de modélisation des 

risques d'inondations de cette thèse.  Cette partie décrit également les données hydrométriques 

qui seront utilisés dans l’étude des crues et la construction de l’hydrograme des crues et la 

détermination des périodes de retour. 
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III.1. Sites d’études : villes côtières Ain Témouchent et Ténès 

       III.1.1. Site d’étude Ain Témouchent   

Le premier site d’étude est celui de la zone côtière de Ain Témouchent, situé dans le nord-ouest 

de l’Algérie, au croisement entre trois grandes villes : Oran, Sidi Bel Abbès, et Tlemcen 

(Figure. III.1). La zone comprend la région côtière méditerranéenne d’Ain Témouchent et le 

centre-ville ; en outre, il intègre le bassin versant de Sennane, qui traverse l’agglomération 

urbaine (superficie totale de 84 km²) comme son point de contrôle en aval de la ville.  

La ville est entourée de zones montagneuses avec une altitude moyenne de près 500 m. 

Influencée par le climat méditerranéen, la région de l’Ain Témouchent est caractérisée par un 

été chaud et un hiver tempéré. En outre, les vents du nord-ouest et du sud-est apportent peu 

d’humidité à la région, car ils traversent les reliefs marocains du sud.  

La zone d’étude est caractérisée par une occupation du sol hétérogène en raison de son 

confinement dans une vallée étroite, tout en étant entourée de vignobles et de parcelles agricoles 

d’agriculture disposés sur un sol basaltique à forte fertilité. Les catégories de l’occupation du 

sol les plus dominantes dans la région sont le bâti, les forêts et les terres agricoles, les deux 

dernières étant situées principalement dans la région rurale.  

La région se caractérise par une production agricole et une activité viticole plus élevées, 

représentant 25% de la production nationale (Derfouf, 2015). Selon la situation géographique, 

ces activités agricoles impliquent non seulement le secteur des services, mais aussi une 

croissance démographique importante. Le couvert végétal est constitué de masses forestières, 

remplacées à certains endroits par des fermes de montagne. Les rues urbaines sont caractérisées 

par l'aménagement et l'architecture française.  

Aujourd'hui, la ville poursuit un développement urbain à grande échelle au détriment des terres 

agricoles et des vignobles. La ville d’Ain Témouchent se caractérise également par une 

croissance démographique rapide. Selon le bureau national des statistiques, la population de la 

ville était estimée à environ 97 812 habitants en 2014, avec un taux de croissance de +1,38 %/an 

de 1987 à 1998 et de +2,52 %/an de 1998 à 2008. Par conséquent, la diversité des catégories de 

l’occupation du sol dans la zone d'étude permet d'évaluer la faisabilité de la méthodologie 

d'extraction d'objets de l’occupation du sol proposée. La ville d’Ain Témouchent est exposée 

au risque d'inondation (Tableau III.1), ce qui nécessite une actualisation des données de 

l’occupation du sol et une analyse approfondie des zones sujettes aux inondations. 
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Tableau III.1. Inondations historiques dans la région Ain Témouchent (AGIRE, 2014). 

Région Ain 

Témouchent 

centre 

Région 

Terga et plage 

 Oued Sennane Oued El-Mallah 

Principaux 

évènements  

-2000-2003 

 -2011-2018 

-2000 -2003 -

2011 -2018-

2019 

-2003-2007-

2008 -  2011-

2013-  

-2017-2018-

2019 

-2000 - 2003      

-2011- 2018 -

2019 

Fréquence des 

débordements 

1 fois /5 ans 1 fois /5 ans 1 fois /5 ans 1 fois /5 ans 

Typologie des  

inondation 

Ruissellement 

pluvial urbain 

Ruissellement 

pluvial urbain 

-débordement 

naturel des lits 

de l’Oued 

-débordement de 

réseau pluvial 

Débordement 

des lits de 

l’Oued 

débordement de 

réseau pluvial 

Cause Pluies 

généralisées  

Pluies 

généralisées  

Fortes pluies  Fortes pluies 

Durée de 

Submersion 

(jour) 

< 1 jour < 1 jour  < 1 jour < 1 jour 

Dommages 

causés 

Dégâts  

matériels 

Dégâts Humains 

Dégâts matériels 

Dégâts Humains 

Dégâts matériels 

Dégâts Humains 

et 

Matériels 

 

 

        

 

 

 

 

 

 

 

 

 

           Figure III.1. Localisation de site d’étude - Ain Témouchent, ouest algérien. 
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III.1.2. Site d’étude Ténès 

La zone d'étude se situe au nord de l'Algérie, à mi-distance entre Alger et Oran le long de la 

côte méditerranéenne (Figure III.2). La région est influencée par le climat méditerranéen et se 

caractérise par un climat chaud et tempéré avec des précipitations importantes pendant les mois 

d’hiver.  

La ville, d'une part, peut jouer un rôle régional important en raison de sa situation géographique 

et de ses équipements actuels et futurs. D'ici 2029, selon le rapport d’investigation de l’Agence 

Nationale de Gestion Intégrée des Ressources en Eau (AGIRE), la population devrait être de 50 

000 habitants. Les aires urbaines mobilisées pour répondre aux besoins de cette population sont 

de plus en plus en évolution et elles se mobilisent autour de la ville urbaine de Ténès pour 

répondre aux besoins de cette population.   

Ces dernières années (novembre 2001, novembre 2011, novembre 2012), la ville a connu des 

inondations dans sa zone basse (Tableau III.2). Des maisons et des infrastructures ont été 

endommagées, et parfois des vies ont été perdues. La zone la plus critique est celle 

correspondant au secteur urbain de la région. Cela comprend de petites plaines et des collines 

adjacentes autour du confluent des rivières Oued Allala et Boufessousa.  

Ces inondations étaient dues en grande partie à l'importance des bassins versants et des massifs 

forestiers, aggravant les feux de forêts et rendant difficile le transport des sédiments et de la 

végétation.  

Le ruissellement de ce canal de drainage traverse une plaine qui se rétrécit à environ 900 mètres 

avant d'être déversé dans la mer. En plus de cela, l'eau de mer monte à l'embouchure de l'oued, 

empêchant les eaux de crue de s'écouler correctement.  
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Tableau III.2. Inondations historiques dans les région Chlef et Ténès (AGIRE, 2014). 

Région Oued Allala Oued 

Boufessoussa 

Oued Tifiles Ruissellement 

pluvial urbain 

Principaux 

évènements 

1985, 1986, 2000, 2002, 2006, 2007,2008, 2010,2011, 2012,2013, 2016, 

2017 

Fréquence des 

débordements 

1 fois / 1 à 2 ans 1 fois / 1 à 2 

ans 

1 fois / 1 à 2 ans 1 fois / 1 à 2 ans 

Typologie des 

inondation 

crues rapides et 

ruissèlement 

pluvial 

crue éclair - crue éclair) 

débordement de 

réseau pluvial 

Débordement 

des lits de 

l’Oued 

débordement de 

réseau pluvial 

Cause Pluies 

généralisées 

Débordement de 

cours d’eau 

Pluies 

généralisées 

Débordement 

de cours d’eau 

Fortes pluies 

Débordement de 

cours d’eau 

Fortes pluies 

Durée de 

Submersion 

(jour) 

< 1 jour < 1 jour < 1 jour < 1 jour 

Dommages 

causés 

Dégâts 

Matériels et 

humains 

Dégâts 

Humains 

Dégâts 

matériels 

Dégâts Humains 

Dégâts matériels 

Dégâts Humains 

et 

Matériels 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure III.2. Localisation de site d’étude - Ténès, wilaya de Chlef, Ouest Algérien. 
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III.2. Données satellitaires  

L'objectif principal de cette thèse repose sur l'exploitation du potentiel des capteurs de 

télédétection avec une résolution spatiale élevée et des temps de retour fréquents pour les études 

des plaines inondables.  

Cette section présente deux types de données satellitaires utilisées dans deux phases différentes 

de la méthodologie appliquée. Tout d'abord, des images satellitaires sont acquises à différentes 

résolutions spatiales issues de différents capteurs, à savoir Sentinel-1, Sentinel-2, Landsat et 

Pléiades. Ces différents types d'imagerie sont utilisés pour la modélisation de l'occupation du 

sol. 

Ensuite, des données topographiques sont également acquises.  Il s’agit principalement d’un 

MNT à 12,5 m de résolution et une image Pléiades tri-stéréoscopique utilisée pour extraire un 

modèle numérique du surface (MNS) à très THRS. Ces données topographiques dans la partie 

modélisation hydraulique des inondations. 

     III.2.1. Images Sentinel-2 

Un ensemble d’images Sentinel-2 a été acquis dans notre thèse le long de deux sites d’études. 

Les images sentinel-2 ont été exploitées principalement pour :  

 Une approche synergique pour la cartographie de l’occupation du sol avec les capteurs 

radar (Sentinel-1) sur le site Ain Témouchent.  

 Approche comparative de cartographie de l’occupation avec les Pléaides site Ain 

Témouchent acquises à la même date d’acquisition des images Pléaides.  

 Une approche de cartographie de l’occupation du sol sur le site de Ténès.  

 Une approche de cartographie de l’occupation du sol et la détection des changements le 

long du bassin versant Oued Allala.    

Toutes les images Sentinel-2 ont été dérivées librement via le Sentinel-Hub 

(https://scihub.copernicus.eu/). Ces images possèdent 13 bandes spectrales et une résolution 

spatiale élevée. Par conséquent, cette résolution spatiale, spectrale et temporelle élevée des 

satellites Sentinel-2 est appropriée pour les programmes de surveillance de l’occupation du sol. 

Compte tenu de sa fréquence élevée de revisite (10 jours pour un seul satellite Sentinel-2 et 5 

jours pour la constellation combinée). 

https://scihub.copernicus.eu/
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Le tableau III.3 illustre toutes les images Sentinel-2 avec les dates d’acquisition, utilisées dans 

ce travail. Le tableau III.4 fournit des propriétés d’acquisition supplémentaires de l’imagerie 

Sentinel-2.  

Tableau III. 3. Dates d’acquisitions et objectifs d’utilisation des images sentinel-2. 

 

 

 

Type de 

données 

Dates 

d’acquisition 

Site  

d’étude 

Problématique traitée  

Sentinel-2 

Orbites : 

103 et 105 

01 Janvier 

2019 

09 Mars 2019 

21 Mars 2019 

01 Mai 2019 

08 Mai 2019 

18 Juin 2019 

19 Juillet 2019 

24 Juillet 2019 

12 Aout 2019 

05 Septembre 

2019 

16 Septembre 

2019 

16 Novembre 

2019 

Ain 

Témouchent 

-  Approche   synergique avec les capteurs radar 

(Sentinel-1) pour la cartographie de l’occupation 

du sol.  

 

17 Octobre 

2020 

Ain 

Témouchent 

- Approche comparative de cartographie de 

l’occupation ( Pléaides et Sentinel) et même 

date d’acquisition. 

29 Octobre 

2020 

Ténès  -  Approche méthodologique pour la 

modélisation de l’occupation du sol de la 

région Ténès.  

 8 mars 2020 Ténès  - Approche de classification de l’occupation du 

sol pour la détection des changements bassin 

versant Allala sur le site de Ténès.  
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Tableau III.4. Caractéristiques spectrales des images Sentinel-2. 

Type image Bande Longueur d’onde (nm) Résolution spatiale (m) 

Sentinel 2 

2 492.4 

10 

3 559.8 

4 664.6 

8 832.8 

5 704.1 

20 

6 740.5 

7 782.8 

8a 864.7 

11 1613.7 

12 2202.4 

1 442.7 

60 9 945.1 

10 1373.5 

 

III.2.2. Image Sentinel-1 

Pour les produits Sentinel 1, une série temporelle d’images de 12 dates couvrant l’année 2019 

a été téléchargée. Le satellite Sentinel-1 a un capteur radar à Synthèse d’Ouverture (SAR) en   

bande C, dont   la   longueur   d’onde   est d’environ 5,5 cm.  Les scènes d’image Sentinel-1 ont 

été acquises en format GRD (Ground Range Detected), en orbites 103 et 110 en mode   

d’acquisition   IWS (Interferometric   Wide   Swath) avec une double polarisation VH 

(Verticale-Horizontale) et VV (Verticale-verticale). La résolution spatiale des produits Sentinel 

1 est de 10 mètres. Le tableau III.5 fournit les informations relatives aux dates d’acquisition des 

images Sentinel-1, utilisées dans ce travail. 

 

 



96 
 

Tableau III.5. Dates d’acquisitions et objectifs d’utilisation des images sentinel-1. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

III.2.3. Images Pléaides 

Deux ensembles de données Pléiades étaient nécessaires pour couvrir les sites d’étude dans ce 

travail. Le premier ensemble de données Pléiades couvrant le site d’Ain Témouchent (le centre-

ville et la région côtière) et le deuxième couvrant le site d’étude de Ténès. L’imagerie Pléiades 

THRS est dérivée d’un satellite à double optique (Pléiades 1A) et (Pléiades 1 B) conçus pour 

l’observation de la Terre disponible sur commande (Figure III.3).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Type de 

données 

Dates 

d’acquisition 

Site  

d’étude 

Problématique traitée  

Sentinel-1 26 Janvier 2019 

05 Février 2019 

02 Mars 2019 

12 Mars2019 

17 Mars 2019 

16 Avril 2019 

10 Juillet 2019 

30 Juillet 2019 

14 Aout 2019 

24 Aout 2019 

08 Octobre 2019 

13 Octobre 2019 

Ain 

Témouchent 

Cartographie de l’occupation du 

sol-Ain Témouchent.  

Figure III.3. Constellation des Pléiades 1A/1B et des SPOT  6/7. 
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Pour le site d’Ain Témouchent deux images Pléaides ont été acquises le 17 octobre 2020 à partir 

de la plateforme 1A pour couvrir la totalité de la zone étudiée. Un sous ensemble d’image 

Pléaides et Sentinel-2 est montré dans la Figure III.4. Sur le site de Ténès, une image de Pléaides 

couvrant le site et le bassin versant étudié a été acquise auprès de la Plateforme 1A le 10 octobre 

2022, respectivement (Tableau III.6).  

Tableau III. 6. Dates d’acquisition de objectifs d’utilisation des images Pléaides. 

 

Les images Pléaides comprenaient des images panchromatiques et quatre canaux 

multispectraux (rouge, vert, bleu et proche infrarouge – NIR), à une résolution spatiale de 2 m. 

Les propriétés d’acquisition de Pléiades sont présentées dans le Tableau III.7. Toutes les images 

ont été obtenues dans de bonnes conditions nuageuses (0 %).  

Tableau III.7. Caractérisqtiques spectrales et résolution spatiales des images Pléaides.  

 

 

 

 

En plus, Ces 

images ont été fournies orthorectifiées avec les corrections géométriques d’usage. Les 

métadonnées relatives à la géométrie d’acquisition (angle d’incidence et élévation solaire) des 

images décrites dans le Tableau III.8. 

 

 

Type de 

données 

Dates d’acquisition Site  

d’étude 

Problématique traitée  

Pléiades 17 octobre 2020 Ain 

Témouchent 

Cartographie de l’occupation du sol-Ain 

Témouchent.  

Pléiades tri-

stéropique 

10 octobre 2022 Ténès - Cartographie de l’occupation du sol-Ténès et 

bassin versant oued Allala 

- Extraction MNT pour la modélisation 

hydraulique  

Caractéristiques géométriques 

Pléiades 

17 octobre 2020 

Pléiades 

10 octobre 2022 

Angle d’incidence 9.18° - 9.75° 12.8°-12.9° 

Elévation solaire 43° 69° 
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Tableau III.8. Métadonnées relatives à la géométrie d'acquisition (angle d'incidence et élévation 

solaire) des images Pléaides. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

III.2.4. Image Landsat 

Le satellite Landsat-5 TM a été lancé en mars 1984 par la National Aeronautics and Space 

Administration (NASA) et mis hors service en janvier 2013, il est une ressource inestimable 

pour l’analyse temporelle et spatiale de la végétation, de l’eau, de la neige et des zones de 

construction. Il s'agit d'une ressource précieuse pour l'analyse temporelle et spatiale de la 

végétation, de l'eau, des zones urbaines et en particulier, l’évolution des changements de 

l’occupation du sol. Le programme Landsat fournit le plus long enregistrement continu au 

monde de la surface de la Terre. Depuis le lancement de ses huit satellites, une grande quantité 

Type de données Bande longueur d'onde (nm) Resolution Spatiale (m) 

Pléiades 1A 

Bande 0 (blue) 430–550 nm 

2 
Bande 1 (green) 490–610 nm 

Bande 2 (red) 600–720 nm 

Bande 3 (NIR) 750–950 nm 

Figure III.4. Composition colorée (RGB) d’un sous-ensemble couvrant la partie sud-ouest du centre-

ville de Ain Témouchent : A droite : Image Pléiades, à gauche : image Sentinel-2. 
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d'images Landsat de séries temporelles à long terme ont été collectées, contribuant à une 

compréhension de la Terre de diverses manières.   

Dans ce travail, deux images ont été acquises à partir de capteur Landsat-5 TM pour classifier 

et détecter les changements de l’occupation du sol. Les deux images Landsat-5 TM ont une 

résolution spatiale de 30 m, acquises le 10 avril 1999 et le 8 mai 2009, accessibles gratuitement 

sur site USGS (https://glovis.usgs.gov).  Le but d’exploiter deux images à 10 ans d'intervalle 

est d'évaluer le changement de l’occupation du sol dans le bassin versant choisi pour l'étude. 

Les images sont acquises sous une couverture nuageuse très faible (<3%).  

Les données brutes sont des données corrigées du terrain de niveau 1 (L1T), corrigées 

radiométriquement, co-enregistrées avec des projections cartographiques, corrigées des 

changements de terrain et produisant des images numériques orthorectifiées standard. Les 

propriétés spectrales spécifiques de l'imagerie Landsat-5 TM, ainsi que la dates d'acquisitions 

et les objectifs d’utilisation, sont présentées dans les tableaux III.9 et III.10, respectivement.  

Tableau III.9. Propriétés spectrales des bandes des images Landsat-5 TM. 

Type de données Bande Longueur d'onde (nm) Résolution Spatiale (m) 

Landsat Bande 1 (Blue) 0.45 - 0.52 30 

Bande 2 (Green) 0.52 - 0.60 

Bande 3 (Red) 0.63 - 0.69 

Bande 4 (NIR) 0.76 - 0.90 

Bande 5 (SWIR-1) 1.55 - 1.75 

Bande 7 (SWIR-2) 2.08 - 2.35 

 

Tableau III.10. Dates d’acquisition et objectifs d’utilisation des images Landsat-5 TM. 

 

III.2.5. Données topographiques  

Deux différents types de données topographiques à différentes résolutions sont exploités dans 

ce travail.  L'objectif principal de l'utilisation des données topographiques est dans la partie de 

modélisation hydraulique en tant que données d'entrée pour la simulation du modèle 

hydraulique. 

Type de données Dates 

d’acquisition 

Site 

d’étude 

Problématique traitée 

Landsat-5TM 10 Avril 1999 

8 Mai 2009 

Ténès Classification et évaluation des changements de 

l’occupation du sol du bassin versant Oued Allala 

https://glovis.usgs.gov/
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 III.2.5.1. MNT 12,5 m 

Le premier type de données topographiques est celui constitué par le MNT obtenu à partir du 

ALOS PALSAR (Digital Elevation Model) à 12,5x12,5 m de résolution, disponible sur la 

plateforme (https://vertex.daac.asf.alaska.edu/?#) dérivée par le satellite Alaska satellite 

facility. En effet, le ALOS est un successeur des satellites JERS-1 (Japanese Earth Resources 

Satellite-1) et ADEOS (ADvanced Earth Observing Satellite). Ses principales missions 

comprennent la cartographie à l'échelle régionale, les observations de la terre pour la 

surveillance des ressources naturelles et des catastrophes naturelles et causées par l'homme.  

Le satellite ALOS dispose de trois capteurs de télédétection, dont PALSAR (Phased Array type 

L-band Synthetic Aperture Radar) (Figure III.5). PALSAR est donc un capteur actif dans le 

domaine des micro-ondes destiné à l'observation de la surface terrestre jour/nuit par temps clair 

ou couvert nuageux. Dans ce travail, nous avons obtenu un MNT couvrant le bassin de l'Allala 

sélectionné pour la simulation du modèle hydraulique.  

 

 

 

 

 

 

 

III.2.5.2. MNS tri-stéréo Pléaides 

Avec sa constellation et ses deux satellites volant sur des orbites héliosynchrones avec une 

inclinaison de 98,2 ° et un décalage de 180° l’une de l’autre, le système Pléiades est le premier 

système de ce type capable d'acquérir au moins trois images quasi synchrones de la même 

région à des angles stéréo variant entre 6° et 28° (Figure III.6). Cette capacité stéréoscopique 

permet de créer des MNS précis et à THRS de surfaces topographiques complexes (Lacroix, 

Berthier, Maquerhua 2015). Dans ce but et pour simuler un modèle de crues hydrauliques à 

partir de données satellitaires à très haute résolution, deux images Pléaides tri-stéréoscopiques 

Figure III.5. Satellite ALOS avec ses différents instruments (y compris le capteur actif 

PALSAR).   

https://vertex.daac.asf.alaska.edu/?
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ont été acquises le 16 et 21 Juin 2022, couvrant le bassin versant Allala. Ces images ont été 

traitées pour générer le MNS utilisés dans le modèle hydraulique  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure III.6. Capacité tri-stéréoscopique de satellite Pléaides (Airbus, 2022). 

III.3. Présentation de bassin versant Oued Allala (Ténès) et données hydrométriques 

utilisées pour la modélisation hydraulique 

III.3.1. Présentation générale et caractéristiques du bassin versant : Oued Allala 

Le bassin versant choisi pour établir la méthodologie de simulation hydraulique du risque 

d’inondation est celui d’Oued Allala. Ce bassin versant est situé dans le nord de l’Algérie sur 

la côte méditerranéenne.  Il est localisé entre les latitudes 36.30° et 36.55° Nord, 1.05° et de 

longitude 1.45° Est, et situé au sud de la ville de Ténès.  

Le bassin hydrographique couvre une superficie totale de 307 km² et une longueur de 35 km 

pour son principal talweg (Figure III.7). La zone est située entre l’altitude maximale et 

minimale, 1032 m et 44 m, respectivement, et comprend la ville de Ténès ; une ville touristique 

et portuaire et la deuxième plus grande ville de la wilaya de Chlef.  

La région est influencée par le climat méditerranéen et se caractérise par un climat chaud et 

tempéré avec des précipitations importantes pendant les mois d’hiver. La température moyenne 

est de 18,6 °C et le total annuel moyen des précipitations est d’environ 585 mm (Kastali, et al., 

2021).  

Le bassin versant de l’Oued Allala présente une grande diversité de paysages, y compris la 

présence des zones urbaines, de forêts et de zones agricoles. La partie nord du bassin versant 

de l’Allala est couverte de forêts de pins. Ainsi, les cultures annuelles comme les céréales 

couvrent la partie sud du bassin versant. Cette diversité des catégories de l’occupation et 
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utilisation du sol nécessite une compréhension et identification précise des éléments de 

paysages exposées au risque d’inondation dans la zone.  

Par conséquent, cette zone d'étude a été sélectionnée dans le cadre de la Stratégie nationale de 

lutte contre les inondations en raison de son importance régionale, de sa situation géographique 

et du risque élevé de catastrophes naturelles. Pour cette raison, dans ces travaux de thèse, la 

région du Ténès contenant le bassin versant de l'Oued Allala a été choisie pour établir les 

méthodologies envisagées.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

        

Figure III.7. Localisation et délimitation de bassin versant étudie (Oued Allala- wilaya de Chlef). 

III.3.2. Caractéristiques morphométriques et topographiques 

Les caractéristiques du bassin versant sont des facteurs importants qui aident à la 

compréhension de fonctionnement et du régime hydrologique d'un bassin versant. Les 

caractéristiques déterminées de bassin versant Oued Allala sont principalement : la surface, le 

périmètre, la pente, la densité du drainage et les altitudes (moyenne, minimale et maximale) 

Le tableau III.11 illustre les paramètres morphométriques et topographiques dérivés : 

 

Tableau III.11. Paramètres morphométriques du bassin versant Oued Allala. 
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Bassin 

versant 

Surface 

(km²) 

Périmètre 

(km) 

Altitude 

Max (m) 

Altitude 

Min (m) 

Altitude 

Moyenne 

(m) 

Pente 

Moyenne 

Indice de 

Compacité 

Oued 

Allala 

308 99 1032 44 361.10 0.029 1.58 

 

III.3.3. Courbe hypsométrique 

Une courbe d'hypsométrie donne une vision synthétique de la pente du bassin et donc du relief. 

C'est un outil pratique qui permet de déterminer la pluviométrie moyenne d'un bassin versant 

et fournit un indice du comportement hydrologique et hydraulique du bassin versant et de son 

système de drainage.  

Le Tableau III.12 expose les surfaces hypsométriques présentées par tranche d’altitude et les 

résultats de calculs de la courbe.  

La carte et La courbe hypsométrique sont présentées respectivement dans Figures III.8 et III.9.  

Tableau III.12. Surfaces partielles par tranche d’altitude. 

Altitude 

(m) 

Altitude 

Moyenne 

(m) 

Surfaces 

Partielles 

(km²) 

Surfaces 

Partielles 

(%) 

Surfaces 

Cumulées 

(km²) 

Surfaces 

Cumulées 

(%) 

44- 201 122,5 37,39 12,14 37,39 12,14 

201- 264 232,5 62,55 20,31 99,94 32,45 

264- 328 296 59,65 19,37 159,59 51,82 

328- 398 363 46,34 15,04 205,93 66,86 

398- 474 436 33,92 11,01 239,85 77,87 

474-557 515,5 24,46 7,94 264,31 85,81 

557- 653 605 20,91 6,8 285,22 92,61 

653- 761 707 14,81 4,81 300,03 97,42 

761- 1032 896,5 7,92 2,58 307,95 100 
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        Figure III.8. Carte hypsométrique du bassin versant Oued Allala. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

          

                             Figure III.9. Courbe hypsométrique du bassin d’oued Allala. 
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III.3.4. Les caractéristiques climatiques 

 Température 

Toutes les données de température montrent des hivers très froids et des étés très chauds. Les 

températures moyennes chutent d'au moins (3°C) pendant les trois mois d'hiver (décembre, 

janvier et février) et d'un maximum (38°C) pendant les trois mois d'été (juin, juillet et août). 

La température moyenne est de 13,57 °C. 

Les Répartitions mensuelles des températures des Tmax, Tmin et Tmoy sont illustrées dans le 

tableau III.13. Les données des températures sont fournies par l’Office National de la 

Météorologie (ONM).  

Tableau III.13. Répartitions mensuelles des températures (ONM :1988-2009) 

Mois Tmax (°C ) Tmin (°C) Tmoy (°C) 

Janvier 15 8 11,5 

Février 18,2 8,6 13,4 

Mars 20,1 10 15,04 

Avril 22 10,8 16,4 

Mai 24,4 14 19,2 

Juin 26,3 16,3 21,3 

Juillet 29,9 18 22,45 

Aout 27 19,1 23,05 

Septembre 25,8 17,3 21,05 

Octobre 24,2 15,9 20,05 

Novembre 19,8 11 15,4 

Décembre 18 9 13,5 

 

 Vent 

Les vents dominants sont du nord (22 % nord-est, 12 % nord, 27 % nord-ouest) avec une vitesse 

mensuelle moyenne du vent d'environ 3 m/s, sans variation mensuelle significative (minimum 

2,5 m/s), avec vitesse maximale de 3,2 m/s, telle que mesurée par la station Sidi Akkacha de 

1993 à 2006 (Tableau III.14). 

Tableau III.14. Vitesses moyenne du vent en m/s –Région de Chlef (ONM : 1988-2009). 

Mois 

 
Sep Oct Nov Dec Jan Fév Mars Avril Juin Juil Aout 

Vitesses 

(m/s) 
2.9 2.7 2.1 2.6 3.2 2.7 3.4 3.3 3.3 3.3 3.2 
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III.3.5. Caractéristiques géologiques 

Le bassin versant Oued Allala est constitué de formations autochtones et allochtones. Dans sa 

partie côtière, des nappes géologiques sont chevauchées sur les formations en sédiments en 

positions autochtonelle. Dans sa partie est, une nappe de Flysch et dans la partie ouest une nappe 

numidienne. En plus ; la région centrale du bassin versant est formée par des nappes pots-

miocènes (sable, graviers, argiles,) (Figure III.10). 

 

 

         

 

 

 

 

 

 

 

Figure III.10. Carte géologique du bassin versant d’Oued Allala. 

III.3.6. Données hydrométriques 

Grace à la présence d’une station hydrométrique contrôlant le bassin versant Oued Allala, tous 

les calculs pour la simulation hydrauliques (décrits au chapitre IV) sont effectués en exploitant 

une série hydrométrique des débits maxima journaliers provenant de la station hydrométrique 

Sidi Akkacha sur une période de 45 ans de 1972 à 2017.  Les données hydrométriques sont 

fournies par l’ANRH (Agence Nationale des Ressources Hydriques). Les caractéristiques 

principales de la station hydrométrique Sidi Akkacha sont montrées dans le tableau III.15.  
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Tableau III.15. Caractéristiques de la station hydrométrique Sidi Akkacha. 

Station 
Altitude 

(m) 

Coordonnées 

géographiques 

(x, y) 

Débit max 

enregistré 

(m3/s) 

Hauteur 

maximale 

(m) 

Equipement 

limnimétrique 

Sidi 

Akkacha 
86.3 

X= 376727 

Y= 355590) 

 

339 7.1 6 échelles 

 

  Conclusion  

Dans ce chapitre nous avons présenté les sites d’étude et les données mises en œuvre pour 

explorer les méthodes proposées de la modélisation de l’occupation du sol, d’une part, et 

hydraulique et l’évaluation du risque d’inondation d’autre part.  

Deux sites d’étude sont sélectionnés pour appliquer les méthodes proposées dans ce travail : 

Ain Témouchent et Ténès.  

Les données spatiales utilisées pour cela sont des données avec différentes résolutions spatiales. 

Sentinel-1, Sentinel-2, Landsat, Pléiades. L'utilisation de ces différents types de données de 

télédétection a pour but de tester différentes méthodes sur différents types de données et de tirer 

des conclusions sur l'apport et l'intérêt de chaque type pour notre problématique.  

Pour la modélisation hydraulique, le bassin versant Allala, situé dans le deuxième site d’étude 

Ténès a été choisi pour réaliser la méthode proposée du fait de la disponibilité des données 

hydrométriques et in-situ nécessaires pour la validation du modèle utilisé.  Ledites données 

topographiques dérivées des modèles numériques de terrain et de surface ainsi que les résultats 

de la modélisation de l’occupation du sol seront utilisés dans cette étape.  

 

Les chapitres IV et V décrivent les méthodes et les résultats obtenus avec les méthodes utilisées.
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Chapitre IV: Modélisation de l’occupation du sol des zones 

inondables par méthodes d’apprentissage automatique 
 

Introduction  

La modélisation de l'occupation du sol joue un rôle important dans diverses applications telles 

que la surveillance des territoires, la protection de l'environnement, la planification urbaine, la 

prévention du changement climatique. En particulier, il s'agit d'une base de données essentielle 

pour la modélisation hydraulique et l'identification des enjeux exposés au risque d’inondation 

qui est un objectif principal de cette thèse.   

L'utilisation de télédétection repose sur la classification d'images satellitaires à haute résolution 

spatiale et spectrale. Par conséquent, des algorithmes d’apprentissage automatique (Machine 

Learning) sont appliqués pour la classification des images satellites et l'extraction des 

composants de l’occupation du sol. Dans cette optique, de nombreux images ont été utilisés 

dont les Sentinel-1, Sentinel-2, Pléaides, Spot et Landsat…etc.  

Les images Sentinel avec une résolution exprimée de trois manières : résolution spatiale, 

résolution spectrale et résolution temporelle, pourraient potentiellement être utiles à l’analyse 

et la cartographie de l’occupation du sol à différentes échelles. Les produits Pléiades offrent 

également des possibilités inédites de cartographie de l'occupation du sol à très haute résolution. 

Ainsi, la disponibilité de milliers d'images offertes par les archives de Landsat et son ancienneté, 

offre une occasion de suivre l'évolution et les changements de l'utilisation des terres au fil du 

temps.  

Le développement de plusieurs méthodes avancées de traitement d'images satellitaires pour la 

classification de l'occupation du sol a permis de tester différentes approches appliquées à 

différentes données satellitaires. Ceci rend les cartes d'utilisation des sols efficaces et de grande 

qualité. Ainsi, ce chapitre est consacré à l'application des méthodes de Machine et Deep 

Learning choisies dans cette thèse pour la cartographie de l'occupation du sol appliquées aux 

données satellitaires sur deux sites d’étude : Ain Témouchent et Ténès. Comme nous l’avons 

évoqué dans les chapitres précédents, ces deux sites ont été choisis en raison de leur exposition 

face au risque d’inondation chaque année. Par conséquent, cela nécessite une base de données 

de haute qualité des cartes d’occupation pour les zones sujettes aux inondations. 

Les résultats de cette partie ont déjà fait l'objet de publications scientifiques dans des revues et 

des conférences. La première section décrit les méthodes utilisées pour traiter l’ensemble des 



110 
 

données satellitaires afin d'obtenir des cartes d'occupation du sol. La seconde section présente 

les résultats de classification obtenus dans les deux sites étudiés ainsi que les résultats de 

l'évaluation de la performance de ces classifications. Enfin, des discussions de ces résultats sont 

abordées dans la dernière partie. 

IV.1. Approche méthodologique pour la classification de l’occupation du sol : Application 

aux sites d’études : Ain Témouchent et Ténès  

IV.1.1. Prétraitements des données satellitaires  

IV.1.1.1.  Prétraitements des données Sentinel-1 

Avant d'être utilisées dans le processus de fusion et de classification, les images Sentinel-1 

requièrent un prétraitement indispensable pour améliorer leur qualité brute. Cette étape consiste 

essentiellement à calibrer, filtrer et corriger géométriquement les images.  

Ces prétraitements ont été effectués par l'outil Sentinel ToolBox (Figure IV.1) implémenté dans 

le logiciel SNAP (Sentinel Application Platform) développé par l'ESA (Agence Spatiale 

Européenne) pour le traitement des données Sentinel (https://step.esa.int/main/toolboxes/snap/ 

).  

Il s’agit des traitements suivants : 

Figure IV.1. Interface de logiciel SNAP 

https://step.esa.int/main/toolboxes/snap/


111 
 

 Calibration radiométrique 

La calibration radiométrique est le premier traitement à réaliser sur les images Radar brutes. 

L'étalonnage radiométrique est essentiellement basé sur l'expression de la rétrodiffusion en 

termes de coefficient de rétrodiffusion (nombres pour chaque pixel). Ce coefficient est 

proportionnel au rapport de la puissance reçue par l'antenne sur la puissance émise. Il s'agit 

donc d'une grandeur physique sans dimension qui dépend non seulement de paramètres 

spécifiques du capteur, tels que l'angle d'incidence, la polarisation et la longueur d'onde, mais 

également de paramètres de surface qui définissent les propriétés diélectriques et géométriques 

du capteur (humidité du sol, rugosité de surface et diffuseur). Le but du calibrage est donc de 

corriger la radiométrie de l'image pour que les valeurs des pixels représentent bien la 

rétrodiffusion radar de la surface réfléchissante. L'étalonnage est également essentiel pour 

l'utilisation quantitative des données radar. 

 Réduction du chatoiement ou du Speckle  

 

Le chatoiement est le bruit multiplicatif représenté par des interférences de l'accumulation et de 

la rupture aléatoires des ondes réfléchies, donnant lieu au bruit sel et poivre dans toute l'image 

qui est typique de l'imagerie radar (Maher, 1997). Ce bruit se produit généralement lors de la 

numérisation d'une image. Par conséquent, l’objectif de l’application de filtre de Speckle est de 

supprimer ce bruit afin de faciliter l'interprétation et l'utilisation des images. En préservant les 

éléments structurants de l’image, le principe est de remplacer chaque niveau de gris par une 

combinaison linéaire des niveaux de gris des points voisins. Plusieurs algorithmes ont été 

développés dans le contexte de réduction de chatoiement dans les images radar, par exemple 

(Bovik et al., 1983). Dans le présent traitement, l’algorithme (Lee et al., 1983) intégré dans 

SNAP a été utilisé.  Cet algorithme est initialement basé sur le calcul de paramètres statistiques 

tels que les moyennes locales et les variances. Ensuite, une minimisation de l'erreur quadratique 

moyenne est effectué pour diminuer la dispersion et maintenir la moyenne des pixels. La 

spécificité de cet algorithme est de réduire le chatoiement tout en conservant les contours et les 

contrastes des objets. 

 Correction géométrique 

Le mouvement orbital vers le haut ou vers le bas (ascendant ou descendant) résulte des 

distorsions et les changements géométriques au niveau de l'image brute. Ainsi, des effets du 

terrain et de la géométrie de visualisation latérale du capteur apparaissent en forme sombre sur 

l’image : cela est appelé effet d’ombre. Par conséquent, la correction géométrique permet de 
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corriger les images de ces distorsions géométriques à l'aide d'un modèle numérique du terrain. 

Ensuite, les images sont projetées selon un système de coordonnées géographiques défini selon 

la situation de la zone étudiée. Le système de projection utilisé est celui de système WGS 84 / 

UTM zone 31N.  

IV.1.1.2.  Prétraitements des données Sentinel-2 

Les images Sentinel-2 sont disponibles en téléchargement avec plusieurs niveaux de 

corrections.  Les niveaux des images disponibles pour les site d’étude sont le 2A ; où les images 

sont déjà corrigées, contrairement au niveau 1C qui nécessite une correction atmosphérique.  

Par conséquent, pour les images acquises à ce niveau, une correction atmosphérique a été 

effectuée à travers l’extension de l’algorithme « Sen2Cor » du logiciel SNAP. Toutes les images 

optiques sont ensuite rééchantillonnées afin que toutes les bandes aient la même résolution 

spatiale (10 m). Pour cela, la méthode de rééchantillonnage bicubique a été utilisée pour le 

rééchantillonnage des bandes de Sentinel-2. L'avantage de cette méthode est qu'elle représente 

un bon compromis entre la qualité de rééchantillonnage et temps de calcul.  

Les autres images utilisées, Pléiades et Landsat 5 TM, sont déjà corrigées et ne nécessitent 

aucun traitement de correction. Cependant, un mosaïquage d'images a été effectué sur une plate-

forme SIG pour extraire les régions d'intérêt pour les traitements ultérieurs. 

IV.1.2. Calcul des indices spectraux et fusion des données optiques radar pour le site 

d’étude Ain Témouchent  

La compréhension des processus physiques sur la terre et la caractérisation des propriétés 

biophysiques de la surface de la terre sont souvent basées sur la réponse spectrale de la surface 

cible.  

Ces propriétés biophysiques peuvent être évaluées par un certain nombre d'indices spectraux 

développés après traitements des données d'images satellitaires. Les indices spectraux sont 

basés sur la réponse spectrale de la surface de terre, et dépendent des caractéristiques physiques 

de la surface. Ils sont utilisés de manière significative dans le processus de classification et 

permettent d’améliorer la précision de la classification de l’occupation du sol.  Ces indicateurs 

sont divisés en deux grandes catégories représentant : (a) la végétation et (b) les conditions du 

sol de la zone (Polykretis et al.,  2020 ; Varade et al.,  2019).  Dans cette étude, principalement 

trois indices différents ont été extraits des bandes Sentinel-2, à savoir, l’indice de végétation 

par différence normalisée (NDVI), l’indice de la teneur en eau par différence normalisée 

(NDWI) et l’indice d’urbanisation de différence normalisée (NDBI). Ces indices sont détaillés 
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dans ce qui suit. Le calcul de ces indicateurs se fait à l'aide de fonctions disponibles dans le 

logiciel SNAP. Le choix de ces indicateurs est principalement dû à :  

o La présence de végétation dans les sites étudiés (forêt, terres agricoles, etc.)  

o La présence de zones urbaines exposées au risque d'inondation. Par conséquent, 

l'utilisation de l'indice NDBI permet de mieux identifier les zones urbaines.  

o Le NDWI est utilisée principalement pour identifier les surfaces humides. 

 

 Le NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) (Rouse, et al., 1974) ou indice de 

végétation par différence normalisée est un très bon indicateur de détection de la verdure 

et la qualité de végétation. Souvent utilisé en télédétection, le NDVI se produit à partir des 

canaux, rouge (R) et proche infrarouge (NIR) (Figure IV.2), est donné par la formule :  

                                              
NIR RED

NIR RED

 

 




                                                               (1) 

Où NIR et RED sont les valeurs de réflectance dans les bandes du proche infrarouge et du rouge 

visible, respectivement. 

Cet indice prend des valeurs comprises entre -1 et +1. Les valeurs négatives présentent les 

surfaces autres que la couverture végétale, à savoir la neige, l’eau ou les nuages, ce qui est 

expliqué dans la formule (la valeur de la réflectance dans le rouge est supérieure à celle du 

proche infrarouge). Par ailleurs, la végétation en bonne santé a des valeurs comprises entre 0,3 

et 0,8. Les sols nus des valeurs proches de 0,1 – 0,2. 
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 Le NDWI (Normalized Difference Water Index) (McFEETERS, 1996), ou l’indice de 

la teneur en eau par différence normalisée, se produit par les canaux proche infrarouge (NIR) 

et infrarouge à ondes courtes (SWIR) (figure IV.3). Il est calculé selon le principe de la forte 

capacité d'absorption de l'eau et du faible rayonnement dans la gamme de longueurs d'onde 

visible à infrarouge. Dans la plupart des cas, l'indice NDWI peut améliorer efficacement les 

informations sur l'eau. Ses valeurs varient en fonction de la teneur en eau de la végétation, 

l’indice est obtenu par la formule: 

                                   
NIR SWIR

NIR SWIR

 

 




                                                         (2) 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure IV.2. Indice de végétation par différence normalisée (NDVI) calculé 

par les bandes de Sentinel-2 (région de Ténès). 
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Figure IV.3. Indice de la teneur en eau par différence normalisée 

(NDWI) calculé par les bandes de Sentinel-2 (région de Ténès). 

 L'indice d'urbanisation par différence normalisée (NDBI) a été proposé par (Zha, et al., 

. Son objectif est de cartographier automatiquement les zones urbaines bâties. Cet indice 

est fourni par les bandes infrarouge moyen (SWIR) et proche infrarouge (NIR) (figure 

IV.4) où les zones bâties ont une réflectance élevée dans la bande SWIR et une réflectance 

faible dans la bande NIR. Le NDBI est calculé par la formule : 

                                                      
SWIR NIR

SWIR NIR

 

 




                                                          (3) 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure IV.4. Indice d'urbanisation par différence normalisée 

(NDBI) calculé par les bandes de Sentinel-2 (région de Ténès).  
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IV.1.3. Fusion des images Sentinel-1 et Sentinel-2 

Après avoir terminé les prétraitements nécessaires de toutes les images et calculé les indices 

spectraux sélectionnés pour l’étude, nous avons effectué une étape de combinaison pour une 

classification basée sur l'ensemble de données radar et optiques fusionnées. A noter que le site 

choisi pour la fusion optique/radar est celui d'Ain Témouchent. Le type de fusion choisi est 

celui d’avant classification, procédé sur deux phases : 

o Une fusion de l’ensemble des données provenant d’un même capteur, à savoir les bandes 

rééchantillonnées, couches NDVI et couches NDWI pour le Sentinel-2, et de toutes les 

bandes de toutes les dates acquises pour Sentinel-1.  

o Une fusion des deux images finales provenant de différents capteurs.  

A la fin de cette étape nous obtenons une image multitemporelle et multi-capteurs. Cette 

image sera utilisée dans le processus de classification (figure IV.5).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

       

La méthodologie employée est illustrée dans la figure IV.6 : 

 

 

 

 

Figure IV.5. Sous ensemble de l’image provenant de la fusion optique et 

radar (Sentinel-1 et Sentinel-2). 
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Figure IV. 6. Méthodologie employée pour la classification de l’occupation du sol 

en utilisant l’approche synergique des données optiques et radar.  

IV.1.3. Définition des classes de l’occupation du sol  

Les catégories d'occupation du sol ont été définies à l'aide d'une analyse visuelle et d'une 

interprétation de l'image THRS de Pléiades, produisant 10 classes prédominantes : forêts, terres 

cultivées, sols nus, zones bâties, terres stériles, terres suivies, terres non cultivées, routes, stades 

et eau. La résolution spatiale de l'image Sentinel-2A étant inférieure à celle des données 

Pléiades, six catégories de l’occupation du sol correspondantes ont été identifiées : eau, terres 

cultivées, terres non cultivées, sols nus, zones bâties et forêts. 

L'interprétation des classes issues de la classification non supervisée selon une nomenclature 

thématique préétablie se fait généralement par analyse visuelle et interprétation de données 

satellitaires à très haute résolution spatiale en l'absence de vérité terrain et de cartes de référence. 

Dans notre cas, une interprétation des images d'archives Google Earth et des images THRS 
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Pléiades a été réalisée pour la sélection de classe en raison du manque de cartes de référence 

d'occupation des sols sur le site d'étude.  

De plus, la littérature suggère que plusieurs niveaux de catégories peuvent être spécifiés pour 

l'identification de l’occupation du sol (du moins détaillé au plus détaillé). Par ailleurs, notre 

objectif étant de caractériser les classes d’occupation du sol exposées au risque d’inondation et 

compte tenu de la résolution spatiale des données utilisées, nous avons définies les classes selon 

deux niveaux différents.  

Ces choix sont explicités dans les tableaux IV.1 et IV.2 où figurent les classes d’occupation du 

sol choisies leur description pour chaque jeu de données. Quelques exemples de classes 

d'occupation du sol définies sont montrés sur la figure IV.7. 

Au total et selon nos besoins, 10 catégories de l’occupation réparties sur deux niveaux ont été 

définies dans cette étude, introduisant essentiellement : eau, routes, constructions, terres 

agricoles, terres non agricoles, jachère, stades, maisons vertes, sols nus et forêts. Les dix classes 

représentent le niveau 2 le plus détaillé. Certaines classes ont été fusionnées pour représenter le 

niveau 1 en tenant compte la résolution spatiale de l’image d’entrée introduisant les classes : 

eau, constructions, végétation ou forêts, routes, terres agricoles et sols nus.  

Tableau IV.1. Niveau 1 de sélection et de nomenclature des classes d'occupation du sol. 

Donnée 

satellitaire 
Objectif Classe Description 

Sentinel-1 

Sentinel-2 

Landsat 

Classification 

provenant de 

fusion otique 

radar 

Classification et 

évaluation des 

changements de 

l’occupation du 

sol 

Eau Mer, barrages, cours d’eaux et rivières 

Sols nus 
Terres non agricoles et surfaces agricoles non 

cultivées. 

Routes Routes 

Terres agricoles Surfaces couvertes par les cultures agricoles 

Constructions 

Constructions rurales, bâtiments urbains, 

constructions commerciales, industrielles et 

ports. 

Végétation 
Forêts, végétation urbaine, végétation 

moyenne… etc 
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Tableau IV.2. Niveau 2 de sélection et de nomenclature des classes d'occupation du sol. 

Type de 

données 
Objectif Classe Description 

Pléaides 

Sentinel-2 

Classification 

de l’occupation 

du sol 

Eau Mer, barrages, cours d’eaux et rivières 

Routes Routes 

Constructions Constructions rurales, bâtiments 

urbains, constructions commerciales, 

industrielles et ports. 

Forêts Arbres, végétation moyenne et forêts 

Terres agricoles Surfaces couvertes par les cultures 

agricoles 

Terres non agricoles Terres abandonnées 

Sols nus Zones sans cultures 

Pléaides 

Classification 

de l’occupation 

du sol 

Jachère Zone sans culture préparées pour la 

culture 

Maisons vertes Maisons agricoles 

Stades Stades et parc avec gazon artificiel 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure IV.7. Exemples de classes d'occupation du sol définies 

Eau Terres non agricoles  Jachère   

Terres agricoles  Forêts  Stades 

Constructions 

Terres non cultivées  Maisons vertes 

Routes 

Sols nus 
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IV.1.4. Génération d’échantillons pour le processus d’entrainement et de validation de la 

classification.  

L'étape de préparation des échantillons est une étape très importante dans le processus de 

classification et les résultats de cette étape peuvent affecter la précision de la classification. La 

génération des échantillons a été divisée en deux catégories : les échantillons d’entrainement et 

les échantillons de validation.  

Ce processus a été effectué à l'aide du logiciel QGIS (Quantum Geographic Information 

System) (version : 3.16.0) fournissant deux ensembles de données vectorielles.  Le vecteur 

d'entraînement a été utilisé dans le processus de l’entrainement de classification, tandis que le 

vecteur de validation a été utilisé dans l’étape de l’évaluation de précision des classifications. 

Les sites d’entrainement et de validation choisis sur l’image pour la création de échantillons 

sont différents.  

IV.1.5. Méthodes de Machine Learning pour la classification 

Pixel par pixel et orientée objet (OBIA) sont les méthodes de machine Learning choisies pour 

la classification de l’ensemble des images satellitaires. Concernant la méthode OBIA, 

l’algorithme multirésolution a été choisi pour la segmentation de l’image d’entrée.  Dans ce qui 

suit, nous détaillons les méthodes et les algorithmes utilisés.  

       IV.1.5.1. Pixel par pixel  

La méthode pixel par pixel est basée sur la réponse spectrale des pixels de l'imagerie satellitaire. 

Cette méthode est largement utilisée en télédétection depuis plusieurs années. Dans notre étude, 

nous avons utilisé la bibliothèque d'algorithmes OTB (Orfeo ToolBox) pour implémenter la 

méthode pixel par pixel. Pour cela, deux étapes nécessaires à la classification pixel par pixel 

ont été appliquées, principalement ; entrainement et validation de la classification à l'aide de 

l’ensemble de données d’entrainement et de validation.  

     IV.1.5.2. Orientée objet  

Contrairement à la méthode basée sur les pixels, la classification de l'occupation du sol par la 

méthode OBIA repose sur une étape fondamentale : la segmentation qui vient avant 

l’entrainement des modèles de classifications. Cette étape consiste à regrouper les pixels voisins 

selon des critères spectraux, textuels et contextuels.  

Dans ce cas, l’algorithme Multirésolution a été choisi pour le processus de segmentation.  
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 Multi-resolution Segmentation 

Comme l'OBIA prend en compte les informations spectrales, textuelles et contextuelles des 

pixels, la segmentation est une étape importante de ce processus. Le processus de segmentation 

regroupe les pixels voisins ayant des caractéristiques similaires.  

En effet, pour chaque image, en utilisant les bandes spectrales d'entrée, l'algorithme de 

segmentation multirésolution a été utilisé pour générer des objets homogènes (Baatz and 

Schäpe, 2002). La segmentation Multirésolution est un algorithme puissant conçu pour 

segmenter itérativement une image satellite en objets selon des conditions imposées par 

l’utilisateur (Belgiu, Csillik 2018).  

Dans ce travail, l’algorithme Multirésolution a été appliqué et implémenté dans Trimble 

eCognition Developer (version 10.0) aux images satellitaires d'entrée pour fournir la couche de 

segmentation (quelques exemples sont montrés dans la figure IV.8).  

La création des objets à l'aide de cet algorithme repose sur l'homogénéité ou l'hétérogénéité des 

objets de l’image, en fonction de critères spectraux et de forme (eCognition 2021). La taille des 

objets est définie par un paramètre d'échelle. L’hétérogénéité des objets est définie par les 

paramètres de forme et de couleur, dans lesquels leur proportion est spécifiée par le paramètre 

de forme. Par exemple, une valeur de paramètre de forme = 0.1 signifie que l'hétérogénéité est 

influencée à 10 % par la forme et à 90 % par la couleur (Lourenço et al., 2021; Platt et al., 

2016). De même, le paramètre de forme est défini par deux composantes, la compacité et la 

douceur, dont la proportion est spécifiée par le paramètre de compacité. Par exemple une valeur 

de paramètre de compacité = 0.9 signifie que l'hétérogénéité est influencée à 90 % par la 

compacité et à 10 % par la douceur. 

 

 

 

 

 

 

Echelle=80 Echelle=42 Echelle=15 

Figure IV.8. Segmentation Multi-résolution d’une image Pléaides à différentes valeurs de paramètre 

échelle. 
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IV.1.5.3. Algorithmes de classification  

Deux algorithmes de Machine Learning ont été choisis pour effectuer les classifications pixel 

par pixel et OBIA ; Random Forest (RF)et Support Vector Machine (SVM). Ces algorithmes 

ont été fréquemment appliqués dans les analyses de télédétection, ils sont reconnus pour leurs 

caractéristiques puissantes et sont souvent considérés comme les techniques par défaut pour la 

modélisation de l’occupation du sol (Dabija et al., 2021 ; Adugna et al., 2022 ; Jamali, 2021).  

RF est un puissant algorithme de Machine Learning doté d'excellentes capacités de cartographie 

de l’occupation du sol à l'aide de différentes données sources (Heryadi, 2020 ; Liu et al. 2019). 

C’est un modèle non paramétrique qui crée de multiples arbres de décision, chaque arbre étant 

construit en assignant la classe la plus populaire aux images d'entrée. Dans la classification de 

l’occupation du sol, le classificateur RF s'est avéré cohérent et relativement efficace, nécessitant 

peu de paramètres imposés par l'utilisateur et produisant une précision OA (Overall Accuarcy) 

souvent cohérent ou meilleur que d'autres algorithmes (par exemple, les arbres de décision 

classiques et le maximum de vraisemblance) (Lawrence et al., 2006). Pour l'entraînement du 

classifieur RF, deux paramètres importants doivent être attribués : le nombre maximum d'arbres 

(Ntree) et le nombre de caractéristiques à sélectionner pour chaque arbre (Mtry). Ensemble, ces 

deux paramètres ont un impact important sur la performance de la classification (Belgiu, 

Drăguţ, 2016 ; Thanh Noi et Kappas 2017). 

Par ailleurs, le SVM est un algorithme non paramétrique pour les analyses d'images de 

classification et de régression. Il est souvent utilisé dans les tâches de cartographie de 

l’occupation du sol, car c'est un classificateur discriminant qui minimise l'imprécision des 

images en identifiant dans un hyperplan les solutions qui transforment les données en classes 

prédéfinies. Dans les cas où les caractéristiques des données sont inséparables, le SVM possède 

une fonction noyau qui projette les données dans des fonctions d'ordre supérieur (Wang et al., 

2016). Plusieurs caractéristiques de noyau sont utilisées dans le modèle SVM : la fonction 

gaussienne à base radiale (RBF), ainsi que les fonctions polynomiales, linéaires et sigmoïdes. 

Ici, un noyau RBF a été appliqué pour la classification SVM. Les paramètres C et γ sont les 

deux composantes fondamentales qui contrôlent la performance du SVM lorsque la RBF est 

considérée comme la fonction noyau (Foody et Mathur 2004 ; Huang et al., 2002). En effet, le 

paramètre C est utilisé pour contrôler l'ampleur des pénalités pour régulariser l'ensemble des 

données d'entraînement mal classées et joue un rôle important en affectant la précision et/ou la 

capacité de généralisation de l'algorithme (Adugna et al., 2022).  
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L'effet du paramètre γ est le contrôle des largeurs de noyau, de même, dans la classification 

SVM basée sur le noyau RBF, l'effet de γ est similaire à celui de C, car si une valeur est  élevée 

lors de l'attribution, le modèle est surajusté et la généralisation n'est pas bonne (Foody et Mathur 

2004). 

Un large jeu de données a été testé pour optimiser et choisir les valeurs des paramètres des deux 

algorithmes, dans le but de créer le modèle de classification le plus efficace. Pour l'algorithme 

RF, les valeurs de Ntree= 50, 100, 200, 300, 400, 500 et 1000 ont été testées en maintenant la 

valeur par défaut de Mtry. En outre, la meilleure valeur déterminée de Ntree a été définie 

comme valeur par défaut. Un ensemble de valeurs de Ntry a été expérimenté entre 2 et 75 (2, 

5, 10, 15, 20, 25,30, 40, 50 et 75). Le même processus a été suivi en considérant l'algorithme 

SVM, avec des valeurs pour le paramètre C comprises entre 1 et 20 (C =1, 2, 4, 5, 8, 10, 15, 

20), et entre 0,5 et 5 (γ= 0,5, 1, 2, 3, 4, 5) pour le paramètre Gamma. Les valeurs des 

hyperparamètres dérivés pour le processus d'optimisation utilisant la méthode de validation 

croisée sont présentées dans le tableau IV.3. Il convient de noter que la méthode basée sur les 

pixels a été réalisée par le biais de la bibliothèques OTB, et que la méthode OBIA a été réalisée 

à l’aide du logiciel eCognition. 

Tableau IV.3. Les valeurs des hyperparamètres dérivés pour le processus d'optimisation. 

 

Image Méthode Algorithme Hyperparamètres 

 

 

image Pléiades  

OBIA RF Ntree : 300 

Mtry : 10 

SVM C : 1 

Gamma : 0.5 

Pixel RF Ntree : 100 

Mtry : 10 

SVM C : 1 

Gamma : 0.5 

 

image  

Sentinel-2  

OBIA RF Ntree : 200 

Mtry : 10 

SVM C : 2 

Gamma : 0.1 

Pixel RF Ntree : 100 

Mtry : 2 

SVM C : 2 

Gamma : 1 

Image 

fusionnée 

Sentienl-1 et 

Sentienl-2 

OBIA RF Ntree : 100 

Mtry : 10 

SVM C : 0.1 

Gamma : 0.5 

Pixel RF Ntree : 1000 

Mtry : 10 

SVM C : 1 

Gamma : 0.5 
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IV.1.6. Méthode CNN-OBIA  

Comme mentionné précédemment, très récemment, les modèles Deep Learning combinés avec 

la méthode OBIA fréquemment émergés dans les applications de classification des images 

satellitaires, en particulier, l’occupation du sol. Cela est dû à leur énorme potentiel d’extraction 

des caractéristiques d’image à haut niveau. Dans ce sens, l'objectif principal de l’application de 

la méthode OBIA-CNN est de cartographier l’occupation du sol dans les sites étudiés et extraire 

ses éléments avec une grande précision.  

Les principales données de télédétection utilisées pour tester la méthodologie proposée sont les 

images Pléiades et des données Sentinel-2. La méthodologie employée dans ce contexte est 

décrite dans la figure IV.9. En outre, les sous-objectifs suivants ont été pris en compte dans 

l’application de la méthodologie de la méthode CNN-OBIA : 

o Utilisation d'un modèle CNN simple avec le moins de couches possible intégré au 

logiciel eCognition pour limiter la demande de calcul, 

o Optimisation des hyperparamètres du CNN pour améliorer la précision de la 

classification, 

o Comparer la méthode proposée avec les méthodes d'apprentissage automatique 

(algorithmes RF et SVM), 

o Et, évaluer la contribution de chaque ensemble de données utilisé en termes de précision 

de la classification finale de l’occupation du sol. 

 

Figure IV.9. Organigramme descriptif de classification de l’occupation du sol par la méthode CNN-

OBIA. 

Pléiades 

image 

Images 

d'entrée 
Prétraitements 

Sentinel-2 

Rééchantillonnage 

à 10m 

Pléiades mosaïque  

Echantillons 

d’entrainement 

Object Based CNN Image Classification   

Création de 

Samples 

patches  

Création et 
entrainement 

de CNN   

Exécution 

de CNN  

Extraction des 
caractéristique

s de CNN  

Segmentation 

multirésolution 
Classification  

Caractéristiques 

du CNN 

Échantillons 

de validation 

Matrice de 

confusion 

 

Indices de 

précision  

Validation 

des cartes    

Construction du modèle CNN 

generation  

Classification OBIA 

Évaluation de 

la précision 

Echantillons de 

validation 



125 
 

IV.1.6.1. Présentation d’architecture du modèle CNN 

Dans la conception d'un modèle CNN, il est essentiel de trouver l'architecture appropriée 

capable de répondre aux besoins de la recherche. Étant donné que le processus CNN de 

dérivation des couches de sortie est construit en plusieurs étapes produisant un ensemble de 

couches de caractéristiques (Csillik et al. 2018; Heryadi, Miranda 2020), la formation de tout 

modèle CNN permet une combinaison optimale des paramètres du modèle. Ainsi, l'optimisation 

des hyperparamètres du CNN (par exemple, la taille de l'échantillon, les couches cachées et le 

taux d'apprentissage) est une étape primordiale pour obtenir un modèle performant. 

Ici, l'architecture CNN a été créée dans Trimble eCognition Developer (version.10.0). Les 

principales couches caractérisant la conception structurelle CNN mises en œuvre sont : les 

couches cachées (hidden), de convolution, de mise en commun (pooling) et entièrement 

connectées (fully-connected).  

Le processus de création d'un modèle comprend trois étapes principales : (1) création de patches 

d'échantillons, (2) génération et entraînement du modèle, et (3) application du modèle. Le 

logiciel eCognition est avantageux pour sa capacité intégrative à effectuer des classifications 

CNN avec OBIA. Les architectures détaillées de CNN utilisant les données d'entrée de Pléiades 

et Sentinel-2 sont présentées dans les figures IV.10 et IV.11.  

En outre, pour chaque image d’entrée, un modèle optimal CNN a été adopté pour produire une 

classification d’conformément à plusieurs études précédentes (Ghorbanzadeh et al. 2021 ; Jin 

et al. 2019b ; Liu et al. 2019a). 

  

Figure IV.10. Architecture de modèle CNN générée à partir de l’image Pléaides. 
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IV.1.6.2. Génération d'échantillons patchs étiquetés pour le modèle profond CNN 

La première étape de la création d'un modèle CNN consiste à créer des échantillons patchs.  Ces 

échantillons sont étiquetés à partir de l'image d'entrée entière. La taille des échantillons est 

considérée comme l'un des paramètres les plus critiques dans l'architecture optimale d'un réseau 

CNN (Ghorbanzadeh, Blaschke 2019); ainsi, différentes tailles ont été considérées pour les 

deux types d’images : 8 × 8, 10 × 10, 16 × 16, 20 × 20, 32 × 32 et 64 × 64 pixels.  

A l’aide d’une méthode de validation croisée, la taille du patch d'échantillonnage de 16 × 16 a 

été attribuée pour les données des Pléiades, et de 32 × 32 pour les données de Sentinel-2A. Le 

nombre d'échantillons et les bandes de l'image sont des paramètres indispensables à la création 

du modèle et doivent être examinés. Ainsi, dans cette étape, pour chaque type d’image d’entrée, 

toutes les bandes spectrales ont été utilisées, et un ensemble de 10 000 échantillons étiquetés a 

été généré pour chaque modèle créé.      

IV.1.6.3. Création et entrainement du modèle CNN  

Dans cette étape, le modèle CNN a été dérivé en appliquant la fonction de l’algorithme CNN 

intégré avec eCognition en utilisant toutes les bandes spectrales des données comme entrées et 

les classes de l’occupation du sol générées comme sorties. 

Le nombre de couches cachées, les cartes de caractéristiques, la taille des noyaux et les couches 

de mise de commun maximale sont des paramètres définis par l'utilisateur. Ainsi, pour les 

données Pléiades, deux couches cachées ont été construites pour le modèle CNN après une 

exécution par validation croisée et évaluation des résultats de précision de la sortie CNN. Une 

couche en mise en commun maximale (max pooling) a été appliquée dans l'étude ici avec un 

nombre pair d'unités. Le but était de diminuer le nombre d'unités en ne conservant que la 

Figure IV.11. Architecture de modèle CNN générée à partir de l’image Sentinel-2. 
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réponse maximale de plusieurs unités dans la couche cachée (eCognition 2021). De même, 

après une méthode de validation croisée, une couche de convolution a été mise en œuvre pour 

chaque couche avec une valeur de taille de noyau de 3 × 3 pixels pour la première couche 

cachée, et de 5 × 5 pixels pour la deuxième couche.  

Cependant, dans le cas de la création d'un modèle CNN utilisant l'image Sentinel-2A, une seule 

couche cachée a été créée et appliquée avec une mise en commun maximale, une couche de 

convolution et une taille de noyau de 7 × 7 pixels, sur la base des résultats de précision du CNN. 

Ensuite, le modèle CNN a été entraîné en utilisant les patchs d'échantillons étiquetés et les 

configurations de paramètres, et les poids du modèle ont été ajustés en utilisant la 

rétropropagation. Dans cette étape, le réglage des paramètres est important, plus 

particulièrement, le taux d’apprentissage. Ce paramètre important contrôle la taille du pas 

d'entraînement pour chaque itération d'entraînement ; ainsi, des taux inappropriés peuvent 

conduire à une divergence ou une convergence plus lente (Jin et al. 2019b). Par conséquent, des 

valeurs de 0,0006, 0,0009, 0,001, 0,005 et 0,01 ont été testées. Ici, notons que les valeurs 

inférieures ralentissent le processus d'apprentissage en trouvant des minimas locaux ou des 

poids sous-optimaux, tandis que les valeurs supérieures accélèrent le taux avec un risque accru 

de manquer les minimas optimaux (eCognition 2021).  

Enfin, les résultats de précision ont montré qu'un taux de 0,0006 représentait le plus précisément 

la quantité d'ajustement de poids lors de l'optimisation statistique avec descente de gradient. 

Les pas d’entrainement et les échantillons à générer pour les classes ont été définis sur 5000 et 

50 respectivement pour les deux types de données d'entrée. 

IV.1.6.4. Application du modèle CNN  

Une fois que le modèle CNN est construit et entrainé, et que les valeurs OA du modèle CNN 

construit sont vérifiées à l'aide de la fonctionnalité intégrée d'eCognition, des couches 

entièrement connectées (heatmaps) correspondant aux classes de l’occupation du sol après 

l'exécution du modèle ont été générées.  

Ces couches ont une unité pour chaque catégorie prédite par CNN, où deux possibilités 

existaient : une valeur proche de 1 indique une plus grande probabilité de la catégorie, tandis 

qu'une valeur proche de 0 indique une plus faible probabilité. Pour l'imagerie Pléiades, 10 

couches (heatmaps) ont été créées. En revanche, l'image Sentinel-2A a produit 6 couches 

(heatmaps). La couche générée correspond à des catégories d'occupation du sol définies par le 

fichier vectoriel d'échantillons d’entrainement en entrée.      
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IV.1.6.5. Post classification avec OBIA  

Étant donné que le modèle CNN a été exécuté au niveau du pixel, la classification du modèle 

conjoint à l'aide d'OBIA nécessite de classer l'image d'entrée entière au niveau objet en utilisant 

cette dernière approche.  

Dans cette étape, la méthode OBIA a été exécutée en utilisant les couches de sortie du modèle 

CNN (les heatmaps) comme entités d'entrée. Les données Sentinel-2 et Pléiades ont été 

transformées en images segmentées par l’algorithme multirésolution. La segmentation 

multirésolution est un modèle de croissance de région, et assemblent les pixels pour fournir des 

objets par itération, tout en maintenant les conditions homogènes définies par l'utilisateur.  

Par essais et erreurs, différentes valeurs de paramètres d'échelle des deux ensembles de données 

d'entrée ont été testées afin d'obtenir la plus grande précision de classification possible. Grâce 

à la validation croisée des images Pléiades et Sentinel-2, des valeurs de 15 et 5 ont été 

sélectionnées pour les paramètres d'échelle. Les autres critères d'homogénéité (forme et 

compacité) ont été fixés à des valeurs par défaut de 0,1 et 0,5. 

IV.1.7. Détection des changements de l’occupation du sol dans le bassin versant de l’Oued 

Allala.  

IV.1.7.1. Présentation générale de la méthodologie employée  

Par un processus consécutif, nous avons cartographié et évalué les changements de l’occupation 

et de l’utilisation des sols dans le bassin versant de l’Oued Allala sur 21 ans. Des méthodes de 

télédétection combinées à des applications SIG ont été utilisées (figure IV.12).  

Les données Landsat 5-TM et Sentinel-2 couvrant trois années (1999, 2009 et 2020) ont été 

acquises pour établir la classification en suivant deux étapes essentielles : 1) la méthode 

d'analyse d'image basée sur les objets (OBIA) a été appliquée pour fournir les cartes 

l’occupation et l’utilisation des sols avec deux algorithmes de Machine Learning ; Random 

Forest (RF) et Support Vector Machine (SVM). Ensuite, 2) l'évaluation des changements 

d'occupation du sol a été réalisée dans le logiciel ArcMap (version 10.8.1) par une analyse de 

post classification et calcul d'une matrice de confusion.  
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Deux types différents d’imagerie satellitaire ont été acquis à partir des capteurs Landsat-5 TM 

et Sentinel-2 pour classifier et détecter les changements de l’occupation du sol dans le bassin 

versant de l’Oued Allala. Les images Landsat-5 TM ont déjà été corrigées. Pour les images 

Sentinel-2, un reéchantillonnage à une résolution spatiale de 10 m a été appliqué dans le logiciel 

de la plateforme Sentinel (SNAP) avant d'utiliser l'image dans le processus de classification 

(Zaabar, et al., 2021). Les dates ont été choisies en fonction de l’absence de la couverture 

nuageuse dans les images, et de leur disponibilité pour la même saison sur les trois ans, pour 

une detection précise des changements de l’occupation et l’utilisation des sols.  

Pour l’entrainement et la validation de la classification de l’occupation du sol et en se basant 

sur des images à très haute résolution (THRS), des données d'entraînement et de validation ont 

été générées.  

Compte tenu de la résolution de l'imagerie Landsat-5 TM et de l'analyse de la zone d'étude, cinq 

classes de l’occupation et l’utilisation des sols ont été définies : constructions, forêt, routes, 

terres cultivables et sols nus. 

IV.1.7.2. Classification OBIA basée sur des classificateurs de Machine Learning 

Avant d’exécuter l’étape de classification, l'algorithme de segmentation multirésolution a été 

appliqué aux trois images d'entrée pour générer des segments homogènes en utilisant 

eCognition Trimble Developer (10.0). La taille des objets est définie par un paramètre d'échelle 
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Figure IV.12. Organigramme de la méthodologie proposée pour la classification et l’évaluation des 

changements de l’occupation du sol du bassin versant de l’Oued Allala. 
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(dans cette étude, le paramètre d'échelle =30 pour les images Landsat-5 TM et 10 pour l'image 

Sentinel-2). Les indices de compacité et de forme sont fixés à 0.9 et 0.1, respectivement.  

Par ailleurs, dans la communauté de la télédétection, les classificateurs de Machine Learning, 

notamment RF et SVM ont été largement utilisés pour la détection des changements de 

l’occupation du sol (Chen et al., 2012 ; Halmy et al., 2015 ; Wang et al., 2020).  

Dans cette étude, les algorithmes de Machine Learning ont été exécutés pour entrainer la 

classification par le biais de données d'échantillons d'entraînement générées précédemment. 

Deux classificateurs ont été appliqués à cette étape, RF et SVM.  

Puis, une validation des classifications de l’occupation et l’utilisation des sols produites a été 

faite pour confirmer la précision des méthodes utilisées nécessaires à l’évaluations des 

changements de l’occupation du sol.  

IV.1.7.3. Évaluations des changements de l’occupation du sol  

 Les classifications produites pour les années 1999, 2009 et 2020 ont été utilisées comme entités 

d’entrée pour l’évaluation des changements de l’occupation des sols.  Cette étape a été exécutée 

à l'aide d’un module de calcul d’une matrice de transition implémenté dans Arc GIS.  

Ce module est basé sur un processus stochastique qui attribue la probabilité de la transition des 

classes d'occupation des sols d'une classe à une autre (Sinha et Kumar 2013 ; Weng, 2002). Les 

changements de l’occupation du sol pour la zone étudiée ont été évalués sur deux périodes, 

1999-2009 et 2009-2020. En même temps, une matrice de transition a été calculée pour les deux 

périodes en utilisant une combinaison de deux images classifiées. Une matrice de transition des 

surfaces a également été calculée en utilisant une matrice de probabilité. La transition de surface 

représente la surface totale (en cellule) prévue pour changer d'une classe de l’occupation des 

sols à une autre sur le nombre prescrit d'unités de temps (Wang et al., 2020). 

IV.1.8. Évaluation de la précision des classifications  

Les évaluations de la précision visent à valider les résultats et à confirmer la stabilité de chaque 

classificateur appliqué dans la méthodologie proposée. Les précisions de classification obtenues 

ont été évaluées à l'aide de l'OA, de la précision de l'utilisateur (UA), de la précision du 

producteur (PA) et de l'indice de kappa, dérivés d'une matrice de confusion.  

 Il s'agit des mesures les plus courantes utilisées pour évaluer la précision de la classification 

de l’occupation du sol (Foody, 2002). OA représente la performance globale de l’algorithme de 

classification présenté par le rapport entre le nombre total de pixels correctement classés et le 
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nombre total de pixels pour l'investigation terrestre dans toutes les catégories. PA a été calculé 

en divisant le nombre de pixels correctement classés dans chaque classe d’occupation du sol 

par le nombre total de pixels dans cette ligne et cette colonne, ce qui fournit la précision de la 

classe individuelle, tandis que UA représente la probabilité qu'un pixel attribué à une classe 

donnée fasse partie de cette classe (Mazzia et al., 2019). 

 Le processus d’évaluation de la performance des classifications obtenues a été effectué en 

utilisant l’ensemble des échantillons de validation. 

o Pour l'approche pixel par pixel, l'évaluation des performances a été réalisée à l'aide de 

la bibliothèque OTB Orfeo ToolBox. Pour chaque classificateur, la classification 

obtenue ainsi que le fichier vectoriel des échantillons de validation sont les entités 

d’entrée pour l’exécution.  

o Pour les approches OBIA et CNN-OBIA, l’exécution de l’étape de validation a été 

effectuée dans eCognition conformément aux règles définies dans le processus de 

classification. Notons que pour les modèles CNN, une évaluation initiale du modèle a 

été précédemment effectuée pour créer les couches précises à utiliser comme unités 

d'entrée dans la post-classification par OBIA. Ensuite, nous avons évalué la 

classification obtenue après la post-classification.   

IV.2. Résultats et discussion 

IV.2.1.  Synergie des données optiques et radar pour la cartographie de l’occupation du 

sol de la ville côtière Ain Témouchent par méthodes de Machine Learning 

IV.2.1.1. Résultats de classification de l’occupation du sol 

Les résultats d’analyse de l’occupation du sol sont issus de l’application de deux approches de 

classification, pixel par pixel et orientée objet. Les algorithmes RF et SVM ont été appliqués 

sur une série temporelle d’images fusionnées de Sentinel-1 et Sentinel-2.  

Les valeurs des paramètres des algorithmes (RF et SVM) fixés après le processus 

d’optimisation, ainsi que les valeurs des paramètres de l’algorithme de segmentation ont été 

utilisées pour établir les cartes finales de l’occupation du sol par les deux approches. Les 

résultats sont illustrés en sous ensemble de classifications dans les figures IV.13, IV.14 et IV.15.   

Pour la classification pixel par pixel et pour les deux algorithmes RF et SVM, toutes les classes 

de l’occupation du sol définies lors de la sélection des échantillons (eau, sols nus, terres 

agricoles, constructions, végétation) sont apparues sur les cartes résultantes.  
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En effet, les surfaces en eau ont été très bien classées (indice de précision de 100 %) pour RF 

et SVM, à l’instar du barrage de Ain Tolba situé au sud-ouest de la ville d’Ain Témouchent. 

Néanmoins, il y avait des erreurs de classification pour certaines classes, où une confusion avec 

d’autres classes a été commise, notamment pour les classes : constructions, végétation et terres 

agricoles.  

Les résultats obtenus pour les algorithmes de classifications RF et SVM pour l’approche pixel 

par pixel ont atteint respectivement 92,3 % et 90,1 % des précisions globales (OA) et 0,90 et 

0,89 d’indices Kappa. Par conséquent, en comparant les deux algorithmes, le RF produit les 

meilleurs résultats. 

Pour la classification OBIA, les résultats sont beaucoup plus satisfaisants avec une bonne 

apparition des classes sur la carte finale de l’occupation du sol. Les surfaces d’eau ont été très 

bien classées avec un indice de précision de 100 %. Ainsi, les Indices OA sont de l’ordre de 96 

% et plus pour les classes constructions et sols nus, et de 95 % pour les terres agricoles.   

Par ailleurs, les résultats obtenus pour les deux algorithmes de classifications RF et SVM pour 

la méthode OBIA ont atteint respectivement les valeurs 96,8 % et 92,0 % de OA et 0,95 et 0,90 

d’indices Kappa. 

En revanche, quelques erreurs de classification ont été commises pour la végétation, où des 

confusions entre cette classe et celles des terres agricoles et bâti ont été notées.  

Ceci explique la faible valeur de l’indice de précision (45,3 %), relative à la classe de végétation. 

Cette valeur a été obtenue par la classification pixel par le classificateur RF. Le tableau IV.4 

présente les résultats de calcul des indices de performance qui sont ; l’indice kappa, l’indice de 

précision produit (PA), l’indice de précision de commission (UA) et indice de précision globale 

(OA), calculés à partir de la matrice de confusion. Ces résultats sont obtenus pour les deux 

approches en appliquant deux algorithmes de Machine Learning RF et SVM. Globalement les 

résultats révèlent une bonne pertinence de la méthode OBIA. 

L’indice kappa avec sa valeur 0,95 signifie que 95 % de la classification résultante ne sont pas 

dus au hasard. Ce qui confirme que les valeurs dans la matrice de confusion avaient une forte 

probabilité d'être correctes. 
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Tableau IV.4. Résultats Précision globale (OA) et coefficient kappa de RF et SVM appliqués pour les 

deux approches : pixel et OBIA. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Classe 
Métriques 

(%) 
RF_Pixel SVM_Pixel RF_OBIA SVM_ OBIA 

Eau 
PA 100 100 100 100 

UA   100 100 

Sols nus 
PA 93,1 89,1 88,5 97,1 

UA   99,5 96,9 

Terres 

agricoles 

PA 96,4 100 98,9 86,6 

UA   90,8 97,7 

Constructions 
PA 93,2 76,5 97,0 96,4 

UA   97,0 99,8 

Végétation 
PA 45,3 97,5 85,9 94,4 

UA   85,1 63,8 

Overall accuracy (%) 92,3 91,0 96,8 92,0 

Kappa 0,90 0,89 0,95 0,90 

Figure IV.13. Sous ensemble 1 (Ain Témouchent centre) de la carte d’occupation du 

sol à partir de l’image fusionnée optique/radar. 
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Figure IV.14. Sous ensemble 2 (Ain Témouchent centre) de la carte d’occupation du sol 

à partir de l’image fusionnée optique et radar. 

Figure IV.15. Sous ensemble 3 (région côtière d’Ain Témouchent) de la carte d’occupation 

du sol à partir de l’image fusionnée optique/radar. 
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IV.2.1.2. Contribution de la synergie optique radar pour la classification de l’occupation 

du sol  

Dans cette étude, une série temporelle d’images fusionnées, optiques (Sentinel-2) et radar 

(Sentinel-1) a été analysée afin de modéliser l’occupation du sol dans une zone exposée aux 

risques d’inondation.  

Cette synergie de produits multi-capteurs et multi-temporels offre une grande richesse spectrale, 

en effet, son analyse s'avère plus performante par rapport à une analyse des images d’une date 

unique (Gomez et al., 2016 ; Tong et al., 2013).  

La fusion des bandes de NDVI et NDWI calculées augmente l’accès aux informations qui 

existent sur le terrain. L’indice de végétation s’avère stable pour détecter la végétation (Huete 

et al., 2002). De même, l’indice de la teneur en eau NDWI, est efficace pour faire ressortir des 

informations relatives à l’humidité des sols ou de la végétation. Par conséquent, la fusion de 

toutes ces informations avec les images SAR vise à optimiser les avantages des deux capteurs 

pour améliorer l’analyse de l’occupation du sol. 

IV.2.1.3. Contribution des approches Machine Learning 

Les deux approches de classification, OBIA et pixel par pixel, ont montré leurs potentiels pour 

l'analyse de l’occupation du sol sur le terrain d’étude. L’interprétation des cartes résultant de la 

démarche suivie pour la classification, montre une représentation raisonnablement précise de 

l’occupation du sol.  

En comparant les deux approches utilisées, il est évident que les résultats obtenus par l’approche 

OBIA (avec un OA de 96,9 %) sont meilleurs que ceux obtenus par pixel par pixel (un OA de 

92,2 %). Dans cette optique, nombreuses études ont affirmé la pertinence et la précision de 

classification par cette approche, appliquée aux produits (HRS) (Belgiu et Csillik., 2018). 

Néanmoins, il a été constaté dans cette étude l’influence de l’algorithme de segmentation sur la 

classification finale pour l’approche orientée objet, où, la segmentation effectuée par 

l’algorithme multirésolution révèle plus de précision (96,8 %) avec des valeurs optimisées de 

l’algorithme Multi-resolution, et cela est expliqué par la stabilité et l’importance des paramètres 

de cet l’algorithme.  

Ces paramètres prennent en considération plusieurs caractéristiques d’objets de l’image, à 

savoir, la résolution spectrale et spatiale, la forme, la texture, la couleur … etc. 

Par ailleurs, au niveau des algorithmes de Machine Learning utilisés, le RF a offert une analyse 

de haute précision de l’occupation du sol avec un calcul beaucoup plus rapide comparé au SVM, 
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et cela a été confirmé dans de nombreuses études, par exemple (Htitiou, et al., 2019 ; Niculescu, 

et al., 2018 ; Inglada, et al., 2016). Cet algorithme nécessite peu de paramétrage (seulement 

deux paramètres, Ntree et Mtry), ce qui est considéré comme un avantage permettant 

d’optimiser le temps d’exécution.  

De même, il peut traiter des données catégorielles et même des données avec des valeurs 

manquantes (Pal, 2005). Le processus d’optimisation par ‘cross-validation’, préconisé lors de 

ce travail, a contribué vivement à la production des cartes d’occupation du sol avec une 

meilleure précision. Les résultats d’optimisation des valeurs des paramètres Ntree et Ntry de 

l’algorithme RF à partir de l’image fusionnée optique/radar pour les méthodes OBIA et pixel 

par pixel ainsi que les précisions par classe sont illustrés dans les figures IV.16, IV.17 et IV.18. 
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Figure IV.16. Résultats d’optimisation des valeurs de paramètre Ntree de l’algorithme RF à partir de 

l’image fusionnée optique/radar pour les méthodes OBIA et pixel par pixel. 
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En effet, la résolution spatiale des images Sentinel a permis de détecter cinq classes de types 

d’occupation du sol. Selon différentes études, il existe trois niveaux de détection de classes 

adaptées à l'évaluation de la vulnérabilité aux risques d’inondation. Les classes qui ont pu être 

détectées en utilisant les produits multicapteurs de Sentinel appartiennent au niveau 2, dont la 
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Figure IV.18. Précisions par classe des classifications produites par 

les méthodes Pixel et OBIA. 

Figure IV.17. Résultats d’optimisation des valeurs de paramètre Ntry de l’algorithme RF à partir de 

l’image fusionnée optique/radar pour les méthodes OBIA et pixel par pixel. 
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nomenclature adaptée au contexte d’étude des risques d’inondation comprend : l’urbain, les 

zones agricoles, les zones naturelles et les infrastructures de grande taille. 

 Ce niveau 2 est une caractérisation spatialement fine et sémantiquement détaillée (Puech et al, 

2003). L’urbain et les infrastructures ont été détectés via la classe constructions, alors que les 

zones naturelles ont été représentées par les classes végétation, sols nus et eau.   

 Le niveau 2 correspond à des procédures propices aux interventions de gestion du risque 

d'inondation au niveau régionale, à l’instar des types de planification spatiale dans le cadre 

d’élaboration de Plan Directeur d'Aménagement de l'Urbanisme (PDAU). L’analyse de 

l’occupation du sol entreprise ici pourrait être considérée comme un outil de gestion dans ce 

cadre.   

Dans le cadre de l’établissement du PPRI, l’analyse du type de l’occupation du sol nécessite 

une détection plus détaillée en allant jusqu'au niveau supérieur (niveau 3) qui comprend la 

connaissance des types de cultures et les types de constructions, à savoir les constructions 

publiques, les maisons individuelles, les constructions commerciales …etc. Cette détection 

détaillée révèle à une représentation spatiale utile pour le contexte d’étude et des enjeux 

agissants dans les zones vulnérables au risque d’inondation. En effet, il est recommandé comme 

perspective à la clef de cette étude d’exploiter d’autres sources de données d’imagerie qui 

offrent une très haute résolution spatiale (THRS), comme par exemple les images Pléiades. 

IV.2.2. Application des CNN combinés avec la méthode OBIA pour la cartographie de 

l'occupation du sol en zone côtière (Ain Témouchent) 

Dans cette partie, nous présentons les résultats de l’application des réseaux de neurones 

convolutifs (CNN) combinés avec la méthode OBIA (Object Based Image Analysis) pour la 

cartographie de l'occupation et de l'utilisation du sol dans la ville côtière Ain Témouchent.  

Les données satellitaires utilisées pour l’implémentation des méthodes proposées sont les 

images Pléiades et Sentinel-2. Par conséquent, les résultats de l'évaluation de la précision de 

toutes les méthodes utilisées et les cartes finales de l’occupation du sol pour chaque méthode 

des trois sous-ensembles de la zone d'étude sont présentés ici.  

Ces trois sous-ensembles de classification ont été extraits afin d’améliorer les analyses 

visuelles, et incluent le centre d'Ain Témouchent en tant que zone urbaine, en plus de la zone 

côtière. 
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IV.2.2.1. Résultats de l’évaluation de la précision statistique  

 Image Pléaides  

Le tableau IV.5 montre les résultats de l'évaluation de la précision obtenus par les méthodes 

appliquées. La méthode basée sur le modèle profond CNN combinée avec OBIA a donné 

un OA de 93,5 % et un kappa de 0,91 pour les 10 catégories de l’occupation du sol de la 

zone d'étude. L’AO obtenu par cette méthode a ainsi montré une amélioration significative 

par rapport aux autres méthodes testées. En outre, RF-OBIA et SVM-OBIA ont obtenu des 

OA de 91,8 % et 88,2 %, ainsi que des kappas de 0,91 et 0,84; tandis que RF et SVM basés 

sur les pixels ont obtenu des OA de 84,8 % et 72,9 %, ainsi que des kappas de 0,83 et 0,70.  

D'après les résultats de la méthode CNN-OBIA, les classes eau et routes ont atteint les UA 

les plus élevées (99,3 % et 97,7 %). En outre, la majorité des classes avaient des valeurs de 

l’indice de précision UA supérieures à 93 %, notamment les maisons agricoles, 

constructions, terres agricoles non cultivées et les sols nus.  

Les terres agricoles cultivées ont été considérées comme les classes les plus mauvaises en 

termes de UA (moyenne ~ 80,8 %). Cela est fortement dû au chevauchement des valeurs de 

réflectance des pixels et de confusion avec certaines classes. Cependant, chacune de ces 

dernières classes a été détectée avec une UA de 68 % et 90,8 %. De plus, quelques 

confusions ont été observées entre les classes : routes et constructions, qui ont été classés 

avec des UA de 97,7 % et 95,1 %. 

Considérant les méthodes peu profondes basées sur les algorithmes de Machine Learning 

RF/SVM, les valeurs de OA étaient généralement satisfaisantes. Les résultats démontrent 

que le OA obtenu par les algorithmes RF et SVM à travers OBIA ont surpassé les RF et 

SVM basés sur les pixels, produisant une différence de 7 % (84,8 %- 91,8 %).  

Les meilleurs résultats en termes de OA fournis par les méthodes OBIA sont ceux  obtenus 

avec le RF,  atteignant un OA de 91,8 % et un kappa de 0,85. Par ailleurs, le SVM a obtenu 

un OA de 88,2 % et un kappa de 0,84. En outre, les mêmes tendances ont été observées lors 

de la comparaison des algorithmes basés sur les pixels, où la RF a obtenu un OA de 84,8 % 

et un kappa de 0,83, tandis que le SVM a obtenu un OA de 72,9 % et un kappa de 0,70. Les 

classes de l’occupation du sol les plus efficacement détectées par la RF étaient l'eau et les 

stades, avec des OA de 99,6 % et 99,3 % (tableau IV.5).  
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En revanche, les terres agricoles cultivées et les sols nus étaient les plus mal classées, avec 

des UA de 68 % et 67,4 %.  Concernant l’algorithme RF qui est basé sur les pixels, les 

classes eau et sols nus ont été bien classées, avec des UA de 100 % et de 95,9 %.  

Cependant, les constructions et les forêts ont été les moins précises en termes de UA (67,9 

% et 77,5 %). En outre, une confusion subsistait entre les constructions et les routes, et entre 

les classes forêts et terres agricoles cultivées, en raison de la réflectance des pixels. 

 Image Sentinel-2  

Les résultats obtenus pour les données de Sentinel-2 sont présentés dans le tableau IV.6. Le 

modèle CNN combiné avec OBIA et les autres méthodes testées basées sur RF et SVM ont 

obtenu des résultats satisfaisants, avec des OA allant de 77,4 à 91 %.  

Tableau IV.5. Résultats d’évaluation de la précision de la classification de l’occupation du sol à 

partir de l’imagerie Pléiades. 

Classe  Métriques 

(%) 

RF_ 

Pixel 

SVM_ 

Pixel 

RF_ 

OBIA 

SVM_ 

OBIA 

OB_ 

CNN 

Eau PA 98,5 97,7 97,4 95,1 99,3 

UA 100 97,7 99,6 99,1 99,4 

Terres agricoles PA 91,1 73,0 92,4 89,5 91,2 

UA 85,6 88,9 68,03 68,3 70,9 

Maisons vertes PA 84,3 91,2 91,9 92,9 89,5 

UA 89,7 47,1 92,7 73,3 94,3 

Constructions PA 75,2 82,5 84,7 80,8 96,2 

UA 67,9 59,7 98,7 87,2 95,1 

Jachère  PA 79,6 45,8 92,01 86,91 93,9 

UA 95,6 78,4 96,2 96,1 95,2 

Sols nus PA 92,4 81,3 88,7 90,5 89,2 

UA 95,9 28,5 67,4 53,2 94,3 

Routes PA 88,7 73,6 88,4 86,6 91,3 

UA 86,8 87,4 94,4 92,7 97,7 

Terres non agricoles  PA 88,3 69,30 84,7 79,6 90,8 

UA 87,4 88,1 98,7 98,8 97,6 

Forêts PA 71,8 72,8 76,0 82,2 93,1 

UA 77,5 45,5 92,0 94,3 90,8 

Stades PA 95,2 97,7 94,0 92.2 49,9 

UA 95,4 100 97,3 88.9 96,1 
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En outre, dans ce cas, OBIA basée sur la RF a produit les meilleurs résultats, avec un OA de 91 

% comparé avec le modèle CNN (83,4 %). Cela peut probablement s'expliquer par l’effet de la 

résolution spatiale dans le processus de classification. De plus, dans les deux méthodes, les 

classes : eau et constructions ont été bien classées, avec des UA de 100 % et 99,9 % achevées 

par la méthode CNN-OBIA et de 98,9 % et 98,0 % par OBIA basée sur le classificateur RF. 

Pour la méthode basée sur les pixels, les classes eau et constructions ont été bien détectées, avec 

des UA de 98,1 % et 73,0 %, avec l’algorithme RF. Pour les deux classificateurs, les forêts ont 

été mal classées, avec des UA < 35 % avec RF et < 47 % avec SVM. 

En ce qui concerne les méthodes peu profondes de Machine Learning, les résultats obtenus avec 

RF étaient largement supérieurs à ceux obtenus avec SVM pour les méthodes OBIA et pixel. 

RF-OBIA et SVM-OBIA ont atteint 91 % et 72 %, tandis que RF-Pixel et SVM-Pixel ont atteint 

80,1 % et 77,4 % ; ainsi, RF a surpassé SVM quelle que soit la méthode implémentée. 

Tableau IV.6. Résultats d’évaluation de la précision de la classification de l’occupation du sol à partir 

de l’image Sentinel-2. 

 

Par ailleurs, les résultats obtenus pour les deux types de données satellitaires utilisés à l’entrée 

dans le processus de classification ont été également comparés. En termes de OA, les données 

Pléiades ont fourni de meilleurs résultats que celles de Sentinel-2 à travers toutes les méthodes 

testées, y compris la méthode CNN-OBIA proposée qui a obtenu les meilleurs résultats par 

rapport aux autres méthodes, avec une différence de 2,5 % comparée à RF-OBIA obtenue à 

Classe 
Métriques 

(%) 
RF_Pixel SVM_Pixel RF_OBIA SVM_OBIA OB_CNN 

Eau 
PA 97,2 95,5 96,5 98,3 100 

UA 98,1 100 98,9 96,7 100 

Sols nus 
PA 60,1 66,2 98,7 63,3 99,6 

UA 64,0 84,0 94,8 90,8 82,6 

Terres 

agricoles 

PA 71,1 70,1 98,0 47,9 82,6 

UA 50,5 99 85,0 75,1 84,1 

Constructions 
PA 84,0 78,0 89,0 83,6 65,5 

UA 73,0 75,0 98,0 67,4 99,9 

Terres non 

agricoles 

PA 72,0 98,9 98,9 84,4 83,3 

UA 46,4 47,0 96,6 64,0 77,7 

Forêts 
PA 52,2 99,0 96,6 86,2 74,7 

UA 32,2 46,0 98,9 26,6 63,3 
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partir de Sentinel-2. De même, la classification à l’aide des méthodes de Machine Learning 

basées sur RF et SVM a abouti des résultats relativement satisfaisants, avec des différences de 

0,8 % et 16,2 % . Pour la méthode basée sur les pixels, les classifications obtenues par les 

images Pléiades ont surpassé Sentinel-2 de 4,7 % pour l’algorithme RF, et de 4,5 % pour SVM. 

Les OA et kappa obtenus à travers toutes les méthodes sont présentés dans le tableau IV.7.  

Tableau IV.7. Les précisions globales (OA) obtenues et kappa avec les images Pléiades et sentinel-2. 

 

 

 

 

 

 

 

 

IV.2.2.2. Résultats de cartographie de l’occupation du sol à partir des données Pléiades et 

Sentinel-2 

Les figures IV.19-21 présentent les résultats des méthodes de classification à partir de l'image 

Pléiades. L'examen visuel des cartes d'occupation du sol produites a montré que les 10 

catégories définies ont été détectées à travers toutes les méthodes, bien qu'un certain nombre de 

différences aient été observées.  

Ainsi, la méthode CNN-OBIA s'est avérée la plus appropriée pour la détection des classes et 

leurs limites à haut niveau. En particulier, les constructions, les terres agricoles, les routes et les 

stades ont été bien délimités. En ce qui concerne les autres méthodes, quelques confusions ont 

été observées dans les cartes dérivées, notamment entre les routes et les constructions, ainsi 

qu'entre les forêts et les terres agricoles.  

En revanche, les cartes produites par la classification RF-Pixel et SVM-Pixel ont présenté de 

mauvaises classifications. En dépit de cette constatation, à travers ces méthodes et la méthode 

CNN-OBIA, les zones de constructions ont été bien détectées en comparant aux méthodes 

Image d’entrée Modèle  OA (%) kappa 

 

Pléiades 

RF_Pixel 84,8 0,83 

SVM_Pixel 72,9 0,70 

RF_OBIA 91,8 0,85 

SVM_OBIA 88,2 0,84 

OB_CNN 93,5 0,91 

 

Sentinel-2A 

RF_Pixel 80,1 0,71 

SVM_Pixel 77,4 0,69 

RF_OBIA 91,0 0,87 

SVM_OBIA 72,0 0,70 

OB_CNN 83,4 0,80 
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OBIA seulement, comme le confirme la zone côtière (figure IV.21), où CNN a délimité avec 

précision le port et les sols nus (ici, les plages).  

Par ailleurs, les constructions côtières ont été mal classées par les méthodes OBIA et d'analyse 

basée sur les pixels. Des résultats similaires ont été observés pour les terres cultivées (figures 

IV.19 et IV.20), CNN étant capable de distinguer les terres cultivées des forêts, tandis que la 

majorité des zones agricoles étaient également bien délimitées. En comparant les classificateurs 

pour chaque méthode de Machine Learning, une légère différence de classification a été 

observée entre RF et SVM. En général, il y avait une confusion dans la distinction entre les 

routes et les constructions dans les cartes finales de l’occupation du sol.  

Dans la carte SVM-pixel, les forêts ont été mal classées, étant confondues avec les terres 

cultivées et les jachère.   

 

Figure IV.19. Sous ensemble 1 (Ain Témouchent centre) de la carte d’occupation du sol à partir de 

l’image Pléaides. 
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Figure IV.20. Sous ensemble 2 (Ain Témouchent centre) de la carte 

d’occupation du sol à partir de l’image Pléaides. 

Figure IV.21. Sous ensemble 3 (région côtière d’Ain Témouchent) de la 

carte d’occupation du sol à partir de l’image Pléaides. 
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Les figures IV.22- 24 présentent les résultats de classification des différentes méthodes fournies 

pour l'image Sentinel-2A. Les six catégories ont été détectées avec toutes les méthodes 

implémentées, bien qu'il y ait un certain nombre de différences remarquables dans les cartes de 

l’occupation du sol finales. 

 Pour la méthode basée sur le CNN combiné avec OBIA, les constructions, les terres non 

agricoles et les terres agricoles ont été bien détectées et délimitées. La classification CNN a 

donné des résultats similaires à la méthode RF-OBIA (Figure. IV.22). De même, les terres non 

agricoles ont été bien identifiées, bien qu'avec une confusion limitée.  

Dans la méthode d'apprentissage SVM, une confusion entre les terres agricoles et les forêts, 

ainsi qu'entre les terres non agricoles et les zones de constructions ont été observées, aboutissant 

à une mauvaise classification (figure IV.24).  Par ailleurs, les routes, incluses dans les 

constructions ont également été bien délimitées par la majorité des méthodes. Les comparaisons 

des cartes finales fournies par les données Sentinel-2A et les données Pléiades ont montré que 

les cartes de l’occupation du sol basées sur ces dernières étaient de meilleure qualité en termes 

de délimitation de chaque catégorie prédéfinie, en raison des effets de la résolution spatiale 

affectant le processus de classification et la précision visuelle des cartes produites. 

 

Figure IV.22. Sous ensemble 1 (Ain Témouchent centre) de la carte d’occupation du sol à partir de 

l’image Sentinel-2. 
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Figure IV.23. Sous ensemble 2 (Ain Témouchent centre) de la 

carte d’occupation du sol à partir de l’image Sentinel-2. 

Figure IV.24. Sous ensemble 3 (région côtière d’Ain Témouchent) de 

la carte d’occupation du sol à partir de l’image Sentinel-2. 
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IV.2.2.3. Discussion des résultats 

Bien que l'application de méthodes de Machine Learning pour la cartographie de l’occupation 

du sol, en particulier la classification basée sur l'OBIA, ait donné de bons résultats dans 

plusieurs études (Amini et al., 2018 ; Blaschke, 2010), ces méthodes souffrent de problèmes 

liés à des erreurs de classification, dues en partie à l'hétérogénéité des classes d’occupation du 

sol et à la similarité de leurs signatures spectrales.  

Par conséquent, une technique d'extraction avec un niveau plus élevé de caractéristiques a été 

fortement recommandée pour l’extraction plus précise des composantes de l’occupation du sol. 

Dans ce sens, l’utilisation des CNNs a démontré une grande capacité pour la cartographie de 

l’occupation du sol.  

Plusieurs études basées sur des modèles CNN ont analysé la question de la détection de 

l’occupation du sol, en particulier dans les zones côtières, à l’instar, (Ienco et al., 2019 ; Liu et 

al., 2019). Les résultats expérimentaux de ces études ont démontré un potentiel élevé dans la 

détection de l’occupation du sol, et des améliorations de la précision dans la classification >90 

% de OA.   

Néanmoins, les performances élevées des modèles CNN traditionnels dans la classification de 

l’occupation du sol, les analyses sont effectuées au niveau du pixel, ce qui peut entraîner des 

erreurs de classification dues à la distribution spatiale des classes, en plus du grand nombre de 

couches CNN créées pour effectuer la classification. Par conséquence, la méthode intégrant le 

concept d’objets (OBIA) avec les CNNs peut remédier à ces limitations en classifiant les images 

par le biais d'objets segmentés et extraire les caractéristiques générées automatiquement avec 

une précision de haut niveau à travers un modèle CNN.   

Dans la présente étude, un modèle d'apprentissage profond CNN combiné à une méthode OBIA 

a été utilisé pour extraire les caractéristiques de l’occupation du sol à Ain Témouchent, en 

Algérie. La méthodologie proposée intègre le CNN avec la classification OBIA pour 

l'extraction des caractéristiques. Ce processus de classification a été réalisé sur deux types 

d’imagerie satellitaire : les données Sentinel-2 et Pléiades, acquises le même jour en octobre 

2020. En plus de la méthode CNN profonde intégrée à OBIA, deux autres méthodes (pixel par 

pixel et OBIA) basées sur des algorithmes de Machine Learning (RF/SVM) ont également été 

testées sur les deux ensembles de données, afin de comparer les capacités des méthodes 

proposées basées sur CNN. En outre, un modèle CNN optimisé et OBIA ont été utilisés pour 

améliorer la précision de la classification et produire des cartes d’occupation du sol avec une 
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grande précision. Pour l'image Pléiades, deux couches primaires (convolutions et couches de 

max-pooling) ont été adoptées comme architecture CNN, avec une taille d'échantillon patches 

d'entrée de 16 × 16 pixels.  

Les paramètres CNN (par exemple, la taille du patch d'échantillon, les couches cachées et le 

taux d'apprentissage) ont été optimisés sur la base de méthodes de validation croisée pour 

obtenir l'architecture finale avec une précision optimale. Le même processus a été appliqué à 

l'imagerie Sentinel-2, mais une seule couche cachée avec des couches de convolution et de mise 

en commun maximale (max-pooling) a été incorporée, avec une taille d'échantillon d'entrée de 

32 × 32 pixels.   

Ces paramètres notamment la taille de l'échantillon, ont eu un impact significatif sur la précision 

de la classification. Pour cette raison, une seule couche cachée a été générée pour obtenir un 

résultat optimal pour Sentinel-2. Contrairement aux données des Pléiades, les résultats 

optimaux d'OA ont été obtenus en générant deux couches cachées.  

De même, selon des études précédentes, la taille des échantillons patches affecte la précision 

de modèle CNN, et a également une influence significative sur les résultats de précisions 

globale des classifications obtenues. En effet, un certain nombre de tailles testées ont produit 

des classifications inexactes, tandis que d'autres ont produit les classifications optimales en 

termes de OA. La figure IV.25 montre les résultats des valeurs de taille de patches testées pour 

les deux ensembles de données utilisés pour la construction du CNN. 
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Figure IV.25. Effet de la taille de l'échantillon patch de CNN sur OA. 



149 
 

Les graphiques montrent l'influence de la taille des patchs sur la précision OA. Pour les données 

des Pléiades, les patchs de grande taille (64 × 64) et de petite taille (8 × 8) ont produit des 

classifications inexactes.  Les mêmes constatations ont été observées pour les données Sentinel-

2A. De plus Il est à noter que, la génération d'un modèle CNN avec une grande taille de patch 

nécessite de forte puissance de calcul, de matériel et de temps.  

Dans l'ensemble, le travail effectué ici a mis en évidence les avantages d'une architecture CNN 

simple par rapport à d'autres études qui ont utilisé des couches multiples et des patchs de grande 

taille (Ienco et al., 2019 ; Mahdianpari et al., 2018). Par exemple, (Zhao et al., 2017) ont évalué 

les effets de la profondeur de l'architecture CNN sur l'apprentissage de l'extraction profonde, 

en construisant des modèles CNN avec 1 à 5 profondeurs différentes pour évaluer les impacts 

correspondants. Les résultats ont confirmé que les architectures CNN plus profondes 

produisaient les précisions de classification les plus élevées (≤ 95 %) ; cependant, la génération 

de ces modèles nécessite beaucoup plus de temps et de puissance de calcul.   

En comparant ces résultats à ceux révélés ici, des résultats tout aussi précis (OA ≥ 93 %) ont 

été obtenus en passant par une architecture CNN simple à deux couches cachées. Les résultats 

obtenus confirment que la taille d'échantillons des patches d'entrée pour les modèles CNN 

pouvait affecter de manière significative la classification (Ghorbanzadeh et al., 2021).  

Par une méthode d'optimisation, la taille du patch optimal a été fixée à 20 × 20 pour un 

processus de classification basée sur le CNN combinée avec OBIA. Les résultats confirment 

qu'en plus de la capacité du CNN, l'OBIA par le biais de la segmentation Multi-resolution 

pourrait fortement influencer la classification et par conséquent les résultats des précisions 

globales.  

Dans cette même optique, malgré la capacité de la sélection d’une architecture approprié de 

CNN et ses caractéristiques en tant qu’entité d'entrée OBIA, il est primordial de prendre en 

considération l'influence des paramètres de la segmentation, notamment d'échelle, sur les 

processus de segmentation.  

 Notons que les valeurs d'OA ont été affectées par le paramètre d'échelle (figure IV.26). Cela a 

également été observé dans d’autres études, par exemple, (Liu et al., 2019 ; Zhao et al., 2017). 

Dans cette situation, les paramètres de forme et de compacité ont été fixés aux valeurs par défaut 

de 0,1 et 0,5.  



150 
 

Ce paramètre clé est celui qui contrôle la taille des objets segmentés, ajustant ainsi le niveau de 

détail souhaité ; par conséquent, l’optimisation de ce paramètre est une étape essentielle pour 

obtenir des résultats de classification optimaux. Dans ce cas, la valeur optimale de ce paramètre 

était 15 pour la méthode OBIA basée sur CNN et les autres méthodes de Machine Learning 

pour les deux images d'entrée. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure IV.26. Effet du paramètre d’échelle de segmentation sur OA. 

D’une manière générale, le CNN combiné à l'OBIA a amélioré de manière significative la 

classification de l'OA de 1,7 % par rapport à ce que RF-OBIA a obtenu lors de l'évaluation de 

l'image VHR Pléiades. Les résultats obtenus ont donc démontré l'efficacité du CNN en tant que 

classificateur, et son potentiel à identifier les limites des catégories de l’occupation du sol. Cela 

confirme son utilité pour la classification de l’occupation du sol, en particulier, dans des 

environnements à grande échelle. Pour l'image Sentinel-2, la compétition était remarquable 

entre CNN et RF exécuté au niveau d’objets (avec OBIA).  Le classificateur RF a obtenu les 

meilleurs résultats, avec un OA > 7 % plus grand comparé à CNN.  

Pour les méthodes de Machine Learning, les résultats de la classification ont montré que l'OBIA 

a superposé d’une manière significative les analyses effectuées par la méthode pixel par pixel 

pour les deux ensembles de données. Ces résultats sont conformes aux autres études de 

cartographie de l’occupation du sol, par exemple, (Duro et al., 2012 ; Myint et al., 2011). 

Inversement, en comparant les classificateurs de Machine Learning (RF et SVM), les deux ont 

obtenu de bons résultats, avec des OA > 70 %. 
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En ce qui concerne les cartes d'occupation du sol, les méthodes proposées ont permis d’extraire 

des caractéristiques d'occupation du sol avec une grande précision dans la zone étudiée, où 

presque toutes les classes d'occupation du sol ont été bien distinguées. 

 Pour la classification basée sur l'image Pléiades (figures. IV.19-21), la méthode CNN-OBIA a 

permis de détecter toutes les classes d’occupation du sol définies : eau, terres agricoles, sols 

nus, constructions, jachères, terres non agricoles, routes, maisons vertes, forêts et stades. De 

plus, la distinction entre les classes a été bien illustrée, les constructions étant particulièrement 

bien distinguées des routes.  

En dépit de la similitude de la réflectance des pixels entre les forêts et les terres agricoles, les 

deux classes ont été bien extraites. Pour les analyses de l'image Sentinel-2 (figures IV.22-24), 

les catégories : eau, terres agricoles, terres non agricoles, constructions, sols nus et forêts ont 

également été bien délimitées à l'aide des méthodes proposées et de Machine Learning.  

Cependant, les cartes de l’occupation du sol dérivées de la méthode proposée et l’algorithme 

RF par OBIA étaient beaucoup plus similaires. Ainsi, en raison de diverses erreurs de 

classification, l'OBIA basée sur le CNN s'est avérée être la plus appropriée pour la détection 

des classes de l’occupation du sol dans le cas de Sentinel-2.  

Notons que, dans ce cas, malgré une résolution spatiale affectant également le processus de 

classification, les classifications fournies par Pléiades avaient un niveau de détail spatial plus 

élevé que celles de Sentinel-2.  

Dans un autre contexte, malgré la grande précision obtenue par les CNN combinés à l'OBIA 

par rapport aux méthodes de Machines Learning seules, ces dernières méthodes, en particulier 

celles basées sur le classificateur RF, étaient compétitives et ont obtenu de bons résultats dans 

la classification de l’occupation du sol. Comme mentionné dans quelques études précédentes 

(Htitiou et al., 2019; Niculescu et al., 2020), le RF a donné des résultats pertinents, comparé à 

SVM, quelles que soient les données satellitaires utilisées. Pour les Pléiades, le RF a surpassé 

le SVM de 11,9 % avec la méthode basée sur les pixels, et de 3,6 % en utilisant OBIA. De 

même, pour les données Sentinel-2, la classification RF a surpassé SVM avec une valeur de 

OA > 2,7 % pour l'analyse basée sur les pixels, et > 10 % pour la classification OBIA.  

Dans ce sens, les paramètres RF ont également une influence significative sur l’apprentissage 

de la classification. C’est pourquoi, l'optimisation des paramètres RF, principalement le nombre 

total d'arbres, peut améliorer d’une manière typique les résultats de la classification. A partir 
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d’une validation croisée, un grand nombre d'arbres dans l’intervalle (50-500) ont été testés ici, 

et les OA ont été évalués pour chaque valeur. La figure IV.24 illustre l'impact du nombre 

d'arbres RF (ntree) sur la précision OA pour la classification par OBIA et de la méthode basée 

sur les pixels, où on peut confirmer la forte influence de cet hyperparamètre sur la précision de 

la classification. L’évaluation de l’impact du paramètre ntree a été effectué en tenant compte 

les deux images d’entrée.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure IV.27.  Effets du paramètre Ntree sur l'OA de la classification. 

A : effets sur les données Sentinel-2. B : effets sur les données Pléiades. 

En fait, au sujet de cartographie de l’occupation du sol par les méthodes automatiques, cette 

étude démontre le potentiel du CNN pour la classification l’occupation du sol exécutée a niveau 

d’image segmentée à partir de données à haute et très haute résolution. Bien que ces modèles 
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d'apprentissage profond nécessitent plusieurs échantillons de données de haute qualité pour 

l'optimisation des algorithmes.  

Les classes d’occupation du sol sont mieux identifiées en utilisant uniquement la sémantique 

plutôt que les images, ce qui se reflète dans les scores de précision et l'analyse qualitative. Une 

composante principale des CNN est la disponibilité de grandes données d'entraînement qui 

permettent un entraînement réussi du modèle.   

Par conséquent, la performance est étudiée sous certains angles, notamment en examinant la 

performance globale des classifications et en discutant des précisions par classe.  Il aborde 

également l'analyse qualitative et clarifie la façon dont la sémantique peut être utilisée comme 

source d'information dans la classification. En particulier, les classes de l’occupation du sol 

liées aux structures artificielles, telles que la classe constructions, ont une précision de 

classification plus élevée. Globalement, la méthode d'apprentissage profond proposée ici réussit 

à discriminer, à classer des classes très similaires sur la base d’informations spectrales, et à 

générer des cartes très précises.  

Malgré la supériorité du modèle proposé, nous constatons que notre modèle d'apprentissage 

profond nécessite généralement plus d'échantillons d'entraînement que les méthodes de 

Machine Learning traditionnelles. 

IV.2.3. Évaluation de la combinaison des (CNN) et la méthode OBIA pour la classification 

de l’occupation du sol à l'aide de l'imagerie satellitaire Sentinel-2 dans la région de Ténès 

Cette section présente les résultats de l'évaluation de la méthode CNN combinée à la méthode 

OBIA pour la classification de l'occupation du sol dans la deuxième zone d'étude « Ténès ». La 

méthode proposée a été appliquée à l'imagerie satellitaire Sentinel-2 en exploitant ses 

caractéristiques spectrales.  

L'objectif visé est de tester une approche simple et nouvelle dans la communauté de la 

télédétection intégrant un modèle de Deep Learning avec une approche de classification d’une 

image segmentée.  

Toutefois, pour comparer les résultats de la classification avec cette approche, une approche 

OBIA a été appliquée simplement dans le logiciel eCognition avec deux algorithmes 

d'apprentissage automatique, à savoir RF et SVM. Dans l'étape de segmentation, un algorithme 

Multi-résolution a été mis en œuvre pour les deux approches afin de générer des segments à 

partir de l'image d'entrée.  
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Les catégories de couverture terrestre utilisées dans le processus de classification sont 

principalement : eau, construction, terres agricoles, forêt, végétation moyenne, routes, terres 

non agricoles et les sols nus. 

De plus, une évaluation de la précision de la classification a été effectuée pour valider les 

résultats obtenus. En outre, une approche OBIA avec deux algorithmes de Machine Learning, 

SVM et RF, a été appliquée pour évaluer les performances de l'approche proposée par rapport 

aux méthodes conventionnelles de classification.   

La précision de la classification a été évaluée par le biais de la matrice de confusion calculée à 

partir d’échantillons de validation. En fait, les principales métriques dérivées de la matrice de 

confusion sont : la précision globale (OA), l’indice Kappa, UA et PA.  

IV.2.3.1. Composantes du modèle CNN construit 

Le modèle CNN appliqué dans cette étude a été mis en œuvre par le biais du logiciel eCognition 

Developer 10.0. Trois étapes sont nécessaires pour créer ce modèle, essentiellement : la 

création, l'entraînement, et l'application du modèle. 

Par conséquent, après un processus de validation croisée en testant plusieurs tailles de patchs 

(8x8, 10x10, 16x16, 20x20, 32x32 et 64x64 pixels), le modèle CNN a été entraîné avec des 

patchs d'une taille de 32×32 pixels. Les patchs ont été échantillonnés de manière aléatoire sur 

l'image Sentinel-2. Pour chacune des 8 catégories de l’occupation du sol, 10 000 échantillons 

ont été sélectionnés. Par conséquent, 10 000 × 5 = 50 000 patchs ont été générés. Le modèle 

CNN a été généré avec deux couches cachées.  

Deux couches de convolutions ont été appliquée à la couche d'entrée avec différents noyaux de 

tailles de pixels 7 × 7 pixels et 3 × 3 pixels. Pour l’entrainement du modèle, le taux 

d'apprentissage a été fixé à 0,0015 après essais et erreurs. A l’issue de l’exécution du modèle 

CNN, 8 couches de caractéristiques entièrement connectées (Heatmaps) ont ensuite été 

générées. Ces couches correspondant aux classes d’occupation du sol déjà définies.  

IV.2.3.2. Résultats de la classification de l’occupation du sol  

En utilisant les couches entièrement connectées comme entité d’entrée pour la post 

classification, une approche OBIA a été appliquée à l'image satellite, en suivant une étape de 

segmentation multirésolution avec les valeurs de paramètres suivantes : échelle = 20, forme 

=0,1 Compacité = 0,5 En conséquence, les résultats de la classification dérivés pour chaque 

approche sont rapportés dans les figure IV.28, IV.29 et IV.30.  
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                  Figure IV. 28. Classification d’occupation du sol par la méthode CNN-OBIA. 
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Figure IV. 29. Classification d’occupation du sol par le classificateur RF (OBIA) 

Construction

s 

Routes Eau Sols nus 

Terres 

agricoles 

Forets 

Terres non 

agricoles 

Végétation 

moyenne 



156 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

   Figure IV.30. Classification d’occupation du sol par le classificateur SVM (OBIA). 

L’examen visuel des cartes d'occupation du sol révèle une représentation raisonnable de la 

situation de l'occupation du sol de la zone étudiée. Par conséquent, toutes les catégories 

d'occupation du sol sont présentées dans les résultats de la classification finale. Cependant, 

l'approche proposée, qui combine un modèle CNN et la classification OBIA, montre des 

résultats sont très satisfaisants, où la précision globale (OA) et l’indice Kappa ont atteint les 

valeurs 93,1 % et 0,91, respectivement. En outre, concernant les précisions par classe obtenues, 

les valeurs des indices UA et PA ont également été satisfaisantes atteignant plus de 80 % pour 

la majorité des classes.  

En plus, à travers cette méthode, les classes : constructions, forêts et eau ont été très bien 

détectées, avec des précisions UA de 96.5 %, 98.5 % et 100 %, respectivement. Pour les 

précisions PA obtenues, les classes : eau, terres agricoles et forêts, ont été très bien classes avec 

des valeurs de PA de 100 %, 100 % et 98.5 %.  
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En considérant les classificateurs de Machine Learning performés à travers l'approche OBIA, 

les résultats montrent que l'algorithme RF a surpassé l'algorithme SVM en termes de précision 

globale avec une différence atteignant 12 % de OA. En fait, la valeur OA a atteint 92,1 % pour 

l'algorithme RF et 79,6 % pour le SVM et une valeur de kappa de 0,90 pour RF et 0,74 pour 

SVM. En termes de précision par classe, l'eau (UA= 100 %), les terres agricoles (UA= 98,5 %) 

et les terres non agricoles (UA= 97,4 %), ont été très bien classées par RF-OBIA.  

Par ailleurs, en comparant la méthode CNN-OBIA avec des méthodes basées sur des 

algorithmes d'apprentissage automatique, on remarque que l'approche CNN-OBIA est plus 

stable, avec une différence de précision OA de 0,3 % par rapport à OBIA performée avec le 

classificateur RF.   

Les résultats de la précision globale, l'indice de Kappa, ainsi que les précisions par classes pour 

les méthodes implémentée dans l’étude sont rapportés dans le tableau IV.8. 

Tableau IV.8. Résultats d’évaluation de la précision de la classification de l’occupation du sol à 

partir de l’image Sentinel-2. 

 

 

 

 

 

 

 

Dans cette application, une architecture de réseaux neuronaux convolutifs (CNN) combinée à 

une analyse d'image basée sur les objets (OBIA) a été proposée et expérimentée sur l’ensemble 

des combinaisons des informations spectrales de Sentinel-2. L'objectif est d'analyser, d'extraire 

et de distinguer les classes de l’occupation du sol. Les expériences ont été menées sur une ville 

côtière située dans le nord-ouest de l'Algérie (région de Ténès).  

La zone d'étude est choisie en raison de son importance dans le cadre de la stratégie nationale 

de lutte contre les risques naturels, notamment les inondations. De plus, un modèle CNN simple 

avec deux couches cachées a été construit pour résoudre la problématique évoquée, combiné 

avec une classification OBIA pour la classification de l’image Sentinel-2. 

Classes 
CNN OBIASVM OBIARF 

PA (%) UA (%) PA (%) UA (%) PA (%) UA (%) 

Eau 100 100 100 100 100 100 

constructions 84,4 96,5 88,8 60,8 86 ,4 94,1 

Terres agricoles 100 88,8 26,3 67,8 98,5 98,5 

Forêts 98,5 98,5 99,6 93,4 96,6 90,4 

Végétation moyenne 76,5 80,5 37,9 77,3 62,5 85,1 

Routes 95,1 62,9 51,2 51,2 97,5 55,5 

Terres non agricoles 96,6 90,4 15,9 82,3 97,4 97,4 

Sols nus 97,4 94,4 100 91,0 98,2 92,1 

OA (%) 93,1 79,6 92,2 

Kappa 0,91 0,74 0,90 
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À l'échelle mondiale, il est devenu essentiel de modéliser, d'analyser et de surveiller 

l'occupation des sols. Les progrès considérables des applications de télédétection reposent sur 

la cartographie de l'occupation du sol, en se basant sur des méthodes de classification d'images. 

Dans cette optique, les tâches de cartographie de l'occupation du sol, en général, ont souvent 

été résolues en exploitant des approches traditionnelles telles que l'analyse basée sur les pixels 

et l'analyse basée sur les objets qui sont essentiellement fondées sur des algorithmes de Machine 

Learning (Khatami et al., 2016).  

Malgré que l'application de l'approche de classification OBIA à la cartographie de l'occupation 

du sol a atteint un résultat satisfaisant démontré dans plusieurs études, par exemple, (Belgiu et 

Csillik, 2018 ; Georganos et al., 2018), le développement croissant très récemment de 

l'apprentissage profond, principalement les modèles CNN, est considéré comme un saut majeur 

dans le domaine de la télédétection appliquée sur différentes données satellitaires.  

Le modèle CNN a démontré sa capacité à résoudre les problèmes de reconnaissance d'images, 

en particulier les tâches de l’occupation du sol. Plusieurs architectures basées sur des modèles 

CNN ont été développées pour répondre à cette question. (Pan et al., 2020) ont étudié la 

classification de l’occupation du sol à partir des données multispectrales LiDAR au moyen 

d’une architecture CNN profonde avec sept couches fonctionnelles fondamentales qui ont 

atteint de bons résultats d'OA avec une valeur de 96,9 %. De même, (Cao et al., 2019) ont 

évalué les performances des méthodes CNN pour la classification de l’occupation et l’utilisation 

des sols. Une base de données d'orthophotos a été fournie pour détecter les changements de 

l’occupation du sol dans la zone étudiée. Les résultats de l'étude indiquent la performance de 

l'architecture CNN proposée avec un OA plus de 90 %. De plus, (Liu et al., 2020) ont appliqué 

un modèle CNN avec une architecture particulière appelée relation-Enhanced multiscale 

convolutional network.  

Le but était de classifier l’occupation du sol urbaine sur l'imagerie aérienne à haute résolution. 

Les résultats ont démontré que la méthode proposée peut détecter efficacement les catégories 

de l’occupation du sol urbaine et améliorer la précision de la classification produite avec un OA 

atteignant la valeur de 90,46 %.  

En comparant les résultats de la méthode proposée dans cette thèse avec ceux d'autres 

recherches, l'approche combinant CNN et la classification OBIA a obtenu des résultats plus 

satisfaisants avec une valeur OA de 93,1 % et a montré son efficacité pour extraire les 

informations précises de l’occupation du sol.  
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Autrement dit, comme démontré dans la plupart des études listées ci-dessus, cette approche a 

surpassé les algorithmes de Machine Learning. Ainsi, dans ce travail, l'approche OBIA basée 

sur des algorithmes d'apprentissage automatique (RF et SVM), a obtenu une valeur OA de 92,2 

% pour le classificateur RF et 79,6 % pour le classificateur SVM. La méthode CNN-OBIA a 

surpassé visiblement le classificateur RF (ordre à 0,9 % d'OA) (figure IV.31). 

De plus, les résultats obtenus par cette méthode et les éléments d'occupation du sol extraits 

confirment les avantages de combiner les modèles d'apprentissage profond avec les méthodes 

traditionnelles de classification au niveau de l'image segmentée.  

Les résultats obtenus dans cette étude ont été utilisés comme entité d’entrée dans la simulation 

du modèle hydraulique (cf. chapitre V). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

IV.2.4. Évaluation des changements de l’occupation du sol dans le bassin versant de 

l’Oued Allala par l’utilisation de la méthode OBIA et les algorithmes de machine 

Learning à l’aide de l’imagerie satellitaire Landsat-5 TM et Sentinel-2 

Le but de cette étude était de cartographier et de détecter les changements de l’occupation du 

sol sur 21 ans dans le bassin versant de l'Oued Allala. La méthode OBIA basée sur des 

classificateurs de Machine Learning et les applications SIG ont été implémentés pour l'analyse 

de deux images Landsat-5 TM et d'une image Sentinel-2. Ces images ont été acquises dans de 

Figure IV.31. Comparaison de la précision globale des résultats obtenus par les 

classificateurs RF, SVM et CNN. 
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bonnes conditions de couverture nuageuse couvrant les années 1999, 2009 et 2020. Les classes 

d'occupation du sol en question définies sont principalement : constructions, forêt, sols nus, 

routes et terres agricoles. Deux algorithmes de Machine Learning, RF et SVM, ont été testés 

pour améliorer la précision de classification requise pour l'étape de détection des changements.  

IV.2.4.1. Évaluation de la précision de la classification d’occupation du sol 

Les résultats de l'évaluation de la précision des classifications indiquent des précisions globales 

(OA) élevées pour les images d'entrée Sentinel-2 et Landsat-5 TM. Le tableau IV.9 illustre les 

résultats des précisions globales (OA) et du coefficient de kappa des images classifiées pour les 

années 1999, 2009 et 2020. En comparant les algorithmes, le RF appliqué aux images Sentinel-

2 (2020) a donné la plus grande précision avec une valeur 96,6 % de OA et 0,95 de kappa. La 

classification de l’occupation du sol à partir des images Landsat (1999) a également montré une 

grande précision avec un OA de 96,2 % et un coefficient kappa de 0,95. concernant l'algorithme 

SVM, les résultats OA et kappa étaient également relativement élevés, le meilleur résultat étant 

obtenu avec l'image Landsat 2009, avec un OA de 94,9 % et un kappa de 0,93. 

Compte tenu de la classification Sentinel-2 (2020) obtenue par le classificateur RF, les 

précisions des classes obtenues en termes de PA et UA (tableau IV.9) ont été relativement 

élevées, notamment pour les classes; terres agricoles, routes et sols avec plus de 98 %. 

Cependant, les zones de constructions et les sols nus ont été relativement mal classées avec les 

valeurs 54.9 % et 54.8 % de UA. De même, pour la classification de l’occupation du sol 

Landsat-5 TM (2009), les constructions et la forêt ont été bien classés en termes de UA (97,8 

% et 100 %). Les terres agricoles et les routes avaient des valeurs de UA de 94,6 % et 92,7 %. 

De même, pour la classification Landsat-5 TM de 1999, la forêt, les routes et les sols nus étaient 

bien détectées avec des précisions UA de 99,8 %, 99,8 % and 99.9 %.  

Considérant les classifications par le classificateur SVM pour les trois années, les valeurs UA 

obtenues étaient nettement inférieures à celle obtenues par RF. En fait, pour la classification 

Sentinel-2 (2020), les terres agricoles et les routes ont été bien classées en termes de UA, avec 

des valeurs 90,7 % et 86,8 %, respectivement. Par contre, les zones bâties (constructions) et les 

sols nus étaient relativement mal classées ; le UA atteignant 54 % et 77 %, respectivement.  

Pour l’année 1999, la classification obtenue par l'algorithme SVM, les forêts et les sols nus ont 

été bien classifiées, avec des valeurs de UA de 90 % et 85,6 %. Pour la classification 2009, les 

forêts et les terres agricoles ont été bien délimités par rapport aux autres classes, avec un UA 
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allant jusqu'à 99 % pour les deux classes. Pour cette année, les terres les routes sont mal 

classées, avec une faible valeur de UA (jusqu'à 66 %). 

Dans l'ensemble, en comparant les deux types de données de télédétection utilisés pour produire 

des cartes établies basées sur des deux classificateurs, le RF a révélé plus de stabilité et a 

superposé SVM ; en particulier avec les données Sentinel-2, avec 0,4 % plus élevé que OA de 

la classification Landsat-5 TM (1999), et 1,7 % plus élevés que l'OA de la classification Landsat 

(2009).  

En ce qui concerne le SVM, le meilleur résultat a été obtenu avec l'image Landsat de 2009, 

avec une différence significative de 18,3 % par rapport à celle de classification SVM 2020, et 

de 12,6 % par rapport aux résultats du SVM de 1999. Entre les deux algorithmes, quel que soit 

le type d'image d'entrée, la RF a surpassé le SVM de 20,4 % pour 2020, de 0,4 % pour 2009 et 

de 14,3 % pour 1999.  

Tableau IV.9. Résultats d’évaluation de la précision de la classification 

 

IV.2.4.2. Analyse des changements de l’occupation du sol 

Les cartes issues de la classification de l’occupation du sol implémentées par les deux modèles 

(RF et SVM) pour les années 1999, 2009 et 2020 sont illustrées dans les figures IV.32- IV.37.  

classe Métriques (%) 
1999 2009 2020 

RF SVM RF SVM RF SVM 

Constructions 
UA 98,1 80,9 97,8 91 97,7 54,9 

PA 99,9 92,7 93,8 98,9 100 96,6 

Forêts 
UA 99,8 90 100 99 97,71 81,7 

PA 92,6 86,7 92,2 99,9 100 86,8 

Routes 
UA 99,8 81,5 92,7 66,7 99,8 88 

PA 93,02 72,1 99,8 99,9 100 77,1 

Terres 

agricoles 

UA 88,2 71,3 94,6 95,3 98 82,9 

PA 98,9 84,6 94,6 87,2 90,9 90,7 

Sols nus 
UA 99,9 85,6 95,0 95,1 100 77,8 

PA 99,8 56,3 88,4 91 90 54,8 

OA (%) 96,2 81,9 94,9 94,5 96,6 76,2 

Kappa 0,95 0,7 0,93 0,93 0,96 0,7 
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D’après une analyse visuelle on peut constater que l’occupation du sol a subi des changements 

considérables entre 1999 et 2020.  

De plus, selon les résultats des calculs de superficies pour chaque classe représentée dans le 

tableau IV.10, des changements dans les tendances ont été observés pour tous les catégories de 

l’occupation du sol ; 

Tableau IV. 10. Superficies des classes d’occupation du sol 

 

 

                                    

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

1999 2009 2020 

Superficie   

(ha) 

%  de la 

superficie 

totale 

Superfi

cie   

(ha) 

%  de la superficie 

totale 

Superficie   

(ha) 

%  de la superficie 

totale 

Constructi

ons 
537,2 1,7 2339,3 7,6 3720,1 12,1 

Forêts 4957,4 16,1 5652,2 18,4 4300,1 14 

Routes 96,7 0,3 3736 12,2 4714,1 15,4 

Terres 

agricoles 
16 387,8 53,4 15 001 48,8 15 307,5 49,9 

Sols nus 8726,6 28,4 3979 13 2664 8,7 

Figure IV. 32. Classification d’occupation par RF (image Landsat-5 TM, année 1999). 
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Figure IV.33. Classification d’occupation par SVM (Landsat-5 TM, année 1999). 

Figure IV.34. Classification d’occupation par RF (Landsat-5 TM, année 2009). 
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Figure IV.35. Classification d’occupation par SVM (Landsat-5 TM, année 2009). 

Figure IV.36. Classification d’occupation par RF (image Sentinel-2, année 2020) 
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En effet, en 1999, le bassin versant d’Oued Allala était dominé par les terres agricoles, avec un 

pourcentage de 53 % de la superficie totale de bassin versant, suivies par les sols nus (28 %), 

les forêts (16,1 %), les constructions (1,7 %), et enfin les routes (0,3%). 

En 2009, des changements considérables ont également été observés dans les tendances de 

l’occupation du sol. Autrement dit, la superficie des routes ait augmenté de manière 

significative (de 0,2 % à 12,2 %) par rapport à la superficie totale. De même, la classe 

constructions a étendu de façon remarquable (figure IV.34 et tableau IV.10).  

En revanche, la classe sol nus a subi une diminution significative (de 28,4 % à 13 %) de la 

superficie totale. 

En 2020, on constate une diminution similaire pour la classe des sols nus, qui passe à 8,7 % de 

la superficie totale. Parallèlement, les routes et les constructions ont continué à augmenter, et 

on a constaté une légère augmentation de la superficie des terres agricoles (de 48,8 % à 49,9 

%). Une légère diminution a également été observée dans les forêts (de 18,4 % à 14 %) de la 

superficie totale de l’occupation du sol.  

Figure IV.37. Classification d’occupation par SVM (image Sentinel-2, année 2020). 
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De manière générale, au cours des trois années, les terres agricoles de démarquent la classe la 

plus dominante en termes de superficie par rapport aux autres classes.  

Il est à souligner qu’au cours de la période étudiée (1999-2020), le bassin versant de l'Allala a 

connu des changements considérables dans les catégories de l’occupation du sol, où une 

diminution dans certaines classes correspondait à une augmentation dans d'autres. Ces 

changements peuvent être mieux expliqués en analysant la matrice des transitions de ces 

catégories.   

IV.2.4.3. Analyse de matrices de transition  

Les résultats détaillés des matrices de transition pour les périodes 1999-2009 et 2009-2020 sont 

présentés dans les tableaux IV.11 et IV.12. L'analyse des matrices de transitions indique des 

tendances significatives dans les transitions de l’occupation du sol d’une catégorie à une autre. 

Conformément au tableau IV.11 (1999-2009), un taux de transition élevé a été observé dans la 

classe forêts, qui s'est convertie en terres cultivables avec 773,4 ha, en sols nus avec 5989,5 ha, 

en sols nus avec 1185,5 ha, 1577,3 ha et 3180,7 ha respectivement. 

Tableau IV.11. Matrice de transition pour la période 1999-2009. 

 

En ce qui concerne les transitions entre 2009 et 2020 (tableau IV.11), les transitions les plus 

significatives ont été signalées pour la forêt en terres cultivables avec 1436,8 ha pour la zone 

forestière totale, les terres stériles en terres cultivables, avec 1896,6 ha, et les routes avec 1544,1 

ha, et les terres cultivables en sols nus, routes et constructions, avec 2153,8 ha, 1664,9 ha, et 

1173,6 ha, respectivement. 

 

 

Classes (1999) 

 (ha) 

Classes (2009) (ha) 

Constructions Forêts Routes 
Terres 

agricoles 
Sols nus Total 

Constructions 359,7 15.8 30,5 34,9 92,6 533,4 

Forêts 14 3659 131,1 773,4 368,5 4946 

Routes 7,7 7.1 10,7 27,1 43,9 96,5 

Terres agricoles 373,7 1344.1 2373,7 6294,7 5989,5 16375,7 

Sols nus 1577,3 611.9 1185,5 3180,7 2152,8 8708,2 

Total 2332,3 5637,9 3731.6 10310,7 8647,3 30659,8 
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Tableau IV.12. Matrice de transition pour la période 2009-2020 

 

L'étude a permis de cartographier et d'évaluer les changements d’occupation des sols dans le 

bassin versant Oued Allala sur 21 ans. La méthode OBIA appliquée à deux images Landsat-5 

TM prises en 1999 et 2009 et une image Sentinel-2 prise en 2020 a permis d'identifier les 

changements d'occupation du sol et la répartition des superficies des classes par rapport à la 

superficie totale de bassin versant sur les trois années étudiées  (1999, 2009 et 2020). 

Les algorithmes d'apprentissage automatique RF et SVM ont tous deux obtenu de bons 

résultats, avec une précision globale comprise entre 76 % et 96 %. En outre, l'algorithme RF a 

surpassé le SVM dans toutes les classifications, indépendamment des types d’images 

satellitaires utilisés dans le processus de classification. Ceci est mentionné certaines études, par 

exemple,  (Adugna et al., 2022; Ghosh and Joshi, 2014; Htitiou et al., 2019; Niculescu et al., 

2020; Zaabar et al., 2021).  En parallèle, l'optimisation des paramètres des classificateurs 

utilisés nous a permis d'obtenir de meilleurs résultats avec des valeurs élevées de la précision 

globale. 

De plus, nos expériences ont montré que la RF a été mieux exécuté avec l'image Sentinel-2 

qu’avec les images Landsat-5 TM et il a apporté les valeurs les plus élevées de la précision 

globale (jusqu'à 96%). Ces résultats confirment l'efficacité et la robustesse de cet algorithme 

lorsqu'il est appliqué à ce type de données, notamment pour la cartographie de l’occupation du 

sol ; Cela s'explique fortement par l'effet de la résolution spatiale. 

Par ailleurs, les précisions par classes ont également été évaluées par les deux classificateurs 

pour les trois années (Tableau IV.9).  Ainsi, pour 1999 et 2020, les zones de constructions et 

les sols nus ont été bien détectés par le classificateur RF, avec des valeurs de UA et de PA 

supérieures à 96 %. Pour 2009, la forêt a été bien classée avec un UA et un PA de plus de 92 

%. Cependant, la classe la plus mauvaise en termes de UA et de PA était les sols nus avec des 

Classes 2009 

(ha) 

Classes 2020 (ha) 

Constructions Forêts Routes 
Terres 

agricoles 
Sols nus Total 

Constructions 977,5 20,3 486,7 119.0 729,8 2333.4 

Forêts 338,0 3186,8 176,3 1436,8 502,9 5640,8 

Routes 570,9 122,6 833,3 898,0 1307,5 3732,3 

Terres 

agricoles 
1173,6 624,3 1664,9 4698,2 2153,8 10314,9 

Sols nus 652,9 341,7 1544,1 1896,6 4214,0 8649,3 

Total 3713,0 4295,8 4705,3 9048,6 8908,0 30670,8 

https://synonyms.reverso.net/synonyme/fr/en+parall%C3%A8le
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valeurs proches de 54%.  Cependant, nous pouvons constater visiblement une limitation de la 

classification OBIA ; malgré les valeurs grandes de la précision globale et les précisions par 

classes notamment pour la classe routes, cette classe n’a pas été bien délimitée et elle a pris une 

superficie grande par rapport aux autres classes. Cela est dû à l’effet de la segmentation de 

l’image satellitaire et en particulier au paramètre « échelle » qui a généré des grands segments 

affectant ensuite la classification finale.  

En tenant compte l’évaluation des changements de l’occupation du sol sur les deux périodes : 

1999-2009 et 2009-2020, tels qu'observés sur les classifications finales, en plus des résultats 

présentés dans le tableau IV.10, le bassin versant de l'Allala a subi différentes tendances de 

changements au cours des années étudiées. Au même temps, selon les résultats de calcul de la 

matrice de transition sur 1999-2009 et 2009-2020 (Tableaux IV.11 et IV.12), ils y avaient des 

transitions considérables d’une classe à une autre.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

De toute évidence, on observe une forte augmentation de la superficie des zones de 

constructions et des routes, ce qui s'est expliqué par la croissance démographique et 

l'urbanisation qui en découle. Cela a également impliqué la transition de certaines classes vers 

les zones de constructions et les routes. Cette augmentation significative a été compensée par 

une forte diminution de la classe des sols nus, de 15,4 % entre 1999 et 2009, et de 4,3 % entre 

2009 et 2020. Plus précisément, le taux de changement est plus important au cours de la période 
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Figure IV.38. Superficie des classes d’occupation du sol par rapport à la 

superficie totale en (ha) en 1999, 2009 et 2020. 
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1999-2009. Ces résultats sont logiques, car la ville de Ténès a connu une construction urbaine 

constante au cours des dernières décennies. 

De même, la classe forestière a diminué de 2,1% entre 1999 et 2020. Ceci s'explique par la 

dégradation des écosystèmes des bassins versants et les nombreux incendies de forêt qu'a 

connus cette région. Par ailleurs, la classe des terres cultivables, qui occupe la plus grande 

proportion de la superficie totale du bassin versant (53,4 % en 1999), a diminué de 4,6 % de 

1999 à 2009, puis augmenté de 1,1 % de 2009 à 2020. Cette transition est généralement liée à 

la saison de récolte au moment où les images satellites ont été acquises. 

La classe forêts a été convertie en sols nus (7,7 %) et en terres agricoles (15,6 %). En ce qui 

concerne les transitions entre 2009 et 2020, les transitions les plus importantes ont été signalées 

pour les forêts en terres agricoles (16 %), et les sols nus en zones constructions (18 %), routes 

(14 %) et terres agricoles (37 %). Ceci s'explique par la dégradation, les feux de forêts dans le 

bassin versant de l'Allala et aussi au déboisement illégal dans la région. 

Discussion générale et conclusion  

 

Ce chapitre s’est principalement focalisé sur l’exposition des méthodologies mises en œuvre 

dans cette thèse pour la classification de l’occupation du sol dans le contexte de l’étude des 

zones inondables. Dans cette optique, trois principales analyses de l’occupation du sol ont été 

explorés :  

(1) Synergie des données optiques et radar pour la cartographie de l’occupation du sol de la 

ville côtière Ain Témouchent par méthodes de Machine Learning. 

(2) Application des réseaux de neurones convolutifs (CNN) combinés avec la méthode 

OBIA (Object Based Image Analysis) pour la cartographie de l'occupation et de 

l'utilisation du sol dans la zone côtière Ain Témouchent, Algérie.  

(3) Évaluation de la combinaison des réseaux neuronaux convolutifs (CNN) et la méthode 

OBIA (Object Based Image Analysis) pour la classification de l’occupation du sol à 

l'aide de l'imagerie satellitaire Sentinel-2 dans la région de Ténès.   

(4) Détection des changements de l’occupation du sol dans de bassin versant de l’Oued 

Allala.  

A la lumière de l’application de ces différentes analyses, plusieurs conclusions peuvent être 

déduites:  
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 Les analyses effectuées dans ce chapitre ont permis de modéliser l’occupation du sol de 

deux zones d’étude, à l’ouest algérien, exposées au risque d’inondation. Différentes 

approches de classification supervisée ont été testées pour extraire précisément les 

éléments de l’occupation du sol, à savoir les méthodes basées sur les classificateurs de 

Machine Learning et autres basées dur les modèles profonds. De même, différentes 

sources de données satellitaires ont été exploités afin d’évaluer l’apport de l’imagerie 

satellitaire pour la cartographie de l’occupation du sol dans le contexte de l’étude des 

inondations.   

 La classification de l’image satellitaire issue d’une approche synergique des données 

satellitaires optique-radar de Sentinel-1 et Sentinel-2 a permis de combiner les 

informations nécessaires pour la reconnaissance des types de l’occupation du sol de la 

ville côtière Ain Témouchent. Les approches de classification ont été entreprises par le 

biais deux algorithmes de Machine Learning Random Forest (RF) et support Vector 

machine (SVM). Après un processus d’optimisation, les résultats satisfaisants obtenus 

ont confirmé la robustesse et la performance de l’algorithme RF. Il est noté que 

l’approche orientée objet a eu plus de pertinence, avec un indice de précision globale de 

l’ordre de 96%, par rapport à celle pixel par pixel (92 %). 

 Dans le cas de l’analyse l'occupation du sol dans la zone côtière d'Ain Témouchent par 

la combinaison des réseaux de neurones convolutifs (CNN) et la méthode OBIA (Object 

Based Image Analysis), un modèle d'apprentissage profond CNN développé en 

combinaison avec OBIA a été appliqué, et des méthodes d'apprentissage automatique 

basées sur des classificateurs RF et SVM ont été testées pour la comparaison. Les 

méthodes proposées ont été menées sur deux types de données de télédétection 

différents, les données Pléiades THRS et Sentinel-2 à haute résolution spatiale, dans le 

but de tester la contribution et le potentiel de chaque jeu de données dans l'extraction 

des caractéristiques de l’occupation du sol. Les paramètres de l'architecture CNN, en 

particulier la taille des échantillons de patchs et des couches CNN (y compris les 

couches cachées, de convolution et de mise en commun maximale) ont été optimisées 

pour produire une architecture de modèle optimale et améliorer la précision de la 

classification. Le modèle CNN proposé, intégré à OBIA, a montré des précisions 

significatives dans la cartographie l’occupation du sol par rapport à d'autres 

classificateurs de Machine Learning, atteignant un OA et un kappa de 93,5 % et 0,91 

pour les données Pléiades, respectivement, et 83,4 % et 0,80 pour les données Sentinel-

2. En outre, malgré la capacité des modèles CNN à extraire les caractéristiques de 



171 
 

l’occupation du sol à haut niveau, la méthode OBIA a son impact notable sur la précision 

de classification, en particulier l'optimisation des paramètres de segmentation. Dans le 

même sens, le paramètre d'échelle dans la segmentation multirésolution est essentiel 

pour contrôler la taille des objets segmentés, et devrait être optimisé pour améliorer la 

classification OBIA. 

 Les résultats obtenus dans cette analyse ont révélé qu'il est possible de cartographier 

l’occupation du sol dans les zones côtières en utilisant des algorithmes de Machine 

Learning appliqués à des données ayant des résolutions spatiales différentes. En 

conséquence, les cartes finales ont des précisions différentes, et le niveau des classes de 

l’occupation du sol détectées dépend de la résolution choisie. Malgré la résolution 

inférieure des données Sentinel-2, des cartes visiblement utilisables ont été produites. 

Par conséquent, pour des analyses plus détaillées qui nécessitent des détails à une 

échelle fine, l'utilisation de produits VHSR est recommandée, notamment dans les zones 

côtières hétérogènes. Les cartes finales produites ici peuvent servir de base de données 

pour l’évaluation de la vulnérabilité aux inondations, qui nécessitent des informations 

détaillées sur l'occupation du sol pour l’étape de la simulation hydraulique. Les cartes 

produites peuvent également être considérées comme un outil utile pour soutenir la prise 

de décision au niveau régional et national concernant l’occupation du sol dans les zones 

à risque d’inondation dans la région côtière d'Ain Témouchent.  

 Dans le cas de l’analyse de l’occupation du sol de la ville côtière de Ténès avec la même 

méthode basée sur les réseaux neuronaux convolutifs (CNN) combinée avec OBIA. La 

méthode proposée a été expérimentée sur un ensemble des combinaisons spectrales de 

Sentinel-2. L'objectif est d'analyser et d'évaluer l’occupation du sol et discriminer les 

classes d'occupation du sol. Les expériences ont été menées sur une ville côtière située 

dans le nord-ouest de l'Algérie (région de Ténès. Les résultats de l'évaluation de la 

précision montrent les meilleures valeurs de la précision globale (93 %). En outre, la 

comparaison de l'approche CNN-OBIA avec l'approche OBIA basée sur des algorithmes 

de Machine Learning (RF et SVM). (RF et SVM) indique que l'approche que nous avons 

proposée a surpassé et a mieux fonctionné que l'approche OBIA basée sur ces 

classificateurs.  

 En outre, la comparaison des résultats de la classification l’occupation du sol appliquée 

à différentes combinaisons d’indices et bandes spectrales de Sentinel-2 avec celle d’une 

image Sentinel-2 contenant que ses bandes spectrales a montré une amélioration 

significative des résultats de classification menée en tirant profit des informations 
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spectrales. Le OA obtenu par cette combinaison a atteint 93 % et a surpassé la 

classification Sentinel-2 (OA= 83,4 %) par environ 10%. Par conséquent, les 

fonctionnalités spectrales Sentinel-2 riches en informations présentent un grand 

potentiel qui peut être conçue pour l'analyse l’occupation du sol avec une grande 

précision.  

 L’approche expérimentée pour la cartographie et l’évaluation des changements 

d’occupation du sol a été appliquée avec la classification OBIA en exploitant deux 

images Landsat-5 TM, prises en 1999 et 2009, et une image Sentinel-2 de 2020. Cette 

approche a permis d'identifier les changements d'occupation du sol et la distribution des 

classes par rapport à la superficie totale de bassin versant sur 21 ans. Les classificateurs 

de Machine Learning appliqués selon l’approche OBIA ont obtenu des précisions 

élevées de la classification (> 90% de précision globale). Plus précisément, le 

classificateur RF a surpassé le SVM avec l’ensemble des données satellitaires exploité 

sur les 3 années (> 96%). En outre, la méthodologie proposée a combiné les résultats de 

la télédétection avec les outils du système d'information géographique (SIG) afin 

d'évaluer efficacement les changements de l’occupation du sol. 

 Selon les résultats de la détection des changements de l’occupation du sol, Oued Allala 

a subi de nombreux changements au fil du temps. Ces résultats confirment que la région 

a subi de nombreux changements environnementaux au cours des dernières décennies 

en raison de la croissance de la population, de l'urbanisation et de l'évolution des zones 

agricoles. Les changements notables comprennent une augmentation des classes de 

constructions (15,4 %), de terres agricoles (1,1 %) et de routes (10,9 %), et une 

diminution des superficies des forêts (4,4 %) et des sols nus (4,3 %). Le taux de 

changement est donc plus important dans la période 1999-2009. Ces statistiques sont 

raisonnables, car la ville de Ténès était encore en construction urbaine durant cette 

période. Cependant, l'analyse des résultats de la matrice des transitions a montré que les 

transitions les plus significatives ont été rapportées pour les forêts en terres agricoles 

(16%), ce qui est confirmé par la déforestation, les feux et la dégradation des forêts dans 

cette région. Les terres stériles ont également transité en terres bâties (18 %), en routes 

(14 %) et en terres cultivables (37 %). 

 L'analyse et la cartographie des tendances des changements de l’occupation du sol dans 

le bassin versant Oued Allala fournissent une base pour l’étude de risque d’inondation 

selon une approche multicritère, pour la planification stratégique et outil d'aide à la 

décision et contribuer à la gestion régionale et nationale des terres. 
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 Dans le cadre du suivi de la vulnérabilité aux risques d'inondations fluviales, les produits 

de haute résolution spatiale Landsat-5 TM, Sentinel-1 et Sentinel-2 avec leur avantage 

de libre droit, offrent la possibilité d’analyser des enjeux susceptibles d'être menacés. 

Cependant, les approches développées avec ces données ainsi que la fusion des deux 

capteurs des produits Sentinel et compte tenant l’effet de la résolution spatiale ont mis 

en valeurs des classes appartenant au niveau 2, dans un barème de 3 niveaux, d’une 

nomenclature adaptée au risque d'inondation. Les cartes finales ainsi que l’analyse du 

cas d'étude sont considérées comme des outils d’aide à la prise de décision et à la 

planification spatiale au niveau régionale. Par conséquent, l’exploitation des données 

THRS Pléaides a permis de tester les méthodes de classification pour détecter les classes 

du niveau supérieur (détaillé), ce qui est requis pour la détermination détaillée de la 

vulnérabilité du risque, mener à une grande précision lors de la modélisation des 

scénarios de risque et à l'élaboration des Plans de Prévention des Risques d’Inondation. 

 

Au vu de ses résultats, et tenant compte les résultats tirés, le chapitre suivant s’intéresse à 

l’application des résultats de cartographie de l’occupation du sol dans une approche de 

modélisation des scénarios d’inondation. Pour la modélisation d’inondation, les résultats de 

cartographie de l’occupation du sol obtenus par les Sentinel-2 (à travers la région Ténès) et ceux 

obtenus par l’image Pléiades ont été exploitées à l’amont du modèle et au post traitement 

hydraulique. Le bassin versant choisi   pour effectuer la démarche envisagée et celui de l’Oued 

Allala.  
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CHAPITRE V : ÉVALUATION DU RISQUE D’INONDATION 

EN MILIEU URBAIN A PARTIR DES DONNEES 

SATELLITAIRES ET LA MODELISATION HYDRAULIQUE 
 

Introduction 

La modélisation hydraulique des évènements extrêmes a été introduite depuis plusieurs 

décennies. Elle vise à simuler la propagation de l’onde de crue dans un canal d’écoulement et 

déterminer l’étendue des inondations dans une plaine inondable.  

Plusieurs modèles performants ont été développés pour les analyses hydrauliques et la 

simulation des crues fluviales.  Parmi ceux-ci, il y a le modèle fréquent HEC-RAS (Hydrologic 

Engineering Center's River Analysis System). Ce modèle propose des analyses 

unidimensionnelles (1D), bidimensionnelles (2D) et combinées (1D/2D) des rivières et des 

canaux naturels.  

Par ailleurs, les méthodes et les approches ainsi développées récemment ont permis d’intégrer 

des outils performants aux analyses hydrauliques tel que la télédétection. Ces outils fournissent 

des informations précieuses sur l’occupation du sol et la topographie de la rivière et la plaine 

inondable et peuvent faciliter la modélisation hydraulique.  

L’occupation du sol joue un rôle important dans l’évaluation du risque d’inondation à partir des 

caractéristiques hydrodynamiques d’écoulement des étendues affectées par les ruissellements 

ou l’onde crue.    

En outre, la topographie demeure un facteur clé dans l’évaluation du risque à partir de la 

précision globale de la cartographie des inondations. Ces données de terrain offrent aux modèles 

numériques des enseignements intéressants dans la création d'un modèle hydrodynamique 

caractérisant la cartographie de l'étendue de l'inondation. 

Les modèles numériques d’élévation (MNT) ou de la surface (MNS) à haute résolution 

permettent d'extraire les détails de la topographie, d'acquérir les élévations de la surface de l'eau 

et de simuler l'inondation et sa profondeur avec une grande précision (Sarhadi et al., 2012).  

Dans ce chapitre, nous proposons une approche méthodologique de la modélisation et de la 

cartographie des zones inondables de notre zone d’étude située à proximité de la région côtière. 

L’approche intègre les résultats issus précédemment de la classification de l’occupation du sol 

à partir des images satellitaires Pléiades et Sentinel-2, des modèles numériques d’élévation qui 
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ont été également générées à partir des capteurs satellitaires ALOS et Pléiades tri-stéréo à très 

haute résolution spatiale et les résultats d’analyses hydrologiques et hydrauliques. 

V.1. Analyse fréquentielle des crues et détermination des débits extrêmes 

L’analyse de la fréquence des inondations extrêmes est une étape indispensable pour évaluer 

les risques d’inondation et, éventuellement, pour atténuer leurs conséquences catastrophiques. 

C’est l'une des études importantes de l'hydrologie fluviale visant à déterminer la probabilité 

d’occurrence future d’un événement en s'appuyant sur l’analyse statistiques des données 

hydrologique historiques.   

Par conséquent, l'analyse de la fréquence des crues dans cette étude a été effectuée à partir de 

données hydrométriques disponibles au niveau de la station Sidi Akkacha, contrôlant le bassin 

versant de l’Oued Allala. Cette analyse comprend essentiellement la vérification de 

l’homogénéité, l’indépendance et la stationnarité de la série hydrométrique exploitée, 

l’ajustement de la série hydrométrique aux lois probabilistes et la sélection de la meilleure 

distribution pour le calcul des quantiles pour différentes périodes de retour.  

 V.1.1 Tests d’homogénéité des séries 

Les tests d’homogénéité sont destinés à la vérification de l’indépendance et de la distribution 

identique des observations chroniques. Dans ce sens, des tests d’homogénéité de Wilcoxon 

(Kosiorowski et al., 2019), d’indépendance (Wald et Wolfowiz, 1943) et de stationnarité ont 

été appliqués sur la série étudiée des débits: 

 V.1.1.1. Test d’homogénéité 

Le test de Wilcoxon est l'un des tests les plus couramment utilisés pour évaluer homogénéité 

d’une série de données hydrologiques. Il permet de comparer deux sous-échantillons et vérifier 

que leurs moyennes sont significativement différentes. La statistique de ce test V est 

asymptotiquement distribuée selon une distribution normale centrale réduite, exprimée comme 

suit : 
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𝑅𝑖 : est le rang du classement des variables aléatoires des deux sous séries combinées et triées 

en ordre croissant. 

𝑠(𝑅𝑖): est le facteur multiplicateur égal à 0 si la donnée est effectuée après le changement. 

Var(W): est la variance de la statistique et s’écrit par la formule suivante : 

                        

3 2

1

( ) ( )
( )( 1)

( )
12 12( 1)

k

k k

i

n m n d d x
n m n m

Var W
m



 
 

 



                                    (V.3)         

Où 

K : est le nombre de séries distinctes contenant des observations égales. 

𝑑𝑘 : est le nombre d’observations égales dans chacune des séries. 

 V.1.1.2. Test d’indépendance 

Lorsqu'il n'y a pas d'autocorrélation entre les événements, les échantillons sont dits 

indépendants. L'indépendance des événements continus retenus lors de l'échantillonnage peut 

être vérifiée à l'aide du test de Wald-Wolfowitz, qui se calcule comme suit : 
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V.1.1.3. Test de stationnarité 

Une série est considérée stationnaire si ses caractéristiques statistiques (par exemple : moyenne, 

variance) ne varient pas en fonction du temps. L'un des tests statistiques les plus largement 

utilisé pour tester l'hypothèse de stationnarité est le test de Mann-Kendall. Ce test compare les 

hypothèses suivantes 

- H0 : les caractéristiques statistiques des variables aléatoires sont constantes dans le temps. 

- H1 : les caractéristiques statistiques des variables aléatoires ne sont pas constantes dans le 

temps. 

La statistique S de ce test est exprimée par la formule suivante: 

                                           
1

1 1

( )
n n

j i

i j i

S signe X X


  

                                                          (V.5) 
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Plus la statistique du test S tend vers la valeur 0, plus les observations seront considérées comme 

stationnaires. 

 V.1.2. Modèles d’ajustement et détermination des débits extrêmes 

Conformément au type de crues qui caractérise le nord Algérien et notamment la région étudiée, 

de multiples lois d’ajustement ont été testées sur la série de débits instantanés maxima, à savoir : 

Gumbel, Log Normale deux et à trois paramètres, Pearson type III (Gamma). La loi de 

distribution de probabilité Gumbel est appliquée fréquemment dans les études hydrologiques et 

météorologiques pour la prédiction des pics de crues et des précipitations maximales. En outre, 

la distribution log-normale se trace comme une ligne droite sur un papier de probabilité 

logarithmique et la variante est d'abord transformée en forme logarithmique (base 10) et les 

données transformées sont ensuite analysées. En ce qui concerne la loi de distribution Log 

Pearson Type III, le fonctionnement est pratiquement similaire à celui Log Normale sauf que 

le coefficient d’asymétrie est différent de zéro. Les fonctions de densité de probabilité des 

modèles utilisés pour l’ajustement sont rapportées dans le Tableau V.1.  

Tableau V.1. Fonctions de distribution de probabilité utilisées. 

Modèle Fonction de distribution Paramètres 

Gumbel ( )

x

ef x e








  

La caractéristique de la dispersion α 

Le mode (la valeur la plus probable) 

β 

Log normal à deux 
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(ln( ) )²
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1
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2

x

f x e
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L’écart-type σ 

L’espérance μ 

Log Pearson type 
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1 (ln )( ) ln( )
( )

x mf x x m e
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L’espérance α 

L’écart-type λ 

La fonction gamma Г (λ) 

 

V.1.3. Choix de la loi d’ajustement 

La loi d'ajustement choisie pour déterminer les quantiles correspondants aux périodes de retour 

est celle qui convient le mieux à la série de données hydrologiques. Pour cela, en plus des 

graphiques d’ajustement, des critères de sélection basés sur da fonction de vraisemblance ont 

été appliqués, à savoir le critère informatif AIC (information criterion Akaike) (Akaike ,1974) 
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et le critère Bayésien BIC (Bayesian information criterion). (Schwartz, 1978). Leurs fonctions 

sont données par les formules suivantes : 

                                            AIC = −2 log(L) + 2k                                                             (V.6) 

                                      BIC = −2 log(L) + 2k log (N)                                                       (V.7) 

Où  

L : est la fonction de vraisemblance.  

K: le nombre de paramètres. 

N : la taille de l'échantillon. 

Ces critères emploient le nombre de paramètres k, et le choix du meilleur ajustement est liée 

aux valeurs les plus petites de fonctions BIC et AIC (Rao et Hamed, 2001; Tramblay et al., 

2008). 

    V.1.3. Construction de l’hydrogramme des crues  

La méthode de construction de l’hydrogramme des crues consiste à tracer des courbes à partir 

de deux équations paraboliques, une pour la montée de la crue l'autre pour la décrue. Les 

équations de la montée et la décrue sont exprimées comme suit:  

 Equation de montée :   max( ) ( )n

c

t
Q t Q

t
                                                                    (V.8) 

 Equation de la décrue :  max( ) ( )nb

b

T t
Q t Q

T


                                                             (V.9) 

  Tb=Td + Tm                                                                                                                                                                    (V.10) 

   Où :      

         Q(t) : Débit instantané au moment (t) (m3/s) ; 

         maxQ   : Débit maximum de fréquence donnée (m3/s) ; 

         Tm, Td : Temps de montée et de décrue (h) ; 

         Tb : Temps de base de la crue (h). 

         m, n: Puissance des paraboles pour les bassins de petits gabarits (m=3, n=2). 

         Tc : temps de concentration du bassin versant (h). 
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Dans cette étude, six périodes de retours ont été prises en compte pour le calcul de 

l’hydrogramme des crues pour la modélisation hydraulique, principalement : 2, 5, 10, 20,50 

et 100 ans.   

 V.1.3.1. Calcul du temps de concentration   

Le temps de concentration est défini comme le temps nécessaire à une goutte d’eau de pluie 

pour parcourir la distance depuis le point le plus éloigné de l’exutoire d'un bassin jusqu'à celui-

ci.  Le temps de concentration est fonction de nombreux paramètres tels que la topographie, 

la géologie, l'utilisation des terres dans le bassin versant, l'imperméabilité des sols, etc. Le 

temps de concentration est utilisé pour les calculs de prédiction des débits de l’hydrograme de 

crues résultant d’événements pluvieux basés sur des statistiques dérivées des périodes de 

retour. Pour le calcul du temps de concentration, la formule de Giandotti (1934) adaptée au 

nord algérien a été utilisée. Cette formule a été exprimée comme suit : 

                                            
min

4 1.5

0.8

cp

c

moy

S L
T

H H





                                                          (V.11) 

Où; 

        Tc: Temps de concentration (h) ;  

        Lcp: Longueur du cours d’eau principal (Km) ;  

        S : Surface du bassin versant (Km2) ;  

        Hmoy: Altitude moyenne du bassin versant (m) ;  

       Hmin: Altitude minimale du bassin versant (m). 

 

V.2. Modélisation hydraulique  

Les simulations hydrauliques sont conçues pour représenter l'extension des ondes de crue dans 

les rivières, délimiter les plaines inondables et simuler les niveaux d'eau. Les modèles 

numériques constitués de modèles de surface d'eau unidimensionnels ou bidimensionnels 

utilisent des modèles numériques pour la simulation. Dans notre cas, l’analyse du modèle 

hydraulique a été réalisée sous HEC-RAS à partir des résultats de l’analyse hydrologique et la 

détermination de l’hydrogramme des crues, des cartes de l’occupation du sol et les données 

topographiques représentées par le MNT de 12 m et le MNS généré à partir de l’image Pléaides 

tri-stéréo. Le tronçon aval du bassin versant de l’Oued Allala situé à proximité de la cote a été 

choisi pour effectuer la simulation hydraulique. Il s’agit de la ville de Ténès où il y a de cadre 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Topographie
https://fr.wikipedia.org/wiki/G%C3%A9ologie
https://fr.wikipedia.org/wiki/Sol_(g%C3%A9otechnique)
https://fr.wikipedia.org/wiki/D%C3%A9bit_(hydrologie)
https://fr.wikipedia.org/wiki/P%C3%A9riode_de_retour
https://fr.wikipedia.org/wiki/P%C3%A9riode_de_retour
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bâti et quelques surfaces agricoles susceptibles d’être touchés en cas d’inondation. La 

méthodologie employée est représentée dans la Figure V.1. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure V.1. L'organigramme général de la méthode de simulation hydraulique appliquée dans l'étude. 

V.2.1. Classification de l’occupation du sol et assignement des valeurs de coefficient 

Manning de rugosité  

Les cartes d'occupation du sol dérivées précédemment (chapitre IV) ont été utilisées comme 

base de données indispensable pour l’étape de la simulation hydraulique et pour évaluer des 

impacts sur la vulnérabilité aux inondations.  

Notons que les cartes utilisées dans cette étape sont celles qui ont la meilleure précision avec 

deux bases de données de l’occupation du sol pour deux résolutions spatiales différentes, une 

qui est fournie par l’image Sentinel-2 (10 m) et l’autre par l’imagerie Pléaides THRS (2 m). 

L’objectif est d’évaluer l’impact de différentes sources des classifications de l’occupation du 

sol et leur contribution pour l’évaluation des risques d'inondation.  

Par ailleurs, les classifications de l’occupation du sol ont été exploitées pour générer des 

couches de coefficient de rugosité Manning. Les valeurs de Manning déterminant la rugosité 
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de la surface et ont été attribuées en fonction des différentes catégories de l’occupation du sol, 

tels que classées par les images satellitaires.  

 Les classes en question sont principalement : eau, sols nus, constructions, terres agricoles, 

terres non agricoles, routes, jachère et forêts.  

La détermination appropriée des valeurs de Manning prend en compte la présence de 

constructions, les zones nues et les zones agricoles ou occupées par la végétation afin de fournir 

une simulation plus réaliste de la genèse de l'écoulement en milieu inondable   

Le travail consiste à associer des valeurs de rugosité à une partie de la classification obtenue 

précédemment couvrant le tronçon du cours d’eau d’intérêt. 

V.2.2. Génération de modèle topographique  

Le processus de la modélisation hydraulique nécessite comme entrée un modèle numérique de 

terrain permettant une représentation des cours d’eau et des plaines exposées aux inondations. 

Dans notre étude, deux types du modèle numérique de terrain sont acquises avec différentes 

résolutions spatiales.  

Le MNS est généré à partir d’une image tri-stéréo avec une résolution spatiale très élevée 

(moins de 2 m) permettant de détecter le couvert végétal, les toits des bâtiments, les sols nus et 

le sol lorsqu'il n'y a rien d'autre au-dessus.  Afin d’évaluer l’impact de la précision de la 

topographie du milieu urbain sur le processus de la simulation hydraulique, une étude 

comparative des modèles MNS tri-stéréo et MNT- 12 m de résolution spatiale a été préconisée. 

Le système Pléiades offre la possibilité d’acquérir une imagerie stéréoscopique comprenant 

deux images à différence angulaire réglable (B/H), ainsi qu'une imagerie stéréoscopique avec 

une image quasi-verticale supplémentaire (triple stéréoscope), permettant ainsi à l'utilisateur 

d'avoir une vue d'ensemble de l’image avec son environnement stéréoscopique. Notons que, le 

rapport B/H est une information renseignant les conditions d’acquisition d’images satellites 

multistéréoscopiques. Ce rapport est calculé à partir de la comparaison de la distance parcourue 

par le satellite entre deux prises (B) et l’altitude à laquelle se place ce satellite (H). Par ailleurs, 

Les images Pléaides Tri-stéréo peuvent être utilisées des modèles 3D précises, comparées a 

celles créées à une base stéréo, car l’acquisition près du Nadir minimise le risque d’objets 

cachés manquants. Il est idéal pour les villes denses et les zones montagneuses (Airbus, 2022). 

Cela permet également de détecter la topographie des zones sensibles à accès difficile tels que 

les cours d’eau. 
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V.2.2.1. Calcul de modèle numérique d’élévation à partir d’images Pléaides tri-stéréo 

Le système Pléiades permet d'acquérir des images en n-uplets stéréo, souvent une paire ou un 

triplet, avec n allant de 2 à 25. Chaque image est alors acquise sous un angle d'incidence et un 

azimut différent.  

Pour le calcul de Modèle Numérique de Surface MNS, il est primordial de prendre en compte 

tout ou partie de l'image générée. L’acquisition d’image est faite donc depuis des angles de vue 

différents pour la même zone d’intérêt.  

Cependant, plusieurs facteurs produisent une distorsion ou parallaxe entre les images tels que 

le relief, les différents angles de prises de vue, la courbure de la terre, l’emplacement du satellite 

et les mouvements de la caméra. Par conséquent, en tenant compte l’angle de l’élévation de 

l’image et du premier ordre de l’angle d’intersection, la distorsion est déterminée à partir des 

sous sections d’une image. 

La génération des MNS est souvent accomplie par différents logiciels commerciaux de 

traitement d’images satellitaires stéréoscopiques (par exemple, PCI Geomatica, ERDAS) ou 

libres développés par des institutions publiques parmi lesquels Ames Stereo Pipeline de la 

NASA, MicMac de l’IGN, SETSM de l’Ohio State University ou S2P de l’ENS Cachan et du 

CNES (Deschamps-Berger et al., 2020).   Dans ce travail, la génération de MNS a été effectuée 

en utilisant le service DataTerra de calcul à la demande DSM-OPT (Digital Surface Models 

from Optical stereoscopic very-high resolution imagery). Ce service a été opéré par le pôle 

ForM@Ter (Terre Solide) (www.poleterresolide.fr/le-service-dsm-opt/), en collaboration avec 

le pôle Theia (Surfaces Continentales) et le dispositif DINAMIS. Lors du choix des traitements 

radiométriques des images, de la détermination de leur position, du processus de corrélation et 

du filtrage des produits intermédiaires, le calcul de MNS tient en compte les particularités du 

terrain telles que la contraste, la pente et la rugosité. Cela s’avère très utile pour l’étude et la 

simulation des inondations. En outre, à l’aide de cet outil en ligne, nous avons procédé au calcul 

de en s'appuyant sur les paramètres suivants :  

 Le type de paysage : littoral.   

 Images d’entrée : le dossier de tri-stéréo d’images acquises contenant les images de 

différents angles de prise de vue 

 Zone d’intérêt : comprenant la ville de Ténès (partie Nord de bassin versant étudié). 

 Facteur de résolution de MNS : ici il a été choisi un facteur élevé pour générer des MNS 

à très haute résolution.  

http://www.poleterresolide.fr/le-service-dsm-opt/
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 Selon le choix de l’utilisateur : la création de l’ortho-images peut être individuelle ou 

mosaïque.  

 La possibilité de génération de MNS en nuage de points selon les spécifiés de 

l’utilisateur  

 Le recouvrement des surfaces en eaux : dans notre cas cette option a été choisi afin de 

générer la topographie précise de cours d’eau.  

 En mode expert, des valeurs de facteur de régularisation, d’incertitude en Z, le seuil de 

la précision potentielle et le seuil des pixels décorrélés ont été définis d’une manière à 

minimiser les erreurs lors de la génération des MNS, d’où des petites valeurs ont été 

choisies pour les seuils d’erreurs.  

En sortie de modèle, en plus du MNS généré, différents fichiers ont été créés, indiquant la 

précision du MNS créés en rapport aux scores de corrélation : 

 MNS débruité :  grille d'élévation débruitée en appliquant une minimisation de 

l'erreur quadratique moyenne sur une fenêtre glissante de 5 x 5.  

 MNS débruité et filtré en élévation relative : grille d'élévation débruitée et filtrée 

sans données pour les pixels avec des scores de corrélation < 127 

 MNS débruité et filtré en élévation absolue : grille MNS alignée dans les 

composantes horizontale et verticale sur une grille d'élévation absolue. 

 MNS débruité en élévation relative dans un format de fichier de nuage de points. 

Le MNS crée avec débruitage et filtration en élévation absolue a été utilisé pour la création de 

terrain topographique dans la simulation hydraulique avec le modèle HEC-RAS (Figure V.2).  
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V.2.3. Description du modèle utilisée pour la simulation hydraulique 

Réalisé depuis 1995, la première version du logiciel de modélisation hydraulique HEC-RAS 

(Hydrologic Engineering Centers - River Analysis System), propose des codes de calculs qui 

permettent d’effectuer des calculs hydrauliques unidimensionnels (1D), bidimensionnels (2D), 

ou combinés 1D et 2D pour différents types de canaux naturels et construits.  

Pour l'analyse des rivières, HEC-RAS possède de nombreuses capacités telles que : (1) le calcul 

du profil de la surface de l'eau en régime permanent, (2) la simulation de l'écoulement 

instationnaire, (3) le calcul du transport des sédiments à la frontière mobile et (4) l'analyse de 

Figure V.2. MNT et MNS utilisées dans la simulation hydraulique. 
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la qualité de l'eau. Un élément clé est que les quatre composants utilisent la même représentation 

géométrique des données et les mêmes concepts de calcul géométrique et hydraulique. En plus 

des quatre composants d'analyse de rivière, le système intègre plusieurs fonctions de conception 

hydraulique qui peuvent être invoquées une fois que les profils de base de la surface de l'eau 

sont calculés. Dans ce qui suit on s’intéresse au développement des profils de surfaces d’eau en 

régime permanent et transitoire.  

 Profils de la surface de l'eau en régime permanent :  

- Cette composante du système de modélisation est destinée à calculer les profils de la 

surface de l'eau pour un écoulement stable et graduellement varié.  

- Le modèle peut analyser un seul tronçon de rivière, un système dendritique ou un réseau 

complet de canaux. La composante de l'écoulement permanent est capable de modéliser les 

profils de la surface de l'eau en régime sous-critique, supercritique et mixte.   

- La procédure de calcul de base est basée sur la résolution de l'équation énergétique 

unidimensionnelle (équation V.12).  

- Les pertes d'énergie sont évaluées par friction (équation de Manning) et 

contraction/dilatation (coefficient multiplié par le changement de la hauteur de vitesse).  

- L'équation de quantité de mouvement est utilisée dans les situations où le profil de la 

surface de l'eau varie rapidement. Ces situations comprennent essentiellement le calcul du 

régime d'écoulement mixte (c'est-à-dire les sauts hydrauliques), l'hydraulique des ponts et 

l'évaluation des profils aux confluences des rivières (jonctions de cours d'eau). Par ailleurs, 

les effets de divers obstacles tels que les ponts, les ponceaux, les déversoirs, et autres 

structures dans la plaine d'inondation peuvent être pris en compte dans les calculs.  

- Le système d'écoulement permanent est conçu pour être appliqué à la gestion des plaines 

inondables et aux études d'assurance contre les inondations afin d'évaluer les empiètements 

sur le canal de crue. Il permet également d'évaluer les changements de profils de la surface 

de l'eau dus à l'amélioration des canaux et des levées. 

 Simulation d'écoulement instationnaire (non permanent) 

- Dans ce cas, la résolution de l’équation d'écoulement non stable 1D a été adaptée du 

modèle de Dr. Robert L. Barkau's UNET model (Barkau, 1992 and HEC, 1997), 

développée principalement pour les calculs de régime d'écoulement sous-critique.  

- Le solveur d'équation d'écoulement instationnaire 2D est intégré directement dans le 

moteur d'écoulement instationnaire HEC-RAS pour faciliter la modélisation combinée 

de la dynamique des fluides 1D et 2D. 
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- Les simulations hydrauliques pour les sections transversales, les ponts, les ponceaux et 

autres structures hydrauliques intégrées dans le module de la simulation d’écoulement 

permanent sont également intégrées au module d'écoulement non permanent pour 

analyser les zones de stockage d'eau, les zones d'écoulement 2D et les régions 

hydrauliques entre différents tronçons de rivière. 

 

 Équations des calculs de profil de base 

Les profils de surface de l’eau sont calculés d’une section transversale à l’autre en résolvant 

l’équation énergétique avec une procédure itérative appelée méthode par étapes standard. 

L’équation énergétique est écrite comme suit : 

                                   2 2 1 1
2 2 1 1

² ²

2 2
e

av V av V
Z Y Z Y h

g g
                                                  (V.12)                                                                           

Où :  

Z1, Z2 :  élévations des inversions du chenal principal 

Y1, Y2 : profondeurs d’eau aux sections transversales 

V1, V2 : vitesses moyennes (débit total / surface d’écoulement totale) 

a1, a2 : coefficients de pondération de vitesse 

g : accélération de gravité 

he : perte d’énergie  

L’équation de la perte de charge énergétique est donnée par la formule: 

                                                  2 2 1 1² ²

2 2
fe

av V avV
h LS C

g g
                                           (V.13) 

Où :  

L : longueur de portée pondérée en sortie 

𝑆�̅�  : pente représentative du frottement entre deux sections 

C : coefficient d'affaiblissement de dilatation ou de contraction. 

La longueur d'atteinte pondérée en distance, L, est calculée par la formule suivante : 
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                                                        lob lob ch ch rob rob

lob ch rob

L Q L Q L Q
L

Q Q Q




 
                                  (V.14) 

Où : 

Llob, Lch et Lrob sont les longueurs des sections transversales spécifiées pour l'écoulement, dans 

les zones d'ondulation gauche, principale et droite, respectivement. 

�̅�𝑙𝑜𝑏, �̅�𝑐ℎ et �̅�𝑟𝑜𝑏 sont les moyennes arithmétiques des flux entre les sections pour les zones de 

débordement gauche, principale et droite, respectivement. 

Dans le cas d’un écoulement non permanent, l’équation du moment est appliquée par le module 

de calcul intégrée à HEC-RAS pour exprimer la conservation de la quantité de mouvement par 

formule est la suivante : 

                                                  ∑ 𝐹𝑥 =
𝑑�̅�

𝑑𝑡
                                                                         (V.13) 

Les composantes de l’équation de l’énergie sont reportées dans le diagramme suivant (Figure 

V.3). 

 

La détermination du débit total et du coefficient de débit par HEC-RAS se fait en subdivisant 

chaque section en trois parties: rive droite, rive gauche et canal. Le flux est ensuite calculé dans 

chaque section à l'aide de l'équation de Manning comme suit: 

                                                     Q = K(Sf)
0.5                                                            (V.14) 

Figure V.3. Représentation des termes d'équation énergétique. 
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Où : 

       K: le moyen de transport (-). 

       Sf : la pente de frottement (-). 

V.2.4. Création et simulation du modèle hydraulique 

En se basant sur les quantiles déterminés et la probabilité de retour d’inondations dans la région 

étudiée, la simulation dans cette étude a été réalisée pour six périodes de retour : 2 ans, 5 ans, 

10 ans, 20 ans, 50 ans et 100 ans.  

Pour la propagation des ondes en aval, l’écoulement mathématique unidimensionnel intégré 

avec modèle de HEC-RAS a été utilisé. Ce modèle est très recommandé pour les simulations 

d’inondation. Il permet de résoudre l’équation d’énergie avec toute facilité en termes de temps 

et d’espace.  

Parallèlement, ce modèle permet de générer des caractéristiques hydrauliques avec une stabilité 

numérique optimale, telles que, les limites d’inondations, la profondeur d’eau et la vitesse de 

propagation d’onde.   

Par ailleurs, à l’aide des modèles topographiques utilisés dans l’étude, la géométrie de la plaine 

a été créée comprenant les trois composantes essentielles : la ligne centrale du canal principal, 

les limites du lit mineur du canal principal (main channel banks), les limites du lit majeur (flow 

path) et les sections en travers (cross-sections). 

En outre, à l’aide de l’outil « Terrain- add land cover map » disponible sous RAS Mapper, le 

fichier raster de l’occupation du sol a été intégré dans le modèle. A partir de ce fichier, une 

couche du coefficient de rugosité Manning a été créée en assignant des valeurs de ce dernier à 

chaque classe de l’occupation du sol. 

Une fois la géométrie créée (Figure V.4), nous pouvons l’ouvrir et la visualiser à l’aide du 

module « Geometric data » qui permet de visualiser les sections en travers générées et 

l’attribution de la couche de Manning pour toutes les sections. Par ailleurs, la création de 

modèle conçu pour la simulation hydraulique a été entreprise à l’aide de l’outils « Steady Flow 

Data ». Pour ce travail de thèse, le modèle de l’écoulement permanent a été choisi. Dans cette 

phase, des profils d’eau ont été créés et correspondent aux six périodes de retour analysées dans 

l’étude. Ainsi, la création des profils d’eau en utilisant des modèles tel que HEC-RAS requièrent 
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les spécifications sur les conditions aux limites en amont et en aval de cours d’eau. Ces 

spécifications comportent principalement la hauteur critique et la pente normale. 

La simulation hydraulique à travers l’outils « Steady flow Analysis » permet de modéliser les 

profils d’écoulement en régime d’écoulement fluvial, torrentiel ou mixte pour différents débits 

simultanés (USACE, 2016). Le lancement du calcul a permis de générer différentes couches 

caractéristiques pour chaque profil d’eau simulé. Ces couches de HEC-RAS peuvent être 

exportées et visualisées dans un environnement SIG. Ainsi, les résultats de simulation sous 

HEC-RAS sont exploités pour la création des cartes de l’aléa, de la vulnérabilité et de 

l’évaluation du risque d’inondation.  

Ces analyses seront détaillées dans les sections suivantes puis procéder au calage du modèle, 

une étape indispensable pour confirmer la fiabilité de modèle crée.  

Les modèles ont été calés avec une crue survenue en 2017 et à travers la variation des valeurs 

de coefficient de rugosité Manning appuyée par une comparaison de la ligne d’eau simulée avec 

celle observée. Les valeurs attribuées au coefficient de rugosité sont pour chaque classe 

d’occupation du sol.  
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V.2.5. Evaluation du risque d'inondation 

En effet, le risque est défini avec ses deux composantes « aléa » et « vulnérabilité ». Par 

conséquence, l’évaluation de la vulnérabilité est assurée par l’exécution d’un modèle fondé sur 

la présence ou l’absence de l’inondation dans une classe spécifique de l’occupation du sol.  

A partir des résultats de profondeur et de vitesse d’écoulement générés par le code de calcul 

HEC-RAS, sur la base des données fournies par les cartes de l’occupation du sol, un modèle 

spatial a été utilisé pour l’évaluation du risque avec ces deux composantes susnommées 

moyennant des traitements nécessaires, réalisés avec HEC-RAS et l’interface du module 

graphique personnalisée via un environnement de système d’information géographique (SIG).    

Figure V.4. Géométrie créé sous HEC-RAS. 
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V.2.5.1. Analyses d’aléa inondation  

L'aspect aléa du risque d'inondation est souvent défini par les paramètres hydrauliques et 

hydrologiques. La fréquence d'une inondation est considérée comme un indicateur largement 

accepté pour l'estimation des risques d’inondation. En effet, pour la quantification du risque 

d'inondation et du potentiel de dommages, la profondeur d'eau est un paramètre déterminant. 

Par conséquence, le niveau de danger peut être défini par la combinaison des deux paramètres, 

à savoir, la profondeur de l'inondation et la vitesse d'écoulement (Kreibich et al. 2009; 

Psomiadis et al. 2021). Cela implique que la même inondation affectera une zone particulière 

avec les mêmes propriétés hydrauliques, quels que soient l’occupation et l’utilisation du sol.  

En ce sens, de multiples critères d'évaluation des dommages du risque d’inondation ont été 

développés, par exemple ceux proposés par l'American Society of Civil Engineers (ASCE, 

1952) et du US Bureau of Réclamation (USBR) (USBR, 1988). Dans cette étude, le critère 

proposé par National Flood Risk Advisory Group (NFRAG) Committee (Smith et al.,  2014) a 

été examiné et considère que dans l’étude de la gestion spécifique des plaines inondables ou de 

l'analyse de la gestion des urgences, il peut y avoir un besoin évident d'utiliser des seuils 

spécifiques en fonction de la profondeur (h) et la vitesse d’écoulement (V). Cependant, en 

particulier, dans une évaluation préliminaire des risques ou dans le cadre d'une analyse des 

contraintes, il existe également un besoin reconnu d'un ensemble combiné de courbes de 

vulnérabilité aux aléas, qui peut être utilisé comme une classification générale des risques 

d'inondation dans une plaine inondable.  Ces courbes combinées d'aléa de crue fixent des seuils 

d'aléa qui se rapportent à la vulnérabilité de la communauté lorsqu'elle interagit avec 

l’évènement extrême (Smith et al., 2014). Les courbes combinées sont divisées en six 

classifications de danger qui se rapportent à des seuils de vulnérabilité spécifiques (Tableau 

V.3). L’application analytique de ce critère a été réalisé sous HEC-RAS à l’aide des outils 

spécifique de calcul de la quantité : profondeur x vitesse d’écoulement. Par ailleurs, la 

classification selon les seuils définis par ce critère est assurée à l’aide d’un algorithme proposé 

par le même groupe scientifique.  
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Tableau V.2. Courbes de risque combinées - seuils de vulnérabilité (d’après Smith et al, 2014). 

Aléa classification 

h*v 

Descriptions 

H1 ≤ 0.3 Généralement sans danger pour les véhicules, les personnes et les bâtiments. 

H2  ≤ 0.6 Non sécurisé pour les petits véhicules. 

H3 ≤ 0.6 Non sécurisé pour les véhicules, les enfants et les personnes âgées. 

H4 ≤ 1.0 Insécurité pour les véhicules et les personnes. 

H5 ≤ 4.0 Insécurité pour les véhicules et les personnes. Tous les bâtiments sont 

vulnérables aux dommages structurels. Certains bâtiments moins robustes 

sont sujets à des défaillances. 

H6 > 4.0 Insécurité pour les véhicules et les personnes. Tous les types de bâtiments 

sont considérés comme vulnérables aux défaillances. 

 h: profondeur, v : vitesse d’écoulement.  

Ces classes d’aléa ont été reclassées en trois classes pour le zonage du risque d’inondation :  

Faible-moyen :  h*v <0.6 m²/s 

Moyen:             0.6 m²/s  <h*v < 1 m²/s 

Fort –très fort :   h*v > 1 m²/s 

V.2.5.2. Analyses de la vulnérabilité aux inondations 

La vulnérabilité aux inondations est affectée par les caractéristiques de l’occupation du sol des zones 

sujettes aux risques d’inondation. Autrement dit, une inondation ayant la même probabilité de 

dépassement aura différents niveaux de vulnérabilité selon les caractéristiques de l’occupation du 

sol et le degré de dommages.  

L'analyse de la vulnérabilité consiste donc à identifier les zones d'occupation des sols sous 

l'influence potentielle d'une inondation de période de retour particulière. Pour cela, des cartes de 

vulnérabilité sont réalisées en découpant sur une carte d’occupation du sol les plaines inondables 

avec le fichier polygone définissant les limites d’inondation pour chacune des périodes de retour 

simulées. Ceci décrit l'aspect de vulnérabilité du risque d'inondation dans une zone particulière, 

c'est-à-dire la présence ou l'absence d'inondation pour une période de retour définie.  

La zone d’occupation du sol touchée par chaque inondation a été reclassée pour déterminer la zone 

vulnérable totale. 

V.2.5.3. Analyse du risque d’inondation 

L'analyse des risques d'inondation comprend la combinaison des résultats de l'analyse de 

vulnérabilité et de l'analyse d’aléa. Elle est définie par la relation entre les classes de 

vulnérabilité de l'occupation des sols et les classes d'aléa de profondeur d'inondation et vitesse 

d’écoulement dans une zone particulière. Pour cela, les cartes d’aléa inondation préparées 
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pendant l'analyse des risques sont croisées avec les cartes de vulnérabilité de l'occupation des 

sols pour créer les cartes du risque d'inondation. Les tables d'attributs résultantes sont reclassées 

pour développer la relation entre les deux types de risques.  

Cette analyse représente donc le potentiel du risque global d’inondation en fonction de classes 

de vulnérabilité de l’occupation du sol et de classes d'aléa de profondeur d'eau et vitesse 

d’écoulement.  

V.3. Résultats et discussions 

 Dans cette partie, nous présentons les résultats de l’application d’un modèle hydraulique 1D 

qui intègre les données spatiales, principalement les cartes produites de l’occupation du sol, les 

données topographiques issues des modèles topographiques de surface et hydrauliques pour la 

cartographie des zones inondables et l’évaluation du risque globale d’inondation.  L’Oued 

Allala a été choisi pour l’implémentation de la méthodologie proposée. Ce site a été sélectionné 

en raison de l’exposition de sa plaine au risque d’inondation, comprenant en particulier la région 

côtière de la ville de Ténès, ou la densité urbaine est grande près des rives du cours d’eau.  Les 

données satellitaires utilisées pour l’implémentation des méthodes proposées sont l’image 

Pléiades tri-stéréo qui a permis de générer un modèle numérique de surface (MNS) à très haute 

résolution, un MNT de 12 m pour la comparaison et les résultats de la cartographie de 

l’occupation du sol de la région étudiée à l’issu de l’application de l’approche décrite 

précédemment (cf. chapitre VI). En ce qui concerne les données hydrologiques, une série des 

débits maxima journaliers enregistrés à la station hydrométrique de Sidi Akkacha sur une 

période de 46 ans a été utilisée pour la détermination des quantiles et la construction de 

l’hydrogramme exploités pour la simulation hydraulique. La cartographie des zones inondables 

et l’évaluation du risque d’inondation sont effectuées pour six périodes de retour : 2 ans, 5 ans, 

10 ans, 20 ans, 50 ans et 100 ans par le biais du logiciel HEC-RAS. Les résultats décrits ici 

comprennent essentiellement l’analyse fréquentielle et la détermination des quantiles, calcul et 

construction de l’hydrogramme des crues, simulation hydraulique et détermination des 

paramètres hydrauliques d’inondation, l’analyse d’aléa et l’analyse de vulnérabilité des classes 

d’occupation du sol au risque d’inondation.  
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V.3.1. Résultats d’ajustement aux lois de distribution  

Pour l’ajustement de la série hydrométrique de la station Sidi Akkacha, sur une période de 46 

ans, quatre modèles d’ajustement ont été appliqués. Il s’agit des lois : Gumbel, Log-normale, 

Log-normale à trois paramètres et Log-Pearson à trois paramètres. L’analyse fréquentielle de 

la série hydrométrique à travers ces lois a permis de déterminer les quantiles correspondants 

aux périodes de retour choisies pour l’étude, à savoir 2 ans, 5 ans, 10 ans, 20 ans, 50 ans et 100 

ans.  Les graphes d’ajustement ainsi que les débits maxima calculés par chaque modèle sont 

rapportés respectivement dans la Figure V.5 et le Tableau V.3.   

Tableau V.3. Résultats de calcul de quantiles. 

Figure V.5. Résultats d’ajustement de la série hydrométrique de la station sidi Akkacha par les 

lois de distribution ; Gumbel, Log-normale, Log-normale III et Log-Pearson III. 
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Lois de distribution  

Débit max (m3/s) 

 

2 ans 5 ans 10 ans 20 ans 50 ans 100 ans 

Gumbel 121 223 291 356 441 504 

Log Normale à 

deux paramètres 

96.9 207 307 426 615 786 

Log Normale à 

trois paramètres 

90.8 204 319 463 708 941 

Log-Pearson à trois 

paramètres 

88.9 196 312 470 770 1090 

 

A partir de la visualisation des graphes, nous pouvons constater que les observations au niveau 

de la station hydrométrique s’ajustent aux lois de distributions Log-normale, Log-normale III 

et Log-Pearson III.  En effet, la majorité des valeurs observées se situent à l’intérieur des 

intervalles de confiance de ces modèles. Tandis que, les valeurs des débits maximums sont 

raisonnablement distribuées à l’extérieur de l’intervalle de confiance de la loi Gumbel (figure 

V.5).  Par une comparaison des résultats de calcul des quantiles, les valeurs de débits maxima 

sont véritablement différentes d’une loi à une autre avec un grand écart, à l’exception des lois 

Log Normale à trois paramètres et Log-Pearson à trois paramètres où il y n’a pas un grand écart 

entre elles. Pour le choix de la meilleure loi de distribution, en plus de la comparaison graphique 

(Figure V.6), il est indispensable d’établir les critères d’ajustement. Les résultats de calcul des 

critères d’ajustement BIC et AIC ont montré que les valeurs faibles sont obtenues par le modèle 

Log-Pearson à trois paramètres (Tableau V.4).  

Il y a lieu de rappeler que les données hydrométriques s’ajustent raisonnablement à la loi Log-

Pearson à trois paramètres et les valeurs de probabilités d'occurrence des inondations et leurs 

périodes de retour obtenues par ce modèle sont retenues pour les analyses hydrauliques et le 

calcul de l’hydrogramme de crues (Figure V.7). 
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     Figure V.6. Comparaison graphique entre les lois d’ajustement. 

Tableau V.4. Résultats de calcul des critères AIC et BIC pour les différents modèles de distributions. 

Modèle 

 

P(Mi/x) BIC AIC 

Gumbel 

 

0.0 581.5 577.8 

Log Normale à deux 

paramètres 

 

40.3 548.3 544.6 

Log Normale à trois 

paramètres 

 

24.6 549.2 543.8 

Log-Pearson à trois 

paramètres 

35.1 548.5 543.0 
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Figure V.7. Débits maxima correspondants aux périodes de retour étudiées. 
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V.3.2. Results de calcul de l’hydrogramme des crues pour les périodes de retour 

L’hydrogramme des crues a été construit à partir des résultats de calcul des débits maxima par 

la loi adéquate à la série hydrométrique et le temps de concentration du bassin versant d’Oued 

Allala. De ce fait, la valeur Tc = 8 h a été retenue pour le calcul des temps de bases, de décrue 

et ensuite la construction de l’hydrogramme des crues pour les six périodes de retour, selon la 

méthode de Sokolovsky (Figure V.8).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Les débits maxima retenus pour la simulation hydraulique sous HEC-RAS sont : 88,9 m3/s, 196 

m3/s, 312 m3/s, 470 m3/s, 770 m3/s et 1090 m3/s correspondants respectivement aux périodes 

de retour 2 ans, 5 ans, 10 ans, 20 ans, 50 ans et 100 ans.  

V.3.3. Résultats de la simulation hydraulique et l’évaluation du risque d’inondation 

Dans cette section, sont présentes les résultats de la simulation hydrauliques effectuée sous 

HEC-RAS et la production des cartes des caractéristiques hydrauliques, de l’aléa et de la 

vulnérabilité du risque d’inondation.  

Deux modèles de simulation hydraulique sous HEC-RAS ont été créés à partir de deux modèles 

numériques d’élévation. Le premier provient d’une image Pléiades tri-stéréo à THRS (MNS) et 

l’autre à partir d’un modèle à 12 m de résolution.  Les modèles ont été calés avec une crue de 
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Figure V.8. Hydrogrammes de crue à la station hydrométrique de Sidi Akkacha pour les 

différentes périodes de retours : 2 ans, 5 ans, 10 ans, 20 ans, 50 ans et 100 ans. 
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l’année 2017 à travers la variation des valeurs de coefficient de rugosité Manning et la 

comparaison de la ligne d’eau simulée avec celle observée.  

Les valeurs attribuées au coefficient de rugosité pour chaque classe d’occupation du sol sont 

rapportées dans le tableau V.5. 

Tableau V.5. Valeurs de coefficient de rugosité Manning en fonction de classes de l’occupation du sol.   

 

Ainsi, le tableau suivant (tableau V.6) rapporte les résultats de comparaison entre la ligne d’eau 

simulée et observée. Les résultats possèdent une corrélation significative entre la ligne d’eau 

simulée pour les deux modèles topographiques par et la ligne d’eau observée avec des valeurs 

de coefficient de détermination environ 0,99 et 0,98 pour le MNS tri stéréo et le MNT (12m). 

Tableau V.6. Résultats de comparaison entre la ligne d’eau observée et la ligne d’eau simulée et de 

calcul de coefficient de détermination. 

Station (m) 3570 2860 1950 1450 750 350 150 

Ligne d’eau 

observée (m) 

22,7 

 

17,22 

 

13,1 

 

7,26 

 

5,9 

 

6,44 

 

5,8 

 

Ligne d’eau simulée 

(MNS tri-stéréo) (m) 

22,06 

 

16,03 

 

9,98 

 

7,81 

 

6,34 

 

4,85 

 

2,85 

 

Ligne d’eau simulée 

(MNT 12 m) (m) 

23,11 

 

17,16 

 

13,44 

 

8,61 

 

6,83 

 

5,74 

 

5,59 

 

Coefficient de 

détermination R² 

MNS tri stéréo 

0,99 

MNT (12 m) 

0,98 

 

V.3.3.1. Résultats de simulation hydraulique et détermination des paramètres 

caractéristiques d’inondation 

La simulation des différents scénarios de récurrence des inondations par le modèle HEC-RAS 

a permis d’extraire les caractéristiques d’inondation prédites pour les deux types de modèles 

topographiques utilisés en amont de la constitution de modèles de simulation. Les paramètres 

Classes 

d’occupation 

du sol 

Eau Constructions Routes 
Sols 

nus 

Terres 

agricoles 

Terres 

non 

agricoles 

Forêts 
Végétation 

Moyenne 

Coefficient 

Manning 
0.30 0.025 0.013 0.035 0.035 0.035 0.2 0.2 
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les plus pertinents qui peuvent caractériser et quantifier l’ampleur de l’aléa sont les profondeurs 

d’eau maximales, les vitesses d’écoulement et les limites spatiales d’inondations. 

Les figures V.9, V.10 et V.11, représentent la profondeur d’eau maximale, la vitesse 

d’écoulement et les limites spatiales de l’inondation simulées en fonction de MNS tri-stéréo, 

pour les six périodes de retour étudiées.  

De même, les figures V.12, V.13 et V.14 illustrent, la vitesse d’écoulement, la profondeur d’eau 

maximale et les limites spatiales de l’inondation simulées en fonction de MNT (12 m). 

 

Figure V.9. Profondeurs d’eau simulées par MNS tri-stéréo pour différentes périodes de 

retour: 2 ans, 5 ans, 10 ans, 20 ans, 50 ans et 100 ans.  

 

 

 

 

 

MNS tri-stéréo 
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MNS tri-stéréo 

MNS tri-stéréo 

Figure V.11. Limites spatiales d’inondation simulées par MNS tri-stéréo pour différentes 

périodes de retour : 2 ans, 5 ans, 10 ans, 20 ans, 50 ans et 100 ans. 

Figure V.10. Vitesses d’écoulement simulées par MNS tri-stéréo pour différentes périodes 

de retour: 2 ans, 5 ans, 10 ans, 20 ans, 50 ans et 100 ans. 
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MNT 12 m 

MNT 12 m 

Figure V.12. Vitesses d’écoulement simulées par MNT (12 m) pour différentes périodes de 

retour: 2 ans, 5 ans, 10 ans, 20 ans, 50 ans et 100 ans. 

Figure V.13. Profondeurs d’eau simulées par MNT (12 m) pour différentes périodes de 

retour: 2 ans, 5 ans, 10 ans, 20 ans, 50 ans et 100 ans. 
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L’examen visuel des cartes produites par les deux modèles confirme les résultats statistiques 

des simulations, où il y a des différences remarquables entre les deux scénarios de simulation 

notamment en ce qui concerne les limites spatiales de l’inondation et les champs spatiales des 

profondeurs d’eau. En fait, le MNS tri-stéréo tient compte des élévations surfaciques des 

infrastructures, bâtiments, ponts et également des surfaces végétales (telles que le végétation 

moyenne et les forêts).  

En conséquence, la géométrie créée à travers ce modèle était raisonnable, de ce fait, ces champs 

topographiques sont explicitement apparus dans les cartes finales comme des obstacles 

d’écoulements, notamment dans le cas ou leur élévation est grande (par exemple les bâtiments 

ou les arbres longues). Ce constat n’est pas le même pour le MNT (12 m), qui ne considère que 

le terrain naturel et non pas les autres champs surfaciques, y compris les infrastructures, les 

bâtiments et les ponts. 

Les profondeurs d’eau augmentent d’amont en aval et les variations sont différentes en 

comparant le canal principal d’écoulement et les plaines inondables. La partie amont (la plus 

proche à la cote) est la plus vulnérable au risque d’inondation en raison de la présence de 

MNT 12 m 

Figure V.14. Limites spatiales d’inondation simulées par MNT (12 m) pour différentes 

périodes de retour: 2 ans, 5 ans, 10 ans, 20 ans, 50 ans et 100 ans. 
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bâtiments, de constructions, d’infrastructures et de routes, les résultats des profondeurs d’eau 

simulées sont reportées dans le tableau V.7. 

Tableau V.7. Profondeurs d’eau simulées. 

 

Les vitesses d’écoulement sont également un paramètre important qui peut décrire l’évènement 

simulé. En tenant compte des résultats de simulation par les deux modèles topographiques, les 

résultats de simulation des vitesses d’écoulement sont reportés dans le tableau V.8. 

Tableau V.8. Vitesses d’écoulements simulées. 

 

Pour mieux visualiser les résultats de simulations par rapport à la crue de 2017, des aperçus de 

quelques coupes transversales sont montrés dans les figures (V.15- V.18).  

 

 

 

 

 

 Profondeurs d’écoulements (m) 

2 ans 5 ans 10 ans 20 ans 50 ans 100 ans 

MNS 

tri-

stéréo 

Canal 

principal 

1.59 à 5.7 2,15 à 6,4 1,5 à 6.9 1,76 à 7.09 2,83 à 8,1 3,50 à 9 

Plaine 

inondable 

0  à 0,81 0 à 1,17 0 à 0,16 0 à 1,76 0 à 2,87 0 à 3,1 

MNT 

(12 m) 

Canal 

principal 

2 à 5,8 2,3 à 6,7 3,1 à 7,1 3,1 à 8,3 3,8 à 9,9 4,1 à 10,3 

Plaine 

inondable 

0  à 0,86 0  à  1,13 0  à 1,46 0  à 3,17 0  à  3,7 0  à  3,90 

 Vitesses d’écoulements (m/s) 

2 ans 5 ans 10 ans 20 ans 50 ans 100 ans 

MNS tri-stéréo 

 

0 à 1,5 0,11 à 2,5 0,2 à 2,9 0,28 à 3,50 0,3 à 3,90 0,4 à 4,3 

MNT (12 m) 

 

0,14  à 2,8 0,29  à 3,07 0,43  à 3,7 0,63  à 4,16 0,87 à  4,66 0,59 à 5,83 
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Figure V.15. Localisation des sections transversales. 
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Figure V.16. Ligne d’eau observée (crue 2017) et simulée (période de retour centennale) à la 

station transversale 150. 
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Figure V.17. Ligne d’eau observée (crue 2017) et simulée (période de retour centennale) à la 

station transversale 350. 
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           Figure  Station 750 
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Figure V.18. Ligne d’eau observée (crue 2017) et simulée (période de retour centennale) 

à la station transversale 750. 
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V.3.3.2. Résultats d’analyse de l’aléa inondation 

Les analyses du risque d’aléa d’inondation sont établies pour les deux modèles MNS tri-stéréo 

et MNT (12 m) exploités pour la constitution des modèles de simulation. Ainsi, les cartes d’aléa 

sont produites à partir de résultats de profondeurs d’eau et des vitesses d’écoulement. Dans un 

premier temps et selon l’approche de (Smith et al., 2014), six classes ont été identifiées. Ensuite, 

ces classes ont été reclassifiées en trois classes pour mieux représenter les résultats selon trois 

degrés du risque (faible-moyen 0- 0,6, moyen et fort 0,6 -1 et > 1).  

Les cartes des risques d'inondation pour les six scénarios de périodes de récurrence d’inondation 

générées à partir du modèle HEC-RAS sont exposées dans les figures V.19 et V.20 pour ce qui 

modèle MNS tri-stéréo et les figures V.22 et V.23 pour le MNT-12 m. 

 

En examinant les résultats qui figurent dans ces cartes, les zones susceptibles d'être inondées 

sont principalement situées près de la rivière, et s'étendent vers la plaine inondable du bassin 

versant de l’Oued Allala. Ces zones sont fréquemment caractérisées par la présence des 

MNS tri-stéréo 

Figure V.19. Cartes d’aléa inondation (MNS tri-stéréo) selon la classification (Smith et al., 2014) . 
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infrastructures et des constructions en raison de la croissance de la population. Cette 

concentration urbaine rend ces zones les plus critiques et par conséquent, les plus vulnérables 

au risque d’inondation. Les résultats de cette analyse sont essentiels pour réduire et atténuer 

l'impact des risques d'inondation dans les différentes parcelles en milieu urbain situées sur le 

bassin versant de la zone d’étude. 

 

 

 

 

  

 

 

MNS tri-stéréo 

Figure V. 20. Cartes d’aléa inondation reclassifiées (MNS tri-stéréo). 
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MNT 12 m 

MNT 12 m 

Figure V.21. Cartes d’aléa inondation (MNT 12m) selon la classification (Smith et al., 2014). 

Figure V.22. Cartes d’aléa inondation reclassifiées (MNT 12 m). 
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V.3.3.3.  Analyse de la vulnérabilité aux inondations  

La combinaison des résultats de la modélisation hydraulique avec les cartes de l’occupation du 

sol de haute précision ont permis d’analyser et d’évaluer l’exposition ou la vulnérabilité de la 

plaine inondable.  Les cartes de classes d’occupation du sol inondées ainsi la vulnérabilité en 

fonction de ses classes produites à partir du MNS tri-stéréo et MNT (12 m) sont exposées dans 

les figures V.23 –V.26. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure V.23. Classes d’occupation du sol inondées (MNS tri-stéréo). 

 

 

 

 

 

 

 

 

MNS tri-stéréo 
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Classes Superficies inondées (ha) 

2 (ans) 5 (ans) 10 (ans) 

 

20 (ans) 50 (ans) 100 (ans) 

Eau 

 

0,32 0,4 0,47 0,5 0,57 0,69 

Forêts 

 

0,83 0,68 0,73 0,8 1,02 1,25 

Routes 

 

9,43 12,83 14,59 15,66 17,07 17,79 

Constructions 

 

4,5 5,63 6,85 7,87 9,16 9,96 

Végétation 

moyenne 

 

5,01 5,41 5,78 6,15 6,9 7,68 

Sols nus 

 

9,52 11,38 12,38 13,43 14,64 15,31 

Terres 

agricoles 

 

0,32 0,4 0,41 0,56 0,82 0,91 

Terres non 

agricoles 

 

0,38 0,36 0,44 0,45 0,47 0,5 

Total 

 

30,31 37,09 41,65 45,42 50,65 54,09 

MNS tri-stéréo 

Tableau V.9. Zones inondées prédites (MNS tri-stéréo) pour les différents types d’occupation du sol 

dans la zone affectée par les inondations. 

Figure V. 24. Cartes de vulnérabilité au risque d’inondation (MNS tri-stéréo). 
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Pour la simulation avec MNS tri-stéréo l’analyse hydraulique a contribué au total de 30,31, 

37,09, 41,65, 45,42, 50,65 et 54,09 ha de superficies inondées dans le site étudié, 

correspondantes respectivement aux périodes de retour 2 ans, 5 ans, 10 ans, 20 ans, 50 ans et 

100 ans.  

En effet, les différentes classes d’occupation du sol affectées par les inondations, y compris 

l’eau, les forêts, les constructions, les routes, la végétation moyenne, les terres agricoles, les 

sols nus et les terres non agricoles sont montrées dans le tableau V.9 pour les six périodes de 

retour.   

Pour le scénario de récurrence d’inondation de 2 ans, globalement, les sols nus, les routes et la 

végétation moyenne sont les classes les plus exposées au risque d’inondation avec 

respectivement, 9,52 ha, 9,43 ha et 5,01 ha de superficies inondées.  

La même répartition des superficies inondables est constatée pour le scénario de 5 ans, les routes 

et les sols nus étaient également les plus vulnérables au risque avec plus de 12,83 ha et 11,38 

ha ce qui signifie plus de 34,6 % et 31,9 % respectivement, de la totalité de superficie inondée. 

Néanmoins, pour la période de retour 10 ans, les classes (routes, constructions et sols nus) 

étaient les plus sujettes aux risques avec plus de 14,59 ha ; 12,38 ha et 6,85 ha, ce qui représente, 

35 %, 29,7 % et 14,4 % de la superficie totale inondée.  

Parallèlement pour la période de retour de 20 ans, les mêmes classes étaient les plus touchées 

par les inondations avec plus de 15,66, 13,43 ha équivalents à 34.47 %, 29.7 % et 17.3 % de la 

superficie inondée. Ce résultat signifie que la superficie des constructions inondées augmente 

avec l’augmentation de la période de retour.  

En ce qui concerne le scénario des 50 ans, de la même manière qu’à 10 ans et 20 ans, les classes 

routes, constructions et sols nus étaient les plus touchées par les inondations selon le modèle 

simulé avec, respectivement, 17,07 ha, 14,64 ha et 9,16 ha de surfaces inondées, équivalents à 

33,7 %, 28,3 % et 18,1 % de la superficie totale affectée par les inondations. Pour le dernier 

scénario (100 ans), plus de 17,79, 15,31 et 9,96 ha de routes, sols nus et construction sont 

inondés ce qui représente 32,9 %, 28,9 % et 18,4 % de la superficie totale inondée.  

Ces résultats montrent que plus la période de retour est longue, plus la plaine est plus vulnérable 

aux inondations et par conséquent les zones inondées sont grandes en termes de superficie. 
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Tableau V. 10. Évaluation du risque à l’inondation en fonction de la superficie des différents 

catégories d’occupation du sol (MNS tri-stéréo). 

 

Par ailleurs, pour la simulation avec MNT (12m), l’analyse hydraulique a contribué au total de 

35,71, 45,56, 51,81, 60,61, 70,40 et 76,40 ha de superficies inondées dans le site étudié, 

correspondantes respectivement aux périodes de retour 2 ans, 5 ans, 10 ans, 20 ans, 50 ans et 

100 ans.  

Le tableau V.11 montre les différentes classes d’occupation du sol affectées par les inondations, 

y compris l’eau, les forêts, les constructions, les routes, la végétation moyenne, les terres 

agricoles, les sols nus et les terres non agricoles pour les six périodes de retour.  Pour le scénario 

de récurrence d’inondation de 2 ans, globalement, les sols nus, les constructions et les routes 

Classes du risque Catégories d’occupation du sol inondées (ha) 

T
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T
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 c

la
ss

e 

d
u
 r
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q
u
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2 ans < 0,6 0,04 0,02 0,92 0,39 0,14 0,34 0,06 0,02 1,93 30,31 

0,6 - 1 0,03 0,29 2,43 1,29 0,60 1.30 0,07 0,09 6,1 

>1 0,27 0,41 6,18 2,77 4.33 7,82 0,20 0,30 22,28 

5 ans < 0,6 0,08 0,02 0,73 0,49 0,07 0,46 0,06 0,00 1,91 37,09 

0,6 - 1 0,07 0,19 2,99 1,30 0,38 1,36 0,06 0,07 6,42 

>1 0,26 0,48 9,19 3,96 5,02 9,33 0,23 0,29 28,76 

10 ans < 0,6 0,02 0,00 0,34 0,34 0,05 0,35 0,05 0,04 1,19 41,65 

0,6 - 1 0,15 0,09 2,15 1,20 0,19 1.19 0,11 0,02 5,1 

>1 0,32 0,65 12,06 5,25 5,54 10,89 0,28 0,37 35,36 

20 ans < 0,6 0,00 0,03 0,37 0,45 0,03 0,13 0,06 0,00 1,07 45,42 

0,6 - 1 0,13 0,03 1,31 1,09 0,23 1,06 0,17 0,05 4,07 

>1 0,40 0,76 13,96 6,24 5,86 12,26 0,39 0,41 40,28 

50 ans < 0.6 0,00 0,02 0,14 0,38 0,12 0,22 0,04 0,00 0,92 50,65 

0,6 - 1 0,03 0,17 1,02 1,13 0,50 0,74 0,21 0,01 3,81 

>1 0,54 0,84 15,88 7,72 6,33 13,58 0,56 0,47 45,92 

100 ans < 0,6 0,00 0,00 0,13 0,22 0,11 0,19 0,02 0,00 0,67 54,09 

0,6 - 1 0,01 0,10 0,63 0,72 0,36 0,53 0,17 0,00 2,52 

>1 0,68 1,14 16,96 9,06 7,25 14,56 0,74 0,51 50,9 
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sont les classes les plus exposées au risque d’inondation avec, respectivement, 11,02 ha, 6,06 

ha et 9,05 ha de superficies inondées.  

Pour le scénario de 5 ans, les routes, les constructions et les sols nus étaient également les plus 

vulnérables au risque avec plus de 10,95 ha, 9,69 ha et 13,29 ha, ce qui signifie plus de 24 %, 

21,3 % et 29,2 %, respectivement, par rapport à la totalité de la superficie inondée. 

Parallèlement, pour la période de retour 10 ans, les mêmes classes (routes, constructions et sols 

nus) étaient les plus sujettes aux risques avec plus de 12,42 ha, 11,73 ha et 14,60 ha, ce qui 

signifie, 24 %, 22,6 % et 28,2 % par rapport à la superficie totale inondée. A l'égard de la 

période de retour de 20 ans, la classe constructions était la plus touchée par les inondations avec 

plus de 16,20 ha, équivalent à 26,7 % de la superficie inondée. Ce résultat montre que les 

constructions inondées sont augmentées avec 4,1 % en comparaison avec le scénario de 10 ans. 

En ce qui concerne le scénario des 50 ans, de la même manière qu’à 10 ans et 20 ans, les classes 

constructions et sols nus étaient les plus touchées par les inondations selon le modèle simulé 

avec, respectivement, 21,38 ha et 17,35 ha, de surfaces inondées, représentent 30,4 % et 24,6 

% de la superficie totale affectée par les inondations. Pour le dernier scénario (100 ans), plus 

de 23,79 ha et 18,72 ha de constructions et sols nus, étaient inondés, soient 31,1 % et 24,5 % 

de la superficie totale inondée. Ces résultats montrent que plus la période de retour est longue, 

plus la plaine est vulnérable aux inondations et par conséquent les zones inondées sont grandes 

en termes de superficie.  
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MNT 12 m 

MNT 12 m 

Figure V. 25. Classes d’occupation du sol inondées (MNT 12 m). 

Figure V. 26. Classes d’occupation du sol inondées (MNT 12 m). 
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Tableau V. 11. Zones inondées prédites (MNT 12 m) pour les différents types d’occupation du sol dans 

la zone affectée. 

 

 

Par ailleurs, le tableaux V.10 et V.12 exposent (pour les modèles MNS tri-stéréo et MNT (12 

m)) les classes d’occupation du sol affectées par les inondations réparties sur les différentes 

classes du risque d’inondation, du moyen-faible au fort-très fort, selon le critère (Smith et al, 

2014) pour les différents scénarios de récurrence des inondations.   

Pour le risque simulé par le MNS tri-stéréo, Pour toutes les périodes de retour prédites, la 

majorité des surfaces inondées appartiennent à la classe de risque fort- très fort (>1 m²/s) avec 

plus de 22,28 ha, 28,76 ha, 35,36 ha, 40,28 ha, 45,92 ha et 50,9 ha équivalent à 73,5 % 77,54 % 

84,91 %, 89,82 %, 90,6 % et 94,1 % pour respectivement les périodes de retour 2 ans, 5 ans, 10 

ans, 20 ans, 50 ans et 100 ans.  Pour 2 ans, parmi les superficies inondées à risque fort et très 

fort, plus de 27,7 % sont des routes et 35,2 % de sols nus inondés. Plus de 20 % des zones 

sujettes aux inondations sont classées dans la zone du risque moyen (0.6 – 1 m²/s) ou il y a un 

danger sur les véhicules et les personnes. Dans cette zone, la classe routes est la classe la plus 

sensible aux inondations (avec plus de 40 %). Pour la période de retour 5 ans, plus de 31.95 %, 

et 32.45 % de la superficie totale inondée à risque fort et très fort de la surface totale représentent 

Classes Classes d’occupation du sol inondées (ha) 

2 (ans) 5 (ans) 10 (ans) 

 

20 (ans) 50 (ans) 100 (ans) 

Eau 

 

0,15 0,16 0,20 0,22 0,25 0,29 

Forêt 

 

2,11 2,72 3,17 3,69 3,88 3,98 

Routes 

 

9,05 10,95 12,42 14,20 15,56 16,58 

Constructions 

 

6,06 9,69 11,73 16,20 21,38 23,79 

Végétation 

moyenne 

 

5,98 7,01 7,62 8,17 9,21 9,98 

Sols nus 

 

11,02 13,29 14,60 15,69 17,35 18,72 

Terres agricoles 

 

0,29 0,53 0,69 0,95 1,21 1,47 

Terres non 

agricoles 

 

1,05 1,21 1,38 1,49 1,56 1,59 

Total 35,71 45,56 51,81 60,61 70,40 76,40 
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respectivement les routes et les sols nus.  Plus de 17 % correspondent à la classe (0.6 – 1 m²/s) 

ou 66 % des routes et constructions sont faces aux inondations. En ce qui concerne la période 

de retour de 10 ans, plus de 71,5 % (>1 m²/s) et 15,6 % (0,6 – 1 m²/s) où les routes et les 

constructions sont les plus vulnérables aux inondations avec plus de 49 % de la superficie totale. 

Pour la période de retour 20 ans, plus de 89,82 % pour la classe (>1 m²/s) et 12 % pour la classe 

(0,6 – 1 m²/s) avec plus de 48 % et 65,6 %, respectivement, des routes et constructions inondées. 

Concernant le scénario de 50 ans de récurrence d’inondations, plus de 90,6 % des zones 

inondées prédites appartiennent à la zone à risque fort et très fort (>1 m²/s) et 8,96 % à risque 

moyen. Pour les deux classes du risque, les routes et les constructions sont considérées comme 

les classes les plus touchées par les inondations, avec plus de 51 % et 56 % de la surface totale 

inondée, pour les classes (>1 m²/s) et (0,6 – 1 m²/s), respectivement. En considérant le dernier 

scénario (100 ans), plus de 94,1 % des zones inondées sont à une exposition élevée-très élevée 

(>1 m²/s) au risque, ou 57,01% concernent les routes et les constructions. Pour la classe à risque 

moyen (0.6 – 1 m²/s), 4,65 % des zones inondées sont prédites avec un pourcentage très élevé 

des routes et des constructions inondés (plus de 53,57 %).  

En outre, concernant les classes prédites de l’aléa inondation (MNT 12 m), pour le premier 

scénario (2 ans), plus de 78,1 % (27,89 ha) des zones touchées appartiennent à la classe du 

risque fort- très fort (>1 m²/s). Parmi celles-ci, environ, 26,90 % concernent les routes, 15,45 % 

concernent les infrastructures et les constructions et environ 31,4 % de sols nus exposés à un 

risque élevé-très élevé d’inondations. Plus de 11 % des zones sujettes aux inondations sont 

classées dans la zone du risque moyen (0,6 – 1 m²/s) où il y a un danger sur les véhicules et les 

personnes. Dans cette zone, la classe routes est la classe la plus sensible aux inondations (avec 

plus de 25 %).  Pour la période de retour 5 ans, plus de 71,8 % (>1 m²/s), ou 26,5 %, 16,1 % et 

31,2 % de la surface totale représentent respectivement les routes, les constructions et sols nus 

inondés.  Plus de 21.3 % correspond à la classe (0,6 – 1 m²/s) ou 12.30% des routes et 

constructions sont faces aux inondations. En ce qui concerne la période de retour de 10 ans, 

plus de 71,5 % (>1 m²/s) et 15,6 % (0,6 – 1 m²/s) des routes et des constructions sont les plus 

vulnérables aux inondations avec plus de 49 % de la superficie totale. Pour la période de retour 

de 20 ans, plus de 65,74 % pour la classe (>1 m²/s) et 23,4 % pour la classe (0,6 – 1 m²/s) avec 

plus de 41,6 % et 58 %, respectivement, des routes et des constructions inondées. Concernant 

le scénario de 50 ans de récurrence d’inondation, plus de 65,6 % des zones inondées prédites 

appartiennent à la zone à risque fort et très fort (>1 m²/s) et 25,6 % à risque moyen. Pour les 

deux classes du risque, les routes et les constructions sont considérées comme les classes les 
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plus touchées par les inondations, avec plus de 42,1 % et 68,7 % de la surface totale inondée, 

pour les classes (>1 m²/s) et (0,6 – 1 m²/s), respectivement. En considérant le dernier scénario 

(100 ans), plus de 69,22 % des zones inondées sont à une exposition élevée-très élevée (>1 

m²/s) au risque, ou 43,09 % concernent les routes et les constructions et 29,77 % de sols nus 

inondés. Pour la classe à risque moyen (0,6 – 1 m²/s), plus de 25,24 % des zones inondées sont 

prédites avec un pourcentage très élevé des routes et des constructions inondées (plus de 74 %). 

En résumé, en tenant compte du critère utilisé pour la classification du risque d’inondation selon 

la quantité profondeur x vitesse d’écoulement, la classe à haut et très haut risque a le 

pourcentage plus élevé avec plus de 65 % des zones inondées prédites par le MNT de 12 m et 

plus de 73 % par le MNS tri-stéréo pour toutes les périodes de retour. Les classes routes et 

constructions (comprennent les infrastructures, bâtiments, maisons individuelles et espaces 

commerciaux) représentent les zones les plus affectées par les inondations dans la majorité des 

scénarios proposés. Ce résultat montre que sur le plan réel, la plaine nord du bassin versant de 

l’Oued Allala (région nord de la ville de Ténès) est fortement sensible au risque d’inondation à 

très fort degré, ou il y a un réel danger pour les véhicules et les personnes. Ainsi, les bâtiments 

sont vulnérables aux dommages structurels et considérés comme vulnérables aux défaillances. 
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Tableau V. 12. Évaluation du risque d’inondation en fonction des superficies des différents catégories 

d’occupation du sol (Smith et al, 2014) (MNT 12 m). 

 

 

V.3.3.4. Analyse du risque global  

Les figures V.27 et V.28 représentent les cartes du risque global obtenues par les modèles MNS 

tri-stéréo et MNT (12 m). Ainsi, les tableaux V.13 et V.14 montrent les superficies totales pour 

chaque classe du risque.  

Le tableau V.13 reporte la répartition du risque globale d’inondation généré à partir du modèle 

Tri-stéréo en matière de superficies en hectare (ha). En effet, le risque augmente avec 

l’augmentation de la période de retour. Pour les deux premières périodes de retour (2, et 5 ans) 
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2 ans < 0,6 0,00 0.30 0,56 0,96 0,09 1,26 0,03 0,51 3,71 35,71 

0,6 - 1 0,00 0,05 0,99 0,81 0,77 1,00 0,13 0,36 4,11 

>1 0,15 1,78 7,50 4,31 5,00 8,77 0,18 0,20 27,89 

5 ans < 0,6 0,00 0,33 0,71 1,30 0,10 0,60 0,03 0,03 3,10 45,56 

0,6 - 1 0,00 0,35 2,05 1,97 0,75 2,85 1,11 0,66 9,74 

>1 0,15 1,93 8,75 5,30 5,60 10,23 0,35 0,41 32,72 

10 ans < 0,6 0,02 0,3 1,06 2,9 0,17 1,5 0,5 0,2 6,65 51,81 

0,6 - 1 0 0,72 1,38 2,6 0,53 1,91 0,4 0,55 8,09 

>1 0,2 2,3 9,5 6 6,39 11,3 0,68 0,7 37,07 

20 ans < 0,6 0 0,41 1,17 4 0,22 0,52 0,2 0,04 6,56 60,61 

0,6 - 1 0,05 1 2,25 6 0,6 3,1 0,2 1 14,2 

>1 0,2 2,45 10.21 6,4 7,74 11,6 0,55 0,7 39,85 

50 ans < 0,6 0 0,1 0,4 4,25 0,23 1,02 0,12 0 6,12 70,4 

0,6 - 1 0,01 1,1 3,4 9,01 0,69 3 0,4 0,45 18,06 

>1 0,21 3,1 11,33 8,2 8,03 13,6 0,64 1,11 46,22 

100 ans < 0,6 0 0,1 0,59 2,31 0,09 0,99 0,12 0,02 4,22 76,4 

0,6 - 1 0,01 0,82 2,7 11,97 0,73 2,49 0,45 0,12 19,29 

>1 0,27 3,3 12,87 9,92 8,52 15,75 0,8 1,46 52,89 
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le degré du risque était de moyen à fort.  En termes de superficie, la plupart des zones à risque 

appartiennent à la classe de risque moyen avec plus de 16.36 et 18.40 ha.  

Par ailleurs, le risque devient plus fort pour les périodes de retour (10 ,20,50 et 100 ans), où la 

classe du risque fort est la plus dominante en terme de superficie avec respectivement plus de 

21.51, 23.52, 26.89 et 28.73 ha.  

Tableau V. 13. Superficies des classes du risque global (MNS tri-stéréo). 

Risque Superficie (ha) 

2 ans 5 ans 10 ans 20 ans 50 ans 100 ans 

Faible 0,44 0,53 0,35 0,16 0,3 0,26 

Moyen 16,36 18,40 19,79 21,74 23,46 25,1 

Fort 13,51 18,16 21,51 23,52 26,89 28,73 

Total 30,31 37,09 41,65 45,42 50,65 54,09 

MNS tri-stéréo 

Figure V. 27. Carte du risque global d’inondation (MNS tri-stéréo) pour les différentes périodes de 

retours étudiées. 
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Tableau V.14. Superficies des classes du risque globale (MNT 12 m). 

 

Par ailleurs, le tableau V.14 illustrant la répartition du risque global d’inondation généré à partir 

de modèle MNT (12 m) en termes de superficies, la tendance d’évaluation du risque augmente 

avec l’augmentation de la période de retour. Pour les premières périodes de retour (2, 5, 10 et 

20 ans) le degré du risque était plus ou moins moyen à fort. Pour les périodes (50 et 100 ans), 

en terme de superficie, la plupart des zones à risque appartiennent à la classe de risque fort avec 

plus de 34,8 ha pour 50 ans et de 39 ha pour la période de retour 100 ans.  

Dans l’ensemble, pour les deux modèles de simulation, en tenant compte des dernières périodes 

de retour, le risque d’inondation apparaît fréquemment dans la région du Vieux-Ténès proche 

Risque Superficie (ha) 

2 ans 5 ans 10 ans 20 ans 50 ans 100 ans 

Faible 2 2,5 1,5 1,4 1,09 2,4 

Moyen 19,7 24 28 32.2 34,51 35 

Fort 14 19 22,3 27 34,8 39 

Total 35,7 45,5 51,8 60,6 70,4 76,4 

MNT 12 m 

Figure V.28. Carte du risque global d’inondation (MNT 12 m) pour les différentes périodes de retours 

étudiées. 
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de la côte, où les infrastructures sont en face d’un risque réel. Le risque global s’avère 

relativement haut pour les périodes 50 et 100 ans, notamment sur la rive droite (de l’amont à 

l’aval) du cours d’eau Oued Allala. Sur le plan opérationnel l’aménagement du cours d’eau 

Allala doit être renforcé selon les résultats de la période de retour centennale. 

V.4. Discussion générale 

Dans ce chapitre, une analyse du risque d’inondation en matière d’aléa et vulnérabilité a été 

effectuée sur le bassin versant de l’Oued Allala. Les simulations des scénarios d’inondation sur 

six périodes de retour ont été réalisée à l’aide du logiciel HEC-RAS. Les prédictions d’aléa ont 

été créés avec deux modèles topographiques d’élévation, à savoir le MNS tri-stéréo provenant 

d’un image Pléiade tri-stéréo et le MNT provenant du satellite ALOS. Ces modèles 

topographiques sont évidemment différents en termes de résolution spatiale et de 

caractéristiques spatiales de surface terrestre, l’objectif principal de leur utilisation étant 

d’évaluer leurs contributions dans la simulation des inondations et la caractérisation des zones 

vulnérables au risque d’inondation. 

Sur le plan comparatif entre les deux modèles simulateurs, en matière de profondeur d’eau, 

vitesse d’écoulement et les superficies inondées, le modèle (MNT 12 m) a permis de prédire 

des scénarios d’inondations plus graves en comparaison avec celui de tri-stéréo. Des différences 

remarquables également ont été constaté pour ce qui superficies inondées pour toutes les 

périodes de retour prédites. D’ailleurs, le MNT (12 m) a surpassé le MNS tri-stéréo avec plus 

de 5,4 ha, 8,47 ha, 10,16 ha, 15,19 ha, 19,75 et 22,31 ha pour 2 ans, 5 ans, 10 ans, 20 ans, 50 

ans et 100 ans, respectivement de surfaces inondées. Ces résultats expliquent que le risque 

prédit pour le MNT (12 m) est plus fort que celui de MNS tri-stéréo. Cette surestimation 

implique ainsi une surestimation des dommages causés par le risque et notamment en ce qui 

concerne le zonage de l’occupation du sol exposé au risque d’inondation. En outre, sur le plan 

économique, si la gestion des inondations dans la zone affectée prend en considération les 

résultats fournis par le MNT (12 m), cela signifie que même le cout des projets d’aménagement 

et de planification des zones inondables sera plus grand.  Néanmoins, le risque d’aléa prédit est 

raisonnable et les résultats de simulation sont relativement conformes avec ceux obtenus par 

d’autres application dans la même zone d’étude. Par exemple, (Kastali et al., 2021) ont évalué 

le risque d’inondation dans la zone du Vieux-Ténès sous l’effet de l’incertitude des courbes de 

tarage. Ils ont utilisé un modèle topographique prélevé sur terrain et les simulations sont 

effectuées pour la crue centennale à l’aide de logiciel HEC-RAS également. En considérant le 

débit centennal utilisé pour la simulation (1010 m3/s) le plus proche au débit utilisé dans notre 
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cas, les surfaces globales inondées étaient de 58,30 ha. En comparaison avec les résultats de 

notre étude (54,09 ha) simulé par MNS pour la crue centennale, nous constatons une légère 

différence de 4 ha. Ainsi, ce modèle s’avère raisonnable et plus fiable et estime réellement les 

zones inondées. Un aperçu des résultats d’analyse du risque aléa et du risque global simulés par 

la crue centennale sont montrées dans les figures V.29 et V.30.  

 

 

 

 

 

 

 

Figure V.29. Zoom sur le risque aléa simulé par la crue centennale (MNS tri-stéréo). 
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Par ailleurs, pour mieux valider nos résultats d’analyse du risque d’inondation, notamment en 

matière de caractérisation spatiale et de vulnérabilité au risque, nous avons appliqué une autre 

approche méthodologique pour la comparaison. Cette approche consiste principalement en 

cartographie du risque d’inondation selon l’approche FIGUSED-S développée par (Kazakis, 

Kougias, Patsialis 2015), destinée particulièrement à la cartographie régionale du risque 

d’inondation en fonction des indicateurs hydro-morphologiques et topographiques.  L’objectif 

est de comparer les résultats de la répartition spatiale du risque d’inondation par cette méthode 

avec nos résultats. La méthode a été appliquée à l’échelle de tout le bassin versant de l’Oued 

Allala. Les principaux paramètres utilisés pour la cartographie spatiale sont : l’occupation du 

sol, les altitudes, les précipitations, la densité de drainage et les pentes. L’idée est de reclasser 

les classes de chaque paramètre spatial en fonction du degré de risque et par priorité de 

paramètre. Pour le paramètre occupation du sol, deux cartes correspondantes aux années 2020 

et 2009 ont été utilisées (résultats de chapitre VI), pour évaluer l’impact de l’évaluation de 

Figure V.30. Zoom sur le risque global d’inondation simulé par la crue centennale (MNS tri-stéréo). 
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l’occupation du sol sur le risque d’inondation. Les cartes caractéristiques de chaque paramètre 

spatial sont montrées dans le figures (V.31- V.36).  

Figure V.31. Indice d’élévation de bassin versant Oued Allala. 
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Figure V. 32. Indice de l'intensité des précipitations du bassin versant Oued Allala. 



229 
 

 

 

 

 

 

 

 

Figure V.33. Indice de densité de drainage. 
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Figure V. 34. Indice de pentes de bassin versant Oued Allala. 
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Figure V. 35. Indice d’occupation du sol (année- 2020). 
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Figure V. 36. Indice d’occupation du sol (année- 2009). 



233 
 

 Analyse du risque global : 

Les cartes V.37 et V.38 exposent les résultats de la cartographie spatiale du risque 

d’inondation pour l’année 2020 et l’année 2009, tiennent compte de l’évolution de 

l’occupation du sol au cours des 11 ans étudiés. Cinq classes de risque ont été identifiées de 

très faible à très fort.  

 

 

 

 

 

Figure V.37. Indice spatial de la caractérisation du risque d'inondation selon la méthodologie 

FIGUESD-S – Année 2020. 

Risque global 
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Figure V. 38. Indice spatial de la caractérisation du risque d'inondation selon la méthodologie 

FIGUESD-S – Année 2009. 

Les résultats montrent que pour les deux années d’étude, le risque d’inondation est plus fort à 

proximité du cours d’eau Oued Allala et ses rives gauches et droites. En outre, l’analyse visuelle 

des cartes produites montre que la zone étudiée pour le cas de simulation hydraulique qui 

considère le tronçon nord proche de la mer est également sujette à un risque fort (zone orange) 

et très fort (Zone rouge). Par ailleurs, il y a une différence entre les deux cartes en matière de 

zonage de chaque classe de risque. Cela est mieux expliqué par le calcul des surfaces. Le tableau 

V.15 expose les surfaces vulnérables au risque d’inondation pour les années 2020 et 2009. 

 

 

 

 

Risque global 
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Tableau V.15. Répartition des surfaces à risque d’inondation selon les classes du risque global.  

Classe de risque 

Zones exposées au risque (ha) 

2009 2020 

Très faible 4285 3240 

Faible 10888 13582 

Moyen 12492 10538 

Fort 2640 2817 

Très fort 309 437 

 

D’après le tableau des répartitions des superficies à risque d’inondation, les superficies sont 

considérablement différentes de classe de risque très faible à très fort.  En comparant les deux 

années, nous constatons que la classes très faible et moyen ont diminué de l’année 2009 à 2020. 

Ce qui engendre une augmentation de superficies des autres classes à savoir faible, fort et très 

fort. Par conséquent, vu que les autres indices spatiaux sont les mêmes utilisés pour les deux 

scénarios du risque (2009 et 2020), donc risque augmente avec l’évolution de l’occupation du 

sol, et la zone nord devient plus vulnérables.  

Ces résultats confirment l’impact de l’évolution de l’occupation du sol dans le temps sur 

l’évolution du risque spatial. Cela a été également démontré dans nombreuses études (Zope et 

al., 2016 ; Sugianto et al., 2022).  

Bien que les données satellitaires à très haute résolution spatiale utilisées dans cette étude 

contribuent de manière significative à l'efficacité de telles études, elles créent des données 

volumineuses qui peuvent nécessiter un traitement très exigeant, révélant des défis et des 

opportunités pour plusieurs aspects des systèmes de gestion du risque d’inondation. En même 

temps la qualité des informations détaillées de la classification de l’occupation du sol a 

contribué parfaitement à l’étude des inondations dans les deux aspects : modélisation de l’aléa 

et vulnérabilité des plaines exposées aux inondations.    

Les données Pléiades avec le potentiel d’observation de la surface terrestre ainsi que la capacité 

tri- stéréoscopique offrent la possibilité d'une cartographie complète du risque d’inondation. 

Les données topographiques ainsi produites à partir des données Pléiades ont contribué à une 

simulation relativement réelle des inondations en tenant compte tous les obstacles d’écoulement 

notamment en milieu urbain, cela a permis de générer des écoulements qui rapprochent de la 
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réalité. Ainsi la comparaison de ces résultats avec d’autres études dans la même région a montré 

la fiabilité de l’approche utilisée notamment les résultats obtenus par les données Pléiades tri-

stéréo.  

Par ailleurs, par l’application d’une approche comparative basée sur l’évaluation du risque 

global d’inondation à travers des indicateurs topographiques et hydrauliques tels que l’intensité 

de la pluie, la densité de drainage, la pente, l’altitude et l’occupation du sol.  

Les résultats de cette approche basée sur les données cartographiques de précision ont montré 

indéniablement que la zone étudiée, en l’occurrence la cité de l’ancienne ville côtière de Ténès 

est fortement exposée au risque d’inondation. Le risque d’inondation est globalement variable 

de fort à très fort.  

Une situation qui mérite la mise en place urgente d’une étude d’élaboration d’un Plan de 

Prévention au Risque d’Inondation (PPRI), qui doit être conjugué à un dispositif d’alerte au 

niveau des points et sections névralgiques de l’écoulement.  
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CONCLUSION GÉNÉRALE ET PERSPECTIVES 
 

La prévention aux risques d’inondation demeure un atout capital dans la mise en place d’une 

stratégie nationale de lutte contre les risques majeurs par l’identification des zones inondables 

à risque, notamment dans les villes côtières à urbanisation galopante, non planifiée et même 

parfois informelle. Cette dernière qui risque de prendre de l’ampleur avec le changement 

climatique, en raison du flux migratoire des populations des pays du sahel vers le nord du pays.     

Afin d’y parvenir, une stratégie établie à l’horizon 2030 visant à la prévention et la gestion des 

risques d’inondation favorisant des actions non structurelles de prévention. À ce titre, des études 

topographiques, hydrologiques et des simulations via la modélisation hydraulique s’imposent 

visant à l’élaboration des cartes du risque d’inondation, le zonage et la planification de 

l’occupation du sol dans telles zones ainsi l’implémentation des plans de prévention du risque 

d’inondations (PPRI) sont souvent les points notables les plus abordés à l’issue de ces stratégies.  

Tenant compte de la particularité des zones côtières à l’Ouest algérien qui sont fréquemment 

exposées à un risque fort d’inondations et dans l’impact économique et social est toujours 

saillant. Afin de réduire la vulnérabilité des villes côtières, un plan d’action multisectoriel est 

défini accompagné d’un suivi afin de maintenir un niveau optimum de connaissance par des 

actions proactives.  

C’est dans ce cadre que la présente thèse a été mise en place pour répondre à cette véritable 

problématique ayant comme objectif principal l’évaluation de l’apport des nouvelles données 

satellitaires pour l’étude et l’analyse du risque d’inondation des zones côtières inondables.  

Afin de répondre à la question d’une meilleure appréhension de la vulnérabilité à l’inondation 

en zones côtières, une approche détaillée est proposée, basée sur la modélisation de l’occupation 

du sol à partir des données et méthodes de télédétection dans des régions côtières exposées au 

risque d’inondation.  

La démarche présentée a permis d'évaluer et de cartographier l'occupation du sol des zones 

côtières d'Ain Témouchent et de Ténès, située dans l'ouest de l'Algérie.  Un modèle 

d'apprentissage profond (Deep Learning) CNN (Convolutional Neural Networks) combiné avec 

la méthode OBIA (Object-Based Image Analyis) a été appliqué, et des méthodes d'apprentissage 
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automatique (Machine Learning) basées sur des classificateurs RF (Random Forest) et SVM 

(Support Vector Machine) ont été testées.  

Les méthodes appliquées ont été menées sur différents types de données de télédétection à 

différentes caractéristiques et résolution spatiales, telles que Pléiades, Sentinel-2, Sentinel-1 et 

Landsat-5 TM.  L’objectif était de tester la contribution et le potentiel de chacune des données 

spatiales pour l'extraction des caractéristiques de l’occupation du sol. En outre, des démarches 

méthodologiques ont été appliquées notamment la fusion optique radar et l’évaluation des 

changements de l’occupation du sol.  

En ce qui concerne l’approche synergique des données optiques et radars pour la classification 

de l’occupation du sol, l’idée était de contribuer à l’amélioration de la précision des cartes de 

l’occupation du sol à travers la combinaison des caractéristiques spatiales et spectrales de 

Sentinl-1 et Sentinel-2. En tenant compte de l’effet de la résolution spatiale, cette approche a 

mis en valeur la précision de l’extraction des classes d’occupation du sol appartenant à un 

niveau détaillé avec une nomenclature adaptée au risque d'inondation. Cependant, l’effet de la 

résolution spatiale des données utilisées (Sentinel-1 et Sentinel-2) nous a guidé à tester d’autres 

données spatiales à très haute résolution spatiale (THRS) et d’autres méthodes de classification, 

afin de mieux reconnaitre les éléments présents dans une zone inondable, autrement dit, les 

« enjeux à risque d’inondation » 

Dans la même optique, à l’issue de l’application de la nouvelle méthode proposée dans cette 

thèse qui intègre les CNNs et l’approche OBIA, le niveau d’extraction de l’information a été 

réellement améliorée grâce au potentiel des CNNs et de leur architecture permettant une 

extraction de haut niveau des caractéristiques spatiales. En effet, les paramètres de l'architecture 

CNN, en particulier la taille des patchs d'échantillon et des couches CNN (y compris les couches 

cachées, de convolution et de mise en commun maximale) ont été optimisées pour produire une 

architecture de modèle optimale et améliorer la précision finale de la classification. Le modèle 

CNN profond proposé, intégré à OBIA a montré des améliorations significatives dans la 

cartographie de l’occupation du sol par rapport à d'autres classificateurs d'apprentissage 

automatique, atteignant une précision globale (OA) et un kappa de 93,5 % et 0,91 pour les 

données Pléiades, et 83,4 % et 0,80 pour les données Sentinel-2. En revanche, malgré la capacité 

des modèles CNN dans l’extraction à haut niveau, leur intégration avec la méthode OBIA a 

amélioré encore plus l’extraction de l’information, en particulier, à travers l’optimisation des 

paramètres de segmentation, et notamment le paramètre d'échelle dans la segmentation Multi-

resolution qui est essentielle pour contrôler la taille des objets.  
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Les résultats des méthodes d'apprentissage automatique ont confirmé que l'OBIA surpassait 

l'analyse basée sur les pixels, et que la RF était plus stable que le SVM pour toutes les données 

spatiales utilisées. En outre, étant donné l'effet de la résolution spatiale, les résultats obtenus 

avec l’image Pléiades ont montré des précisons plus importantes des cartes de l’occupation du 

sol indépendamment des méthodes testées.  

Les résultats obtenus dans ce premier volet ont révélé qu'il est possible de cartographier avec 

beaucoup de précisions l’occupation du sol des plaines inondables dans les zones côtières en 

utilisant des algorithmes d'apprentissage automatique appliqués à des données ayant des 

résolutions spatiales différentes. Le niveau des catégories extraites dépend de la résolution 

choisie et malgré la résolution des données Sentinel-2, des cartes visiblement utilisables ont été 

produites. Cependant, pour des analyses plus fiables qui nécessitent des détails plus précis de 

l’occupation du sol à une échelle fine, l'utilisation des images à très haute résolution spatiale 

(THRS) est recommandée, particulièrement dans les zones côtières hétérogènes. Les cartes 

finales produites ici peuvent servir de base de données pour l’évaluation de la vulnérabilité aux 

inondations, qui requière des informations finement détaillées sur les catégories de l’occupation 

du sol pendant le processus de modélisation. Ces cartes peuvent également être considérées 

comme un outil fiable pour soutenir la prise de décision au niveau régional et national 

concernant le zonage de l’occupation du sol des régions à risque dans les sites étudiés.  

Le deuxième volet de cette thèse s’est intéressé à l’évaluation du risque d’inondation en milieu 

urbain à travers une approche combinée des résultats de classification de l’occupation du sol et 

une modélisation hydraulique pour la caractérisation de l’aléa inondation. L’objectif était 

d’évaluer l’apport de la télédétection en matière d’amélioration des modèles de simulation 

hydraulique. En complément de l’imagerie satellitaire exploitée en matière d’occupation du sol 

pour la modélisation hydraulique, l’approche proposée a intégré en amont du modèle 

hydraulique des données topographiques, issues de modèles numériques à très haute résolution 

spatiale. En effet, le traitement numérique de l’image Pléiades stéréoscopique a permis de 

générer un Modèle Numérique de Surface (MNS) utilisé pour créer la géométrie du cours d’eau 

étudié et de la plaine inondable. Pour mieux évaluer l’apport de ce modèle topographique, nous 

avons utilisé un autre Modèle Numérique de Terrain (MNT) à 12 m de résolution pour la 

comparaison. Le bassin versant de l’Oued Allala a été choisi comme site d’étude pour tester la 

démarche méthodologique proposée.  

Par conséquent, en fonction de différents aspects spatiaux, topographiques et hydrologiques, 

des simulations hydrauliques à l’aide du modèle HEC-RAS (Hydrologic Engineering Centers 
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River Analysis System) ont été réalisées pour différentes périodes de retour. Les simulations 

hydrauliques ont permis de représenter l'extension des ondes de crue dans les canaux principaux 

d’écoulement, de délimiter les plaines inondables et de déterminer les niveaux d'eau associés 

aux périodes d’occurrence.  

Des cartes de l'aléa ont été élaborées en fonction des profondeurs d’eau et des vitesses 

d’écoulement simulées par le modèle HEC-RAS. Ensuite, ces caractéristiques d’aléa ont été 

croisées avec l’occupation du sol des zones inondables pour la détermination de la vulnérabilité. 

L'analyse de la vulnérabilité consiste donc à identifier les zones d'occupation des sols sous 

l'influence potentielle d'une inondation de période de retour particulière. Ces résultats ont été 

ensuite combinés pour l'analyse du risque global d'inondation. 

Les principaux résultats de cette partie ont montré que les zones susceptibles d'être inondées 

sont principalement situées près de la rivière, et s'étendent vers la plaine inondable du bassin 

versant Oued Allala. Ces zones sont caractérisées par la présence d’infrastructures et les 

constructions en raison de l’expansion de l’extension urbaine. Cette concentration urbaine rend 

ces zones très critiques et par conséquent, plus vulnérables aux inondations. 

Les données satellitaires à très haute résolution spatiale utilisées dans ce travail apportent de 

manière significative de l’efficacité de ces applications. En effet, la précision des informations 

détaillées de la classification de l’occupation du sol contribue parfaitement à l’étude des 

inondations dans les deux aspects : modélisation de l’aléa et vulnérabilité des plaines exposées 

aux inondations. Ainsi les MNS acquis à partir de l’image Pléiades tri-stéréo ont offert une 

opportunité inédite pour une cartographie très précise du risque d’inondation. Ces modèles 

topographiques ont contribué à la caractérisation relativement réelle de l’aléa inondation et ont 

pris en considération les obstacles surfaciques de l’écoulement en milieu urbain y compris le 

cadre bâti et la végétation. Ainsi la comparaison des résultats obtenus par MNS avec ceux 

obtenus par d’autres études dans la même région a montré la fiabilité des résultats obtenus par 

l’approche proposée.  

Enfin et pour valoriser les résultats de la caractérisation spatiale des zones vulnérables au risque 

d’inondation, une approche basée sur la combinaison des indicateurs hydro morphologiques et 

topographiques a été proposée. Les principaux paramètres utilisés pour la cartographie spatiale 

sont : l’occupation du sol, les altitudes, les précipitations, la densité de drainage et les pentes 

du terrain.  
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Le principe était de définir des niveaux de risque pour chaque indicateur puis ensuite de 

combiner l’ensemble des indicateurs classés pour définir le risque global. Les résultats obtenus 

par cette méthode ont confirmé que la région côtière du bassin versant de l’Oued Allala se 

trouve face à un risque d’inondation très élevé. Plus particulièrement, les résultats de la 

caractérisation spatiale ont démontré que la cité de l’ancienne ville côtière de Ténès est 

fortement exposée au risque d’inondation. Le risque d’inondation est variable de fort à très fort 

ou les infrastructures sont en face d’un risque réel.  En outre, le risque global est très élevé pour 

les périodes de retour de 50 et 100 ans, notamment sur la rive droite (de l’amont à l’aval) du 

cours d’eau Oued Allala.  

Cette situation mérite sur le plan opérationnel le renforcement du plan d’aménagement de 

l’Oued Allala selon les résultats de la période de retour centennale. Ainsi, l’élaboration d’un 

plan de prévention au risque d’inondation (PPRI), qui doit être conjugué à un dispositif d’alerte 

et d’aménagement au niveau des points et sections névralgiques de l’écoulement afin 

d’épargner tout danger. Ainsi, les cartes établies à partir de l’analyse de l’aléa, de la 

vulnérabilité et du risque global sont considérées comme outils performants qui pourront être 

exploitées par les décideurs et les responsables régionaux pour réduire et atténuer l'impact des 

inondations dans les différentes parcelles en milieu urbain situées sur le bassin versant de la 

zone d’étude. 

L’application des approches proposées dans cette recherche à la lumière des résultats obtenus 

peut inaugurer à des perspectives multiples et intéressantes à savoir dans :  

 L’évaluation de l’impact des changements de l’occupation du sol sur les processus 

hydrologiques et hydrauliques de ruissellement de surface dans un contexte 

hydrologique qui s’adapte à la zone côtière sujette aux crues extrêmes en Algérie. 

 Intégrer d’autres indicateurs de la vulnérabilité avec l’indicateur d’aléa et d’occupation 

du sol afin de déterminer un indice fiable permettant une caractérisation plus fiable de 

la vulnérabilité. 

 L’expérimentation de la méthodologie proposée à d’autres bassins versants à forte 

densification du sol pour des caractéristiques topographiques et hydro-morphologiques 

différentes afin d’évaluer le degré de fiabilité et les limites de l’approche.  

 L’exploitation des possibilités de Machine et Deep Learning dans les modèles de 

simulation hydraulique sur la base d’algorithme intégrant la dynamique des parcelles de 

terrains affectées par le facteur d’occupation de sol et voir son impact sur la 

vulnérabilité, autrement le risque à l’inondation.  
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Titre :  Synergie des données satellitaires optique et radar pour l’étude des zones côtières inondables à 
l’ouest algérien  

Mots clés :  Risque d’inondation, zone inondable, occupation du sol, Machine et Deep Learning, modèle 

hydraulique, Modèle Numérique de Surface. 

Résumé :  L’évaluation du risque d’inondation et la 
planification de l’occupation du sol des zones 
inondables sont devenues des actions essentielles 
dans le cadre de la stratégie de lutte contre les 
inondations. Ce contexte explique la conception d’une 
nouvelle méthode d’analyse des zones inondables, 
celle qui intègre les images satellites aux modèles 
hydrauliques. La méthode proposée a été appliquée 
sur deux zones côtières inondables à l’Ouest 
algérien. En premier temps, des méthodes de 
Machine et Deep Learning ont été appliquées pour la 
classification de l’occupation du sol de ces zones. Les 
classifications ont été réalisées à l’aide de plusieurs 
images satellitaires à haute et très haute résolution 
spatiale avec deux niveaux de l’image : pixel et objet. 
Les résultats fiables de la modélisation de 
l’occupation du sol des zones inondables ont été 
ensuite intégrés à un modèle hydraulique. 

A ce niveau , un Modèle Numérique de Surface 
(MNS) provenant d’une image Pléiades à très haute 
résolution spatiale a été utilisé en amont du modèle 
comme donnée topographique. Les résultats de 
simulation d’aléa inondation et d’évaluation du risque 
d’inondation montrent que les zones susceptibles 
d'être inondées sont principalement situées près de 
la rivière, et s'étendent vers la plaine inondable du 
bassin versant étudié (mets le nom de la rivière et du 
bassin versant). Ces zones sont caractérisées par la 
présence d’infrastructures et des constructions en 
raison de l’expansion de la tâche urbaine. La 
concentration urbaine rend ces zones très 
vulnérables aux inondations. Les résultats de la de la 
synergie méthodologique et de différents types de 
données spatiales pourront être un outil fiable d’aide 
à la décision, notamment pour le renforcement du 
plan d’aménagement  et l’élaboration des plans de 
prévention du risque d’inondation (PPRI). 

 

 

Title :  Synergy of optical and radar satellite data for the study of coastal flood-prone areas in western Algeria 

Keywords :  Flood risk, flood prone-area, land cover, Machine and Deep Learning, hydraulic model, Digital 

Surface Model. 

Abstract :  Flood risk assessment and land cover 
planning of flood-prone areas have become key 
actions in the framework of flood control strategy. This 
will has motivated the design of a new method of 
analysis of flood-prone areas that integrates the 
contribution of remote sensing with hydraulic models. 
The proposed method has been applied on two 
coastal floodable areas in Western Algeria. First, 
Machine and Deep Learning methods are applied for 
the land cover classification in these areas.  This 
classification was performed on multiple high and very 
high spatial resolution satellite images at two image 
levels: pixel and object. The results of the accurate 
modeling of the land use of flood-prone areas were 
then integrated into a hydraulic model. 

Here, a Digital Surface Model (DSM) from a Pleiades 
image with very high spatial resolution was used 
upstream of the model as topographic data. The 
results of the flood hazard simulation and flood risk 
assessment show that the areas susceptible to 
flooding are mainly located near the river, and 
extend towards the floodplain of the studied 
watershed. These areas are characterized by the 
presence of infrastructures and constructions due to 
the expansion of the urban extension. This urban 
concentration makes these areas very vulnerable to 
flooding. The results of the applied method could be 
a reliable tool for decision support, especially for the 
reinforcement of the development plan and the 
elaboration of the flood risk prevention plans (PPRI). 
 

 


