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Glossaire

cohérence : L’analyse des résultats a pour principal objectif d’évaluer et d’appréhender si a
I'issue de I'utilisation de la modélisation spatiale, la caractérisation de la zone d’étude est
« agriculturellement cohérente ». Cette cohérence est principalement thématique et
peut étre discutée a la fois par des résultats qualitatifs et par 'analyse qualitative des cartes
produites. L’évaluation de la cohérence est subjective car c’est le regard du modélisateur-
thématicien qui va estimer, selon des indicateurs définis, si une carte est cohérente par
rapport aux stratégies des agriculteurs et par rapport a une autre carte (ici celle issue du
traitement des données de télédétection).. xxi, 119, 120, 167, 168, 185

cohérent voir cohérence. 120, 142, 156, 167-169, 185

contexte : Pour un objet, 'ensemble des propriétés qui le caractérisent peuvent étre résumées
par le terme contexte. Ce contexte peut étre biophysique, temporel, socio-économique ou
climatique.. 41, 44, 45

fiabilité : Ces probabilités peuvent étre assimilées a un indicateur de la fiabilité d’appartenance
ou non d’un objet a une classe donnée. Si pour un objet, la probabilité d’une classe donnée
est proche de 0, alors il est peu probable que 'objet présente cette classe d’occupation ou
d’usage des sols. Si la probabilité est proche de 1, alors cette classe pourra étre affectée a
l’objet avec une grande fiabilité. Dans ces deux cas on peut considérer que la probabilité de
cette classe est fiable dans l'inclusion ou I'exclusion. Plus la probabilité d’une classe de est
proche de 1 ou de 0, plus la probabilité de voir 'objet appartenir ou ne pas appartenir a la
dite classe sera fiable.
Pour une plus grande clarté de ce manuscrit, la définition utilisée de la fiabilité correspond
a : lorsque la probabilité du VPAC est élevée, alors le segment peut étre considéré comme
fiable.. xxi, 45, 46, 49, 55, 58, 118, 121, 142, 144, 145, 153, 154, 159, 166-168, 172, 177, 285

fiable wvoir fiabilité. 46, 107, 118, 122

Fokontany : Selon larticle 2 du décret N° 2004-299 du 3 mars 2004, structurant administrative-
ment les Fokontany , "Le Fokontany est une subdivision administrative de base au niveau
de la Commune". Le Fokontany, selon I'importance des agglomérations, comprend des
hameaux, villages, secteurs ou quartiers. xviii, 65, 67, 77, 80, 98, 99, 101-103, 105, 116—119,
122, 150, 154, 156-159, 168, 170, 171, 174, 178, 182, 239, 240, 242, 285

VPAC : Vecteur de Probabilité d’Appartenance aux Classes. Chaque segment est caractérisé par
une propriété d’occupation du sol possible. Cette possibilité est représentée par un vecteur
de probabilité d’appartenance a une classe VPAC qui contient des éléments ordonnés et
indexés selon les types d’occupation du sol définis. C’est une représentation simplifiée de
la possibilité d’attribution d’un segment a une classe définitive. A un instant ¢, la classe
définitive correspond a I’élément disposant de la probabilité maximum dans le VPAC.
Ces VPAC peuvent étre déclinés selon leur utilisation ou les processus affectant les éléments
le composant.
VPACRF correspond aux VPAC résultant des processus de traitement des données de

télédétection.
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VPACRs correspond aux VPACs résultant des processus de modélisation de régles avec
Ocelet.

V PAC tipq correspond aux VPACs définitifs, dont la classe majoritaire est désignée comme
la classe d’occupation ou d’usage du sol du segment. xxi, xxiii, 45-48, 51-58, 115, 119, 130,

137, 138, 142, 146, 162, 164, 165, 167, 168, 170-172, 175-179, 183

Acronymes

ASP Anomaly hot Spots of Agricultural Production. 62

B bleu. 221

BRI Brightness Index. 94, 223

CIRAD Centre de coopération Internationale en Recherche Agronomique pour le Développe-
ment. 76

CNES Centre National d’Etudes Spatiales. 20, 69

DP SPAD Dispositif de Recherche et d’Enseignement en Partenariat sur les Systémes de Produc-
tion d’Altitude et Durabilité. 60, 76

ESA European Space Agency. 19, 69, 163

EVI Enhanced Vegetation Index. 25

FAO Food and Agricultural Organization. 6, 7, 9, 16, 103

FEWS NET Famine Early Warning Systems Network. 16, 62

FIFAMANOR Fiompiana Fambolena Malagasy Norvéziana. 243

FOFIFA Centre National de Recherche Appliquée au Développement Rural. 242

GEOGLAM Group on Earth Observations Global Agricultural Monitoring. 23

GLCM matrice de co-occurences des niveaux de gris. 92, 93

GPS systéeme mondial de positionnement. 72

HLPE High Level Panel of Experts (Groupe d’experts de haut niveau). 7

ISA Isreal Space Agency. 69

JECAM Joint Experiment for Crop Assessment and Monitoring. xiii, 63, 65, 71, 73, 81

JICA Agence japonaise de coopération internationale. 243

MAJA MACCS-ATCOR Joint Algorithm. 69

MDA Minimum Decrease In Accuracy. 121, 124

MIR moyen infrarouge. 69, 93-95, 221

mNDVI modified Normalized Difference Vegetation Index. 94, 223

MNDWI modified Normalized Difference Water Index. 95, 223

MNT modéle numérique de terrain. xvi, 51, 77, 78, 86, 89, 94, 95, 104, 269, 272, 273, 279, 280, 282,
283

NASA National Aeronautics and Space Administration. 20
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NDVI Normalized Difference Vegetation Index. 25, 53, 94, 171, 223

NDWI Normalized Difference Water Index. 25, 94, 223

OBIA object-based image analysis. 20, 22, 24, 32, 37, 44, 45, 47, 51, 58, 164, 167, 171, 185
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OMP Ocelet Modelling Platform. 28, 81

OTB Orfeo ToolBox. 81, 89

PAM Programme Alimentaire Mondial. 62
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R rouge. 94, 95, 221

SMA systeme multi-agents. 27, 28, 31
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V PACFpysion vecteur de probabilité d’appartenance aux classes correspondant au VPAC défini-
tif aprés Pexécution du module 2 : régles spatiales, dont la classe majoritaire est désignée
comme la classe d’occupation ou d’usage du sol du segment. Ce VPAC peut correspondre
au V PACRF siles segments n’ont pas été sélectionnés pour étre modifiés, ou a la fusion du
VPACRp et du VPACRg voir VPAC.. xviii, xx, 105, 114-116, 118-123, 132, 133, 141-144,
148, 154, 158, 167, 277, 285

VPACRF vecteur de probabilité d’appartenance aux classes issu de 1’algorithme de forét aléa-
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INTRODUCTION GENERALE

Le plan d’action de la Décennie des Nations Unies pour I'agriculture familiale (2019-2028)
s’inscrit dans les Objectifs du développement durable. Il a pour but de mettre ’agriculture fa-
miliale au centre de la lutte contre la pauvreté et la faim, tout en préservant la biodiversité et les
ressources naturelles (FAO and FIDA, 2019). Depuis 2014, année internationale de 'agriculture
familiale, ce mode de production est au centre des politiques nationales et internationales. En
effet, I'agriculture familiale est la principale forme de production alimentaire mondiale. Elle est
également 'une des principales composantes économiques et agricoles des espaces tropicaux et
subtropicaux, approvisionnant a la fois leurs marchés domestiques et les marchés internationaux,
créant des emplois et réduisant la pauvreté et les inégalités géographiques et socio-économiques
(HLPE, 2013).

Bien que sensible aux risques climatiques et environnementaux, ’agriculture familiale est mieux
intégrée dans les territoires, est plus soucieuse de 'environnement, et potentiellement plus rési-
liente que d’autres modéles agricoles. C’est un élément majeur de la sécurité alimentaire a ’échelle
mondiale, et en particulier dans les pays des Suds ou elle est majoritaire. Pour soutenir ’agriculture
familiale, I’élaboration de politiques publiques agricoles, mais aussi environnementales et territo-
riales nécessite une bonne connaissance de ces systémes agricoles a I’échelle nationale (Sourisseau
et al., 2014). Malheureusement, les données sur les systémes de culture et leur production ne sont
pas toujours disponibles (Bélieres et al., 2013), en particulier dans les pays des Suds ou agriculture
familiale est souvent synonymes de « petite agriculture », et donc synonyme d’une agriculture

diversifiée, dynamique, difficile & qualifier et quantifier.

Depuis une quarantaine d’années, la télédétection a montré ses capacités uniques pour car-
tographier, caractériser et suivre les systémes agricoles, a la fois sur de grandes étendues et dans
le temps. La multiplication des capteurs d’observation de la Terre et 'augmentation du volume
et de la diversité des données disponibles (séries temporelles d’images satellites multispectrales
a résolution décamétrique, images métriques en tout point du globe, données optiques et radar ;
Tonneau et al. (2020)) ont permis le développement de nouvelles méthodes de traitement de don-
nées qui permettent de détecter et caractériser des éléments du paysage de plus en plus petits, et

a une fréquence plus élevée.

Pour passer de I'image satellite a une carte d’occupation ou d’utilisation des sols, des classi-
fications supervisées sont généralement utilisées. L’algorithme de classification utilise des don-
nées d’apprentissage, étiquetées, et attribue aux pixels, ou groupes de pixels (objet), de 'image,
la classe qui leur correspond en fonction de leurs attributs spectraux et temporels (et spatiaux
pour les objets). L’augmentation de la fréquence de revisite des satellites, de leur résolution spa-
tiale et de leur richesse spectrale permet d’accroitre le nombre d’attributs utilisés et conduit a
une meilleure classification des pixels ou objets. Avec un temps de revisite de cinq jours et treize

bandes spectrales, la mission Sentinel-2 de I’Agence Spatiale Européenne représente un immense



progres pour la caractérisation des surfaces agricoles. La qualité des cartes d’occupation et de
I'usage des sols produites avec ces nouvelles données est bonne pour les espaces d’agriculture
intensive, mais reste insatisfaisante pour les systémes agricoles complexes tels que 'agriculture
familiale tropicale. L’utilisation des données de télédétection pour caractériser ces systémes agri-
coles se heurte a une contrainte double : les contraintes inhérentes a la télédétection et celles liées
aux caractéristiques de ’agriculture familiale tropicale (Begue et al., 2016). Pour la télédétection,
la nébulosité limite les acquisitions d’images optiques ; la taille des champs peut étre du méme
ordre de grandeur que celle d’un pixel, ce qui conduit a des pixels mixtes, difficiles a classer ; la
variabilité spatiale intra-parcellaire et inter-parcellaire des cultures liées a la ’hétérogénéité des
milieux et a la diversité des pratiques culturales vont également avoir un impact sur la distribution
des propriétés spectro-temporelles des pixels et donc rendre difficile leur attribution a une classe
unique (Lebourgeois et al,, 2017) ; enfin la synchronisation des phénologies des agrosystémes et

des écosystémes peut également induire des confusions dans la classification (Xiong et al., 2017).

De nouvelles approches ont été concues pour prendre en compte ces contraintes. Elles sont
basées par exemple sur le développement de méthodes de classification plus efficientes, comme
I'apprentissage profond (ex. (Benedetti et al., 2018)), ou sur I'utilisation de sources de données plus
diversifiées, telles que des données multi-capteurs (multi-bandes, multi-résolution ; ex. Forkuor
et al. (2014); Ienco et al. (2019)) ou des données multi-sources (utilisation de données environ-
nementales par exemple ; e.g. Lebourgeois et al. (2017); Dupuy et al. (2020a)). Malgré une amélio-
ration des résultats de classification de 'occupation et de I’'usage des sols, des progres restent pos-
sibles. En effet, ces méthodes, bien que s’appuyant sur une expertise pour le choix des données,

laissent peu de place a 'utilisation de connaissances thématiques pour améliorer la cartographie.

L’utilisation des connaissances agricoles est une alternative nouvelle et peu explorée pour
améliorer la cartographie des systémes d’agriculture familiale. Ces connaissances peuvent étre
d’ordre biophysique (par exemple les limites d’altitude pour un type de culture), ou d’ordre agro-
nomique (par exemple un choix de pratique culturale selon une tradition). Les méthodes de mod-
élisation des dynamiques spatiales semblent étre un bon moyen d’intégrer des connaissances qui
représentent des processus dynamiques et multi-scalaires, et une alternative a des méthodes math-
ématiques (chaines de Markov ; ex. Bailly et al. (2018)). La construction de régles permet de for-
maliser et de retranscrire des connaissances issues d’autres sciences (ex. El Hajj et al. (2009)).
L’agriculture familiale est un cas d’étude intéressant pour tester I'utilisation des connaissances
dans la classification de l'utilisation agricole des sols, car les agriculteurs gérent les ressources na-
turelles et les écosystémes, partagent des savoirs traditionnels et aménagent leur environnement.
L’objectif général de ce travail de theése est d’explorer de nouvelles pistes méthodologiques pour
combiner données de télédétection et modélisation des dynamiques spatiales pour produire des
cartes thématiquement et spatialement cohérentes sur 'occupation et l'usage agricole des sols en

milieux tropicaux complexes. Pour cela, cette these vise a répondre a deux sous-objectifs :

« produire un modele conceptuel alliant a la fois des méthodes de traitement de données de

télédétection et des méthodes de modélisation spatiale pour cartographier I'usage des sols ;



« appliquer le modeéle conceptuel a un cas d’agriculture familiale tropicale.

Le cas d’étude est les Hautes Terres du Vakinankaratra, a Madagascar. Cette région est représen-
tative de lagriculture familiale tropicale, avec des paysages fortement hétérogénes. Le Vaki-
nankaratra dispose de la seconde plus haute densité de population de I'ile et est composé de zones
de montagnes et de plaines, alternant entre cultures pluviales et cultures irriguées. Les cultures
sont variées : si les bas-fonds sont dominés par le riz irrigué, les pentes et plateaux sont occupés
par une importante variété de cultures pluviales (mais, riz pluvial, soja, taro) qui peuvent étre
associées entre elles. Les exploitations sont de petite taille et le travail de la terre est principale-
ment manuel. Les données utilisées pour ce travail sont une série temporelle d’images Sentinel-2
et Venps acquise entre septembre 2018 et juin 2019 sur une zone de 620 km? et des enquétes
de terrain. Les outils mis en ceuvre sont la chaine Moringa (Gaetano et al., 2019) pour la partie
traitement des images et la plateforme Ocelet (Degenne and Lo Seen, 2016) pour la modélisation

spatio-temporelle des territoires.

La thése est organisée en six chapitres. Le premier chapitre « Contexte et problématique de la
thése » présente les enjeux de 'agriculture familiale dans le monde, et ’état de I’art des méthodes
existantes en télédétection et modélisation spatio-temporelle pour la cartographie et le suivi de ces
systémes complexes. Le chapitre 2 « Modele conceptuel » présente la démarche adoptée et décrit
les principaux modules spatiaux et temporels qui le composent. Les chapitres 3, 4 et 5 répondent
au deuxiéme sous-objectif de la these et présentent le cas d’application du modéle conceptuel a
une zone d’étude des Hautes Terres du Vakinankaratra. Le chapitre trois « Zone d’étude, matériel
et méthodes » décrit le contexte agricole de la région du Vakinankaratra et la zone d’étude, les
données (données satellites, données de terrain et données de support a 'application des regles)
et les outils Moringa et Ocelet utilisés respectivement pour la télédétection et la modélisation. Le
chapitre 4 « Méthode d’application des modules a la région des Hautes Terres » est focalisé sur
la description de ’adaptation du modéle conceptuel au cas d’étude, sur la production des données
nécessaires a 'application des regles et sur 'application des modules spatiaux a la zone d’étude.
Le chapitre 5 « Résultats d’application » présente I’analyse quantitative et qualitative des résultats
cartographiques obtenus. Sont présentés les résultats de la classification des données de télédétec-
tion et ceux de 'approche combinée télédétection-modélisation avec application du module des
régles spatiales. Une analyse qualitative de I’application du module de modélisation de la réparti-
tion spatiale des classes est également fournie. Enfin, le chapitre 6 résume les résultats obtenus et
fait le bilan du modele conceptuel développé et de son application a un systéme d’agriculture fa-
miliale tropicale. Les limites de ’approche les voies d’amélioration sont discutées. Pour conclure,
deux perspectives sont proposées a ce travail, 'une de développement méthodologique et autre

pour une mise en application a plus grande échelle des résultats obtenus.






Chapitre 1

Contexte et problématique de la these

Table des matiéres

1. L’agriculture familiale
1.1. Un systeme a multiples facettes
1.2. Agriculture familiale et sécurité alimentaire
1.3. Deux modes de représentation
2. Les outils d’analyse spatio-temporelle
2.1. Télédétection et agriculture familiale
2.2. Modélisation spatio-temporelle de 'agriculture familiale
2.3. Combinaison télédétection / modélisation spatio-temporelle

3. Objectifs de la these et démarche adoptée

Le premier chapitre de ce manuscrit présente le contexte général dans lequel s’inscrit notre travail,
a la fois de maniére thématique et de maniere méthodologique. Dans la premiére section, nous
aborderons les questions de I’agriculture familiale dans le monde et dans les espaces tropicaux au
travers de la définition de ce mode de production agricole. A partir de la définition retenue, nous
présentons un état des lieux de 'agriculture familiale et son lien avec la sécurité alimentaire. Nous
terminerons cette section par les modes de représentation de cette agriculture. Dans la seconde
section, nous aborderons les outils pour caractériser et représenter ’agriculture familiale en abor-
dant a la fois leurs points forts et leurs faiblesses. Ensuite, nous exposerons les deux principaux
outils pour représenter ’agriculture familiale : la télédétection et la modélisation des dynamiques
spatiales. L’utilisation conjointe de méthodes de traitement de données de télédétection et de
modélisation spatiales sera ensuite abordée. La section trois présentera la problématique et les

objectifs de ce travail de recherche ainsi que les moyens mis en place pour y répondre.
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1 L’agriculture familiale

La premiére sous-section présente les différentes définitions de I’agriculture familiale et la di-
versité des systémes agricoles et des systémes de culture qui les compose. La deuxieéme sous-
section met en perspective ce mode de production agricole et la sécurité alimentaire, montrant la
vulnérabilité de ce systéme, mais aussi sa résilience pour la lutte contre I'insécurité alimentaire. La
troisiéme sous-section aborde les outils et définitions mobilisés pour caractériser I’agriculture fa-
miliale. Cette caractérisation passe sa cartographie, la définition de classes d’occupation et d’usage
des sols et un choix d’échelle d’analyse spatio-temporelle. L’état de la cartographie de ’agriculture
familiale est ensuite présenté, ainsi que les typologies d’exploitations agricoles pour représenter

autrement sa diversité.

1.1 Un systeme a multiples facettes

1.1.1 Définitions

L’agriculture familiale (Family Farming ou Family Agriculture en anglais, parfois confondue
avec l'appellation smallholder agriculture) n’a pas de définition claire et acceptée par la commu-

nauté scientifique.

Pour certains auteurs, I’agriculture familiale peut étre présentée comme 1’'opposée du mode de
production agricole extensif et intensif (Foley et al., 2011; Tilman et al., 2011), mais cette définition
est simpliste et ne représente pas sa diversité et sa complexité. D’autres définitions se rapportent
a des criteres de taille, proches du concept de smallholder agriculture, comme celle de Wiggins
(2009) qui définit l'agriculture familiale comme l'inverse des grandes exploitations en matiére de
taille et de rendement a I’hectare. Lorsque des auteurs utilisent le critere de taille pour définir une
petite exploitation familiale, il est mis en perspective avec des critéres régionaux ou nationaux’
pour conserver sa cohérence (Jayne et al., 2016). Ainsi, en Asie, une exploitation d’une taille de
1 ha ou 2 ha sera considérée comme de la petite agriculture (et majoritairement familiale), mais

pour le Brésil ce seuil passe a 50 ha. La figure 1 présente une cartographie de la taille des champs

dans le monde, les plus petits étant principalement situés en zones subtropicales et en Asie.

La FAO and FIDA (2019) définissent 'agriculture familiale (y compris toutes les activités agri-
coles pratiquées dans un cadre familial) comme « un moyen d’organiser la production agricole,
forestiére, halieutique, pastorale et aquacole qui est gérée et conduite par une famille et repose
principalement sur le travail familial, tant celui des femmes que celui des hommes. Exploitations
agricoles et familles évoluent 'une avec l'autre et 'une par 'autre. Elles combinent des fonc-
tions économiques, environnementales, sociales et culturelles ». Cette définition englobe une tres
grande variété de types d’exploitation avec comme critére principal la famille, donc une limitation
de la main d’ceuvre sur exploitation. Pour Delfosse (2015) la définition de la FAO est acceptable,

car elle englobe la complexité de I’agriculture familiale et s’adapte aux différentes problématiques

"http://www.fao.org/family-farming/data-sources/dataportrait/farm-size/en/
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Figure 1 Carte de la taille des champs dans le monde, réalisée a dire d’expert par photo-
interprétation d’environ 14 000 extraits d’images a trés haute résolution spatiale mis a disposition
sur la plateforme de crowd sourcing GEO-Wiki (Fritz et al., 2015).

selon I’échelle spatiale des objets d’étude. L’une des limites de cette définition est son critere
qualitatif qui ne permet pas de distinguer de maniére homogene I’agriculture familiale d’autres
systémes de production agricole entre des pays (tels que ceux présentés tableau 1). L'HLPE (2013)
vise a étre plus précis en la définissant comme une exploitation agricole gérée par une famille et
employant sa propre force de travail ; la part d’autoconsommation est importante et I’exploitation
est de petite taille, c’est-a-dire qu’elle est a la limite de sa capacité de production pour subvenir
aux besoins du ménage. Les activités de la petite exploitation agricole regroupent les productions
végétales et animales, la péche et/ou la chasse et la transformation ou vente des produits. La part
agricole est souvent complétée par des activités de services ou de travaux manuels (construction

par exemple), que ce soit lors des périodes de soudure ou tout au long de ’année.

En opposition aux définitions uniquement basées sur un critere de taille de I'exploitation et
en complément des définitions de la FAO et de 'HLPE, des auteurs ont un autre positionnement.
Cousins (2013) propose de s’intéresser aux causes sociales et politiques pour définir 'agriculture
familiale, mettant en valeur qu’elle n’est pas homogéne et uniforme, mais qu’elle comprend un
large panel de pratiques culturales au sein de mémes systémes agricoles. Bélieres et al. (2013)
caractérisent les formes de productions agricoles selon leur type d’organisation. Ils distinguent
les exploitations de type « entrepreneurial » des exploitations de type « familial ». L’agriculture
« patronale » est & mi-chemin entre ces deux formes d’organisation. Les critéres de différencia-
tion des trois principaux types d’agriculture (tableau 1), ne prennent pas en compte la taille de
Pexploitation qui, prise comme seul critére, n’est pas discriminante et est porteuse de préjugés.
Ces auteurs proposent cette définition de 'agriculture familiale : « L’agriculture familiale (fam-
ily farming) désigne une des formes d’organisation de la production agricole regroupant des ex-
ploitations caractérisées par des liens organiques entre la famille et I'unité de production et par
la mobilisation du travail familial excluant le salariat permanent. Ces liens se matérialisent par

Pinclusion du capital productif dans le patrimoine familial et par la combinaison de logiques do-
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mestiques et d’exploitation, marchandes et non marchandes, dans les processus d’allocation du
travail familial et de sa rémunération, ainsi que dans les choix de répartition des produits entre
consommations finales, consommations intermédiaires, investissements et accumulation ». Selon
cette définition, I’agriculture patronale et I’agriculture familiale sont les formes les plus répandues
dans le monde, I'agriculture d’entreprise représentant seulement moins 10 % des exploitations des
pays industrialisés?.

Table 1 Criteres pour différencier la forme d’agriculture d’entreprise de la forme d’agriculture
familiale, tableau issu de Béliéres et al. (2013)

Agricultures . .
’g , — y  Agricultures familiales
d’entreprises N — 7
Critéres / Formes -
, . Formes patronales Formes familiales
Idéaux-types entrepreneuriales
. i Dominance familiale,
. . ., Mixte, présence de i
Main-d’ceuvre Exclusivement salariés ., pas de salariés
salariés permanents
permanents
. . . Familial ou association e
Capital Actionnaires . Familial
familiale
Management Technique Familial / technique Familial
Société anonyme ou , .
L Y Statut d’exploitant, Informel ou statut
Statut juridique autres formes . , .
. formes associatives d’exploitant
societaires
Propriété ou s . o
. . L Propriété ou faire-valoir indirect, formel ou
Statut foncier faire-valoir indirect .
informel
formel
. . , . Autoconsommation
Consommation Sans objet Résiduelle . . .
partielle a dominante

Smallholder agriculture

Le terme smallholder agriculture pouvant étre traduit par « petite exploitation agricole », ne
définit une exploitation que par sa taille. Ce critére de taille peut étre indexé sur la taille du do-
maine cultivé, du cheptel ou bien sur des critéres économiques comme la valeur des ventes. Ce
terme est trés employé dans la littérature anglo-saxonne pour des raisons historiques : il permet-
tait de différencier les exploitations industrielles coloniales des exploitations indigénes (Wickizer,
1960). 1l a ensuite été maintenu pour désigner les exploitations non industrielles. Cette définition
historique n’est plus d’actualité et recouvre les définitions d’agriculture familiale, patronale et une
minorité d’agriculture d’entreprise (Béliéres et al., 2013). Ce terme est largement utilisé dans cer-
tains domaines scientifiques, tels que la télédétection ou modélisation spatiale, pour parler a tort

de I'agriculture familiale.

2En 2018, selon I'USDA, 98 % des fermes sont considérées comme des exploitations familiales aux Ftats-Unis
d’Amérique. Les exploitations qui ont des revenus inférieurs a 350 000 USD représentent 90 % des fermes américaines.
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1.1.2 La diversité de ’agriculture familiale

L’agriculture familiale est un mode de production agricole qui correspond a plusieurs types
de systémes agricoles. La FAO définit un systéme agricole comme « une population de sys-
temes d’exploitations individuels comparables en termes de bases de ressources, de structure
d’entreprise, de moyens d’existence et de contraintes des ménages, et pour lesquels il serait ap-
proprié d’appliquer des stratégies et des interventions de développement analogues »°. Ainsi, il
existe différents systémes agricoles dans le monde selon les ressources naturelles disponibles (cli-
mat, pédologie, situation géographique) et les types d’activités agricoles pratiquées dans la région
concernée. Ces systémes peuvent étre imbriqués au sein d’'un méme territoire, les exploitations
pouvant correspondre a différents types de ménages et différents systémes de culture (Kuivanen

et al,, 2016; Alvarez et al., 2018; Schoneveld et al., 2019).

Au sein d’'un méme systéme agricole, des systémes de culture peuvent étre différenciés. Un
systéme de culture est défini par Sebillotte (1990) comme « ’ensemble des modalités techniques
mises en ceuvre sur des parcelles cultivées de maniére identique. Chaque systéme étant défini
par : la nature des cultures et leur ordre de succession, les itinéraires techniques appliqués a ces
différentes cultures, ce qui inclut le choix des variétés ». Par conséquent, ces systémes de cul-
ture connaissent une forte hétérogénéité pour 'agriculture familiale, en raison de la diversité des

ressources mobilisables par les exploitations, et de 'environnement mis en culture.

Bien que répondant a plusieurs caractéristiques communes, I’agriculture familiale est majori-
tairement hétérogéne vis-a-vis de nombreux critéres tels que l'acces a la terre, la fertilité du
sol ou le groupe socioculturel des agriculteurs (Tittonell, 2014). Cette hétérogénéité, ainsi que
Pimportante diversité des espéces cultivées au sein d’'une méme exploitation, contribue a la com-

plexité et a la richesse spécifique de I'agriculture familiale (Ricciardi et al., 2018).

Chaque systéme agricole peut étre mis en relation avec la prévalence de la pauvreté dans les
zones concernées. En Afrique sub-saharienne, 15 principaux systémes agricoles sont identifiés,
dont 6 en lien avec une pauvreté importante, représentant 58 % des terres. Le systéme agricole
basé sur lirrigation, représentant 1 % des terres, est le seul a étre considéré comme peu corrélé
avec la pauvreté. En Asie du Sud, 11 principaux systemes agricoles sont identifiés. Leur lien avec
la pauvreté est variable au sein d’'un méme systéme agricole, mais existe dans la quasi-totalité de

ces systemes, dont ceux basés sur l'irrigation (Dixon et al., 2001).

*http://www.fao.org/farmingsystems/description_fr.htm


http://www.fao.org/farmingsystems/description_fr.htm

L’agriculture familiale

L’agriculture familiale dans le monde

Au Brésil, 85 % des exploitations agricoles sont de forme familiale et possedent 25 % de la superficie
agricole. Paradoxalement, leurs capacités de production sont supérieures a celles des exploitations
agro-industrielles vis-a-vis de certains types de production tels que le mais, le manioc, le haricot
ou le lait (Béliéres et al., 2013).

Au Sénégal, 95 % des exploitations sont considérées comme familiales et produisent 60 % de la
nourriture consommeée dans le pays. Certaines cultures sont privilégiées par I'agriculture familiale,
car adaptées a ce mode de production qui est principalement manuel. Le maraichage par exemple,
difficilement mécanisable, est produit a 80 % par des exploitations inférieures ou égales a 20 ha
dont 91 % sont familiales (Sall et al., 2010).

1.2 Agriculture familiale et sécurité alimentaire

1.2.1 La sécurité alimentaire

Agriculture familiale et insécurité alimentaire (majoritairement la sous-nutrition) sont obser-
vées dans les mémes zones de la planéte” situées dans les zones tropicales et équatoriales (figure 2).
Dans ces espaces géographiques, 'agriculture est 'une des principales composantes économiques,
ainsi que la principale productrice de nourriture. Dans les pays en voie de développement, 80 %
des denrées alimentaires consommées sont issues d’environ 500 millions d’exploitations possédant

moins de 2 ha® (Lowder et al., 2016; Dieppe and World Bank, 2020).

La sous-alimentation n’est pas répartie socialement de maniere égale dans les pays en développe-
ment. Elle touche environ 50 % des agriculteurs pauvres, 22 % des paysans ne possédant pas de
terres, 20 % des urbains pauvres et 8 % des personnes vivant de maniére traditionnelle en zone
rurale (Collin, 2012). Cette sous-alimentation est liée aux conditions d’acces a la nourriture, que
ce soit 'acces a de bonnes terres agricoles ou bien le revenu nécessaire a ’achat d’aliments (FAO

et al., 2020).

La croissance démographique entraine le besoin d’augmenter la production par personne. Mais,
la possibilité de cultiver de nouvelles terres pour une personne ou pour un groupe est parfois
compliquée, car régie par 'héritage, et les terres a mettre en valeur deviennent de plus en plus
rare (Burnod et al., 2016). Les personnes ne travaillant pas dans le secteur primaire ou n’étant pas,
ou plus, en age de travailler, augmentent plus rapidement que la croissance de la productivité de
la terre et la productivité du travail (Bélieres et al., 2013). Par exemple, en Afrique Sub-Saharienne,
les terres agricoles sont saturées et la superficie disponible par actif diminue. Dans certains pays
tels que le Sénégal, la croissance de I’agriculture familiale est moins rapide que la croissance de la

population, entrainant un déséquilibre entre la consommation et la production (Sall et al., 2010).

*Ici ne sera pas abordée la question de sécurité alimentaire pour I'agriculture familiale dans les pays industrialisés,
car les problématiques sont différentes. A la sous-alimentation, s’ajoutent les questions de sur-alimentation, de qualité
et de streté de 'alimentation dans ces pays.

Shttps://www.un.org/sustainabledevelopment/fr/hunger/
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Figure 2 Carte de la sous-nutrition en 2020 selon le Programme Alimentaire Mondial (https://
www.wip.org/publications/hunger-map-2020.)

Actuellement, malgré les problemes d’insécurité alimentaire dans les zones sub-tropicales,
Pagri-culture familiale est 'un des principaux moyens de lutte pour préserver ou améliorer la
sécurité alimentaire. Ce type d’agriculture est le plus présent, produisant la majorité de la pro-
duction agricole, et les possibilités d’amélioration de ces systémes agroalimentaires sont encore

possibles (Béliéres et al., 2013).

1.2.2 Un systéme vulnérable...

L’agriculture familiale est sensible a différents types de risques en raison de la faiblesse de ses
capitaux, qu’ils soient financiers ou fonciers. Le risque domestique, tels que de mauvaises relations
intrafamiliales ou la maladie ou un décés dans la famille, peut par exemple fortement diminuer
la force de travail disponible et donc limiter les surfaces mises en culture. Le risque politique
avec la favorisation d’autres modéles agricoles peut limiter I’accés a certaines ressources aux pe-
tites exploitations (irrigation, infrastructures, débouchés commerciaux). La faible rémunération
du travail familial a eu comme avantage de réduire les colits de production, mais devient une
vulnérabilité face a la hausse du cott de la vie (Béliéres et al., 2013). L’agriculture familiale est
également vulnérable face aux risques économiques nationaux (surestimation de la production)
(David-Benz et al., 2014), climatiques (inondations, sécheresses, retard de la saison de pluies), et
aux mauvais choix stratégiques qui peuvent créer une spirale d’appauvrissement (Holzmann and

Jorgensen, 2001; Morton, 2007; HLPE, 2013).
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Le changement climatique a et va avoir un effet sur agriculture au niveau mondial (Lobell
and Field, 2007; IPCC, 2019), mais celui-ci est particuliérement important pour I’agriculture fa-
miliale tropicale (Morton, 2007). En effet, ce type d’agriculture est majoritairement pluvial (Wani
et al,, 2009; Sathyan et al., 2018) donc fortement impacté par les variations intra-saisonniéeres des
régimes de précipitation, et ce sur tout type de topographie (collines, plaines inondables) avec
leurs propres aléas tels que les inondations ou les mouvements de terrain (Morton, 2007). La faible
capacité d’adaptation aux changements climatiques de ce systéme (Adger et al., 2003; Harvey et al.,
2014; Holland et al., 2017), et sa dépendance a des biens et services écosystémiques qui se raréfient
(déforestation, perte de biodiversité) (Shiferaw et al., 2019) mettent en péril 'agriculture familiale.
Par exemple, 'actuelle épidémie de SARS-CoV-2 a un effet négatif sur la sécurité alimentaire, prin-
cipalement pour I'agriculture familiale ou les systémes agricoles peuvent étre soumis a certains

risques (diminution d’acheteurs sur les marchés, diminution des prix de vente) (WFP, 2020).

1.2.3 ...mais avec des forces et une certaine résilience

L’agriculture familiale est un moyen de lutte contre 'insécurité alimentaire. La productivité de
Pagriculture familiale est généralement plus importante que celle des exploitations industrielles
et mieux adaptée a certaines cultures telles que les fruits et légumes (Dan, 2006; Larson et al.,
2012; HLPE, 2013; WB, 2016). L’agriculture familiale est résiliente aux chocs, car elle dispose de
plusieurs sources d’approvisionnement financier. Les principales sources financiéres sont la vente
de produits agricoles et les activités non agricoles qui permettent, lorsque cela est possible, d’avoir
deux revenus indépendants et donc une stireté économique face aux diverses perturbations. Les
agricultures familiales permettent d’alimenter les espaces ruraux et urbains avec une alimentation
diversifiée et de qualité. Etant a petite échelle et sans hiérarchies, ces systémes peuvent s’adapter a
de nouvelles demandes de consommation (Bélieres et al., 2013). L’autoconsommation des produits
et les sources d’approvisionnement proches permettent une relative stabilité face a I'instabilité des
marchés internationaux (Altieri and Miguel A, 2008; HLPE, 2013).

C’est principalement 'augmentation de la productivité de I’agriculture familiale qui permet
une réduction de la pauvreté (Lipton, 2005). Cette augmentation de la productivité nécessite un in-
vestissement dans I’agriculture et les premiers investisseurs sont les exploitations familiales (FAO,
2015). Le changement de systéme de production vers des systémes plus intensifs et & valeur ajouté
(irrigation) ou de production animale est moins coliteux en investissement pour les petites ex-
ploitations que pour de grandes. L’investissement peut prendre diverses formes, que ce soit de
maniére financiere (achat de terres), de main d’ceuvre (terrassement) ou d’amélioration de la fer-

tilité (réutilisation de nutriments) (HLPE, 2013).

La structure sociale de I’agriculture familiale permet une diversité d’investissements et de sou-
tiens en période difficile (Reardon and Vosti, 1995). La famille peut intervenir de maniére hu-
maine avec le prét de capital humain, d’un soutien financier ou pour permettre ’acces a certaines
ressources naturelles. Les liens de réciprocité qui s’appuient sur la parenté et la proximité sociale

permettent un partage de connaissance et d’expérience accumulées, des actions collectives (déci-
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sions et régles, main d’ceuvre) et une diversité de variétés culturales et de races animales (HLPE,

2013).

Les exploitations sont relativement indépendantes entre elles, en dehors de la proximité so-
ciale, ce qui limite leffet d’'une mauvaise gestion de ressources sur de larges zones. Les chefs
d’exploitation font leurs choix agronomiques et techniques en lien avec les stratégies de la sécu-
rité alimentaire et disposent de ressources sociales, éco-géographiques ou économiques (Gafsi
et al.,, 2007; Janicot et al., 2011).

1.3 Deux modes de représentation

En raison des risques de plus en plus importants qui pesent sur ’agriculture familiale tropicale,
et des enjeux sociaux qui y sont associés, il est nécessaire de pouvoir caractériser cette agriculture
dans toute sa complexité (Alvarez et al., 2018), par la cartographie (approche « territoriale ») ou

des typologies d’exploitation (approche « structurale »).

1.3.1 La cartographie

La cartographie des systémes de culture permet de suivre les cultures dans le temps, c’est-a-dire
la production potentielle et les pratiques culturales. La caractérisation spatiale de ’agriculture est
utilisée, par exemple, pour estimer I'utilisation des ressources en eau, la présence de pollution, ou
la déforestation au profit des terres agricoles (Grau et al., 2005; Leenhardt et al., 2010; Temme and
Verburg, 2011). Des indicateurs peuvent étre dérivés des cartes, tels que I'intensification agricole
ou la diversification des cultures. Ces données sont essentielles pour 1’évaluation et le renforce-
ment de la sécurité alimentaire (HLPE, 2017). Les cartes produites sont aussi utilisées pour la
prospective territoriale, 'aménagement du territoire, les évaluations d’impacts ou la prévention
des risques, particuliéerement bénéfique pour I’agriculture familiale qui souffre d’importants man-
ques de données (HLPE, 2013). Pour comprendre les enjeux de la cartographie de 'agriculture
familiale, il est important de définir certaines notions : la différence entre I’occupation et I'usage

des sols, ainsi que I’échelle spatio-temporelle.

1.3.1.1 Occupation des sols et usage des sols

La caractérisation de la surface se fait a plusieurs échelles, principalement a des échelles admin-
istratives telles que I’échelle nationale ou internationale, avec des résolutions spatiales différentes
(ex. U.S. National Land Cover Dataset, Countryside Survey au Royaume-Uni, Carte d’occupation
des sols en France, CORINE Land Cover pour I’Europe). Ces cartographies confondent souvent les
concepts d’occupation des sols et d’'usage des sols. Ces deux définitions sont distinctes, mais

leur différenciation peut parfois étre difficile. Fisher and Comber (2005) les définissent ainsi :

« 'occupation des sols est ce qui est observé directement par imagerie aérienne ou satellite

(herbe, béton, eau, arbre),
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« 'usage des sols représente la maniére dont sont utilisées les surfaces ; sa définition nécessite
donc une analyse socio-économique de 'activité exercée (culture irriguée, prairie, batiments

industriels, etc.).

A travers ces définitions, on peut souligner que la majorité des cartes produites sont a la fois
des cartes d’occupation des sols et d’usage des sols. L'usage des sols demande un vocabulaire spé-
cifique qui peut étre connoté politiquement, culturellement ou écologiquement, 14 ou 'occupation
des sols tend vers une objectivation de I'information. Une surface en herbe (concept d’occupation
des sols) peut ainsi étre affectée a différentes classes d’usage des sols telles qu’une prairie paturée,
un terrain de football ou une zone résidentielle. La majorité des classes d’occupation des sols
regroupent donc plusieurs éléments d’usage des sols (Comber et al., 2005). Le mélange des con-
cepts d’occupation et d’usage des sols peut créer des problémes de cartographie. Par exemple pour
Pagriculture familiale la forét peut étre utilisée pour le paturage, alors que pour les exploitations

industrielles ces foréts sont exploitées pour le bois (Hoeschele, 2000).

Les concepts d’occupation des sols et d'usage des sols sont donc profondément liés, mais dépen-
dent de l'objectif de la cartographie. La cartographie de 'occupation des sols est souvent utilisée
dans les modeéles biophysiques, alors que celle de 'usage des sols soutient par exemple ’application
de politiques publiques ou d’aménagement du territoire. La définition de la nomenclature est donc

primordiale pour caractériser spatialement I’agriculture familiale.

1.3.1.2 L’échelle d’analyse spatio-temporelle

Gibson et al. (2000) définissent ’échelle comme « les dimensions spatiales, temporelles, quan-
titatives ou analytiques utilisées pour mesurer et étudier des phénoménes »°. Lévy and Lussault
(2013) précisent que le concept d’échelle géographique est important lorsqu’il est mis en relation
avec d’autres espaces : ’analyse a une échelle régionale n’a pas le méme objectif qu’a une échelle
nationale et ne donnera pas les mémes résultats. L’échelle est donc un concept multidimensionnel
qui permet différents niveaux d’analyse selon I’échelle choisie. Ce choix d’échelle dépend de la
résolution spatiale qui détermine la finesse de 'observation d’un processus ou d’un individu,
soit « la précision utilisée pour une mesure »’ (Gibson et al., 2000). Pour étudier spatialement
Pagriculture familiale, il faut travailler & grande échelle pour comprendre I'organisation de ces
petits exploitants dans des systemes complexes et avec une résolution fine (les composantes de ce
systeme, notamment les champs, étant souvent de petite taille). Alors que ’analyse d’un bassin
de production dans les grandes plaines d’Amérique du Nord pourra étre faite a petite échelle, avec

une résolution plus grossiere (grandes parcelles).

L’échelle temporelle détermine la période étudiée. Une carte est une représentation d’un
systéme ou d’un ensemble d’éléments a un instant donné (ex. carte des limites administratives,
des infrastructures), ou une représentation synthétique d’une période définie (ex. carte annuelle

d’occupation des sols, carte synthétique de I’évolution d’une inondation).

%« The spatial, temporal, quantitative, or analytical dimensions used to measure and study any phenomenon »
7« The precision used in measurement »
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Selon le choix de la période étudiée, la caractérisation d’un systéme agricole peut se faire de

plusieurs maniéres. Bégué et al. (2018) proposent trois principales temporalités pour la carac-

térisation des pratiques culturales :

pluriannuelle (figure 3).

1) la saison culturale principale, 2) 'année, et 3) I’échelle

1. La saison culturale principale permet de distinguer les cultures uniques (« One crop, one

piece of land ») et les associations de culture (« More than one crop, one piece of land »)
telle que 'association riz pluvial - mais par exemple.

. Au sein d’'une année, plusieurs cultures peuvent se succéder sur une méme parcelle, on parle
alors de culture séquentielle. Cette succession peut étre une alternance de culture d’été et
de culture d’hiver ou saison des pluies / saison séche.

. L’analyse pluriannuelle met en valeur les successions de cultures. Les schémas de rota-
tions culturales peuvent étre identifiés (par exemple, alternance entre mais une année et
soja ’'année suivante), tout comme 1’assolement (rotation spatiale et temporelle entre des
cultures) ou encore la monoculture (arboriculture ou succession dans le temps d’'une méme
culture). Cette démarche permet de comprendre les tendances et les schémas d’organisation

spatiale et temporelle d’un systéme.

CROPPING SYSTEM (ensemble of cropping practices)

Planting arrangement in time and space on a piece of land, and associated crop management techniques

CROP SUCCESSION CROPPING PATTERN

CROP MANAGEMENT TECHNIQUES

More than one year One year Actions on a piece of land
* Monoculture T *+ lrrigation
* Rotation SINGLE CROPPING MULTIPLE CROPPING * Soil tillage

* Fallow cropping One crop, one piece of

More than one crop, one

* Harvest/Post-harvest practices

land piece of land * Varieties

« Annual crop spatial
pattern

* Tree crop planting
pattern

SEQUENTIAL CROPPING
Growing two or more
crops consecutively

* Double crop

* Triple crop

* Relaycrop

* Cover crop

+ Integrated crop-
livestock

* Agroecological infrastructure
* Fertilization application

* Pesticide application

* Weed control

INTERCROPPING
Growing two or more
crops simultaneously

*  Mixed crop

* Row inter-crop

* Multi-storey crop
* Strip crop

+ Agroforestry

Figure 3 Typologie et définition des systémes de culture selon Bégué et al. (2018)
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1.3.1.3 L’état actuel de la cartographie de I’agriculture familiale

La cartographie des systémes agricoles a une échelle continentale ou semi-continentale permet
d’identifier les systémes utilisés par I’agriculture familiale, et donc les zones dans lesquelles celle-
ci est majoritaire. La FAO est a 'origine de plusieurs cartographies de ces systémes. Par exemple,
Dixon et al. (2001) ont cartographié les grands systémes agricoles pour six régions du monde ou
Pagriculture familiale est la principale utilisatrice de surface agricole, totalisant 72 systémes agri-
coles différents adaptés a chaque région a I'aide de données biophysiques et socio-économiques.
Dans 'ensemble, la résolution spatiale de ces cartes est assez large afin de généraliser les systemes

agricoles a des régions.

A T’échelle nationale, 'USAID et le FEWS NET produisent des zonages des moyens de subsis-
tance de 35 pays souffrant de 'insécurité alimentaire. Ces cartes sont produites pour identifier
les zones qui ont des accés aux marchés et des moyens de production de nourriture similaires.
L’élaboration des zonages et des typologies a été effectuée selon « I'approche de I’économie des
ménages » afin de comprendre le fonctionnement de ceux-ci. Cette approche se base sur une com-
préhension et une classification des ménages selon des critéres définis, sur des expertises locales
pour la compréhension et la spatialisation de 'information (telles que des cartographies partic-
ipatives basées sur I'avis des experts locaux), ainsi que la possibilité d’intégration des données
agroclimatiques, d’occupation des sols, biophysiques et socio-économiques selon leur disponibil-
ité (Holzmann et al., 2008; Grillo and Holt, 2009). Ces cartes sont accompagnées d’une explication
compléte du fonctionnement de chaque systeme cartographié. Par exemple pour Madagascar (Fig-

ure 4), 27 moyens de subsistance sont cartographiés et analysés (USAID and NET, 2013)

Ces cartes a petite échelle permettent d’avoir une idée générale des moyens de production d’une
zone géographique, mais ne refléetent pas la réalité locale (Nachtergaele and Biancalani, 2013).
Les cartes produites a I’échelle nationale ne permettent pas I'identification précise et le suivi des
systemes de culture pour une utilisation opérationnelle tels que I'aménagement du territoire ou
I'identification de zones d’intervention prioritaire par exemple pour la sécurité alimentaire (Fisher

and Comber, 2005; Leenhardt et al., 2010).

Pour des besoins spécifiques, des cartes de systéme de culture peuvent étre produites a I’échelle
locale. Cette opération nécessite des données adaptées dont la plus utilisée est I'imagerie satel-
litaire, qui permet de couvrir de larges zones dans une temporalité définie (voir partie 2.1). La
cartographie permet une représentation fiable d’un territoire, de ses systémes de cultures ou de
ses systemes agricoles, mais ne permet pas l'identification des exploitations (appartenance d’un

champ a un propriétaire défini) ou de leur typologie.
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Figure 4 Carte des moyens de subsistance 4 Madagascar selon 'USAID en 2017, consolidation du
travail effectué en 2013 (USAID and NET, 2013).

1.3.2 Typologie des exploitations

La diversité de I'agriculture familiale a poussé de nombreux auteurs a créer des typologies afin
de mieux les analyser et comprendre leur complexité. La compréhension de ces systémes agricoles
permet de mieux évaluer les moyens de subsistance et de production mis en place (Tittonell, 2014)
et les risques associés. Cette évaluation permet de cibler des interventions sur des exploitations
spécifiques (Kuivanen et al.,, 2016; Hauswirth et al., 2015), d’identifier des politiques publiques
adaptées, d’évaluer leurs impacts ou encore de modéliser ces systémes (Roy Chowdhury, 2010;
Jahel et al., 2018).

Deux principales méthodes de création de typologies existent (Matus et al., 2013). La méthode
déductive ou qualitative se base sur les connaissances expertes qui permettent de définir une ty-
pologie a priori. Cette typologie peut étre validée a posteriori sur le terrain, a I’aide d’enquétes
ou d’entretiens. La seconde méthode est basée sur des données statistiques (enquétes, données

administratives) et des groupements selon certains criteres afin de créer des groupes homogénes
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ayant une faible intra-variabilité (par exemple une analyse multivariée suivie d’une classification).

A partir d’une typologie basée sur des enquétes et sur la taille des exploitations, donc suffisam-
ment ouverte pour intégrer différents systémes agricoles dans cette région du monde, Jayne et al.
(2016) montrent I’évolution temporelle de la taille des fermes en Afrique sub-saharienne tend vers
une majorité d’exploitations entre 5 et 100 ha. Alvarez et al. (2018) présentent une typologie de
fermes en Zambie a partir d’hypothéses basées sur le profil de la ferme (taille de Pexploitation,
du troupeau, type de culture), les ressources (especes cultivées, travail de la terre) et sur des car-
actéristiques biophysiques, associées a une analyse statistique. Cette approche permet de lier les
aspects socioculturels, économiques et biophysiques a une approche statistique et reproductible.
Ainsi, des changements d’échelle sont possibles, tout comme des changements de contexte. Ces

typologies sont souvent a I’échelle de '’exploitation et sont peu spatialisées.

La construction d’une typologie permet de définir une base pour analyser et modéliser les

stratégies et pratiques a la fois spatiales et temporelles d’un type d’exploitation.

Dans cette section nous avons présenté la diversité de I’agriculture familiale dont nous retenons la
définition de Bélicres et al. (2013). A travers le prisme de I’agriculture familiale, nous avons abordé
Pinsécurité alimentaire et les forces et faiblesses de cette forme de production ainsi que les deux prin-

cipaux modes de représentation : la cartographie et la typologie d’exploitation.

2 Les outils d’analyse spatio-temporelle

Comme nous ’avons vu précédemment, la caractérisation des systemes d’agriculture familiale
passe par la cartographie (compréhension du territoire) et par la création de typologie d’exploitation
(compréhension de la structure des exploitations). Pour caractériser spatialement I’agriculture fa-
miliale, la télédétection et la modélisation des dynamiques spatiales sont deux outils majeurs. La
télédétection permet de produire des cartes d’occupation et d’usage des sols, tandis que la typolo-
gie des exploitations permet de nourrir la modélisation des dynamiques spatiales afin de com-
prendre le fonctionnement et la répartition des systémes agricoles. Ces deux outils sont utilisés
pour répondre a des objectifs différents sans étre associés, mais sont complémentaires dans leur

vocation de caractériser spatialement et temporellement ’agriculture familiale.

2.1 Télédétection et agriculture familiale

Les données de télédétection sont étudiées depuis une quarantaine d’années pour produire de
Iinformation géospatiale sur les territoires. Aujourd’hui, une centaine de satellites d’observation
de la Terre sont en orbite et fournissent des données a différentes résolutions spatiales, de 30
centimetres a plusieurs kilomeétres, a différentes fréquences de revisite (horaire, journaliére, bi-
mensuelle ...) et dans des bandes spectrales variées (optiques, micro-ondes) et complémentaires.
L’observation de la Terre reste un outil privilégié pour caractériser les surfaces agricoles aux

échelles locale et globale. Le traitement des données de télédétection peut étre décliné en méthodes
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centrées sur les pixels ou sur des groupements de pixels (objets) de maniére supervisée ou non.
Cet outil et les méthodes qui lui sont associées font toujours face a difficultés pour caractériser

l'agriculture familiale.

2.1.1 Une offre variée d’images

Pour caractériser 'occupation et I'usage des sols agricoles, la télédétection optique (mesure pas-
sive de rayonnements visible et infrarouge) est principalement utilisée, mais elle est de plus en plus
complétée par de I'imagerie radar (mesure active de rayonnement hyperfréquence) (El Hajj et al.,
2018; Sivasankar et al., 2018; Sharma et al., 2019). Progressivement, ces deux familles de satellites
ont évolué vers une résolution spatiale de plus en plus fine, une meilleure répétitivité temporelle
et une fauchée permettant I’étude de grandes surfaces (Panda et al., 2015). Les principales carac-
téristiques des satellites d’observation de la terre sont : 1) le nombre de bandes spectrales ainsi
que leur résolution (largeur du spectre couvert par une bande spectrale), 2) la résolution spatiale
(taille des pixels), 3) la répétitivité temporelle (fréquence d’acquisition des images) et 4) la fauchée
(taille de ’'emprise au sol de 'image acquise). Ces caractéristiques sont liées entre elles : une réso-
lution spatiale tres élevée est associée a une fauchée réduite ; si la répétitivité est importante avec
une large fauchée, alors la résolution spatiale sera grossiére (figure 5). La diversité actuelle des

satellites permet de travailler sur des thématiques variées et a différentes échelles (Oppelt et al.,

2015).
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Figure 5 Relations selon les satellites optiques (symbole orange) ou radar (symbole bleu), entre
la résolution spatiale et la fauchée (a) et entre la fréquence de revisite et la résolution spatiale (b),
figure de Tonneau et al. (2020)

En 2008, I'ouverture des archives Landsat par 'United States Geological Survey (USGS) et la
mise a disposition gratuitement des images a changé le paradigme de la distribution des images
satellitaires. Les agences spatiales telles que 'European Space Agency (ESA) ont fait le choix
de suivre cette dynamique et de rendre disponibles gratuitement les acquisitions des missions
« Sentinel » via le programme Copernicus. La disponibilité de séries temporelles sur le temps

long et a haute (10 m) et moyenne (100 m) résolution spatiale a des impacts bénéfiques sur la so-
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ciété et pour la science (Zhu et al., 2019). Elle permet aussi la production plus rapide de cartes et
d’indicateurs spatiaux, particuliérement importants dans le contexte de la lutte contre I'insécurité
alimentaire. Les images a trés haute résolution spatiale (THRS) (métrique a infra-métrique), suiv-

ent malheureusement une politique commerciale, limitant leur utilisation.

Gratuité des données données satellitaires

L’acces aux données satellitaires a haute résolution spatiale (jusqu’a 10 metres) est aujourd hui
facilité par des initiatives nationales ou internationales, qui proposent des données gratuites (free
access) ou en libre acces (open access), par exemple : le Pdle francais de données et services pour
les surfaces continentales (Theia), le Dispositif Institutionnel National d’Approvisionnement Mu-
tualisé en Imagerie Satellitaire (Dinamis), la Commission européenne (Copernicus, le programme
d’observation de la Terre de I'Union européenne), le CNES (Centre national d’études spatiales,
France, via sa Plateforme d’exploitation des données Sentinel - PEPS), la National Aeronautics

and Space Administration (NASA) aux Etats-Unis (Tonneau et al., 2019).

La possibilité d’utiliser des séries temporelles et des images a différentes résolutions spatiales
et temporelles permet de caractériser des systemes de la maniére la plus adaptée. Pour caractériser
un systeme agricole, Duveiller and Defourny (2010) proposent un cadre conceptuel afin de définir
quelle est la meilleure résolution spatiale a choisir selon le systéme agricole. Le choix des données
d’observation de la Terre peut aussi étre guidé selon plusieurs critéres dépendant des données.
Ceux-ci sont 1) la zone a caractériser (Fritz et al., 2015), 2) la période étudiée (Whitcraft et al.,
2015a), 3) de la fréquence des observations (Whitcraft et al., 2015c) et 4) de la résolution spatiale
et spectrale des données (Whitcraft et al.,, 2015b). Par exemple Bellon et al. (2017) cherchent a
caractériser les systemes agricoles sur ’ensemble d’un état brésilien. Ils utilisent pour cela des
séries temporelles d’images a basse et moyenne résolution MODIS (250 m) sur plus d’'une année
avec de nombreuses bandes spectrales. A 'opposé, Lelong et al. (2020) caractérisent les systémes
agro-forestiers a une échelle locale a ’aide d’une image monodate THRS Worldview3 ayant 8

bandes spectrales.

2.1.2 Des méthodes de classification

La caractérisation de systemes de cultures s’appuie principalement sur des techniques de clas-
sification qui ont progressivement évolué de fagcon a prendre en compte la disponibilité croissante
des données satellitaires et en s’appuyant sur une plus grande puissance de calcul des ordina-
teurs. Les classifications sont passées de méthodes statistiques a des méthodes moins dépendantes
de la distribution des données, telle que les arbres de décision (Friedl and Brodley, 1997). On
distingue deux grands types de classifications, non supervisées et supervisées, et deux familles
d’approches, Papproche pixel et ’approche objet (plus connue sous le nom d’object-based image
analysis (OBIA)).
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2.1.2.1 Classification non supervisée et supervisée

Entre les méthodes de classification supervisées et non supervisées, I’objectif est le méme :
regrouper de maniere cohérente des éléments dans des classes. Cependant, la maniére d’y parvenir
différe par un point important : le fait de disposer ou non d’une base de données d’apprentissage,
tel que des relevés d’occupation des sols issus d’'une campagne de terrain. Les forces et faiblesses
des algorithmes de classifications supervisées pour la caractérisation de 'occupation des sols sont

décrites par Gomez et al. (2016).

La base de données utilisée pour une classification supervisée est généralement partitionnée
en deux parties : 1) un ensemble destiné a I’apprentissage de ’algorithme, et 2) un second destiné
a I’évaluation de ce méme algorithme. Le but est d’évaluer automatiquement si I’algorithme a
bien su apprendre a différencier les classes selon leurs caractéristiques (spectrales par exemple)
et a classer correctement de nouveaux éléments. Les principaux indicateurs permettant d’évaluer
la précision d’une classification sont le rappel soit la part d’éléments pertinents retrouvés par le
classifieur pour une classe, celui-ci sera élevé si tous les éléments concernés sont bien classés ; la
précision, soit la part d’éléments classés sélectionnés qui correspondent bien a cette classe et non
a une autre (pureté de la classe) ; et la F-mesure qui est la moyenne harmonique de la précision
et du rappel.

Parmi les méthodes supervisées utilisées en télédétection pour cartographier les systémes d’agri-
culture familiale, nous pouvons citer les machines a vecteurs de support (suport vector machine
(SVM) en anglais) (Boser et al.,, 1992) utilisés par Low et al. (2012) ou Random Forest (Breiman,
2001), par exemple utilisé dans I’étude de Lebourgeois et al. (2017). Pour les classifications com-
plexes, il est possible d’assembler plusieurs classifieurs puis d’agréger les résultats pour obtenir un
score de classification plus fiable (Kozak et al., 2017; Aguilar et al., 2018). L’apprentissage profond
ou deep learning est aussi une méthode de classification supervisée utilisée en télédétection, que
ce soit pour la fusion de données (Benedetti et al., 2018; Ienco et al., 2019) ou pour la cartographie
de T'occupation ou de I'usage des sols (Kussul et al.,, 2017; Bailly et al., 2018; Interdonato et al,,

2019). Du et al. (2012) présentent une revue de 'ensemble des méthodes possibles.

Les méthodes de classification non supervisées ne demandent aucune base de données d’appren-
tissage (vérité terrain) pour étre utilisées. Leur fonctionnement vise a construire des classes co-
hérentes a partir d’éléments non labellisés, et donc a trouver la meilleure méthode pour partition-
ner ces données Bellon et al. (2018). Il y a deux principales méthodes pour évaluer cette classifica-
tion : 1) si une « vérité terrain » est connue, on peut calculer les différences entre ces classes et la
partition proposée par le classifieur de la méme maniére que pour une classification supervisée ;
et 2) vérifier et calculer les distances entre les partitions et si celle-ci sont cohérentes et distinctes

les unes des autres, la labellisation se faisant a partir de I'interprétation des partitions.

Les méthodes supervisées ont pour avantage de définir exactement les classes que I’on souhaite
obtenir, mais demandent des campagnes de terrain cotliteuses en temps et en argent, particuliére-
ment pour la caractérisation des espaces agricoles ou les cultures changent a chaque saison cultur-

ale Atzberger (2013). Les méthodes non supervisées s’affranchissent des données pour ’apprentis-
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sage, mais des données (ex. vérité terrain ou photo-interprétation) sont souvent nécessaires pour

la labellisation des classes et une validation compléte d’un produit opérationnel.

2.1.2.2 Classification par pixel et approche objet

L’approche basée sur la classification des pixels est la méthode la plus conventionnelle, mais

présente des limites pour la cartographie des systémes complexes. Lorsque différents systémes de
cultures sont présents sur de petites parcelles et que les mesures (satellites, terrain) ne sont pas
réparties de maniére homogéne ou de qualité suffisante, ces contraintes sont importantes (Vieira
et al, 2012). Les espaces complexes agricoles ne sont donc pas correctement caractérisés par ce
type d’approche (Inglada et al., 2015). Pour pallier cette limite, 'approche object-based image anal-
ysis (OBIA) a été développée. Cette approche est basée sur des techniques de segmentation d’une
image (Pal and Pal, 1993) qui permettent de regrouper les pixels spatialement et radiométrique-
ment proches en objets cohérents (Haralick and Shapiro, 1985; Blaschke et al., 2014). Afin de
délimiter des objets complexes, la méthode OBIA se base généralement sur une image ayant une
résolution adaptée au systéme étudié, permettant ainsi de définir le contour des objets de maniére
fine (Whiteside and Ahmad, 2005). Par exemple, dans un systéme agricole familial, les pixels des
parcelles (souvent sinueuses et de petite taille) peuvent étre regroupés sur des images dont la ré-
solution spatiale est assez élevée (THRS) par rapport a la taille de la parcelle (voir encadré La
télédétection et I'agriculture familiale).
De plus, avec cette approche, 'ensemble des variables contextuelles, texturales, spectrales et mor-
phologiques peuvent étre attribuées a I’objet pour le caractériser (Teluguntla et al., 2015). L’utili-
sation de la méthode OBIA peut s’effectuer avec une seule résolution spatiale (segmentation et
caractéristiques radiométriques), ou bien avec en combinant une image a haute ou trés haute ré-
solution spatiale (afin d’effectuer la segmentation) avec des séries temporelles d’images a résolu-
tion plus grossiére (haute résolution spatiale, moyenne résolution spatiale). Les séries temporelles
permettent d’observer le fonctionnement et la dynamique des objets a travers I’évolution de leur
radiométrie. Cette méthode a été appliquée avec succes pour différents types d’agricultures dans
les études de Castillejo-Gonzalez et al. (2009), Pena-Barragan et al. (2011), Vieira et al. (2012), Mat-
ton et al. (2015), Novelli et al. (2016), et Lebourgeois et al. (2017).
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2.1.3 La télédétection et I’agriculture familiale

Malgré un accés accru a 'imagerie satellitaire et aux outils de traitement, l'utilisation des im-
ages de télédétection pour créer des produits et des services est encore limitée dans la plupart des

pays du continent africain (Tonneau et al., 2019).

GEOGLAM et Sen2Agri

Le projet international Group on Earth Observations Global Agricultural Monitoring (GE-
OGLAM)“ lancé en 2011 (Parihar et al., 2012) a pour objectif d’améliorer la sécurité alimentaire
des pays a risques via le suivi de I’agriculture a I’échelle nationale ou régionale, le renfoncement
des capacités nationales et le suivi des dyamiques agricoles a une résolution spatiale de 10 m a
100 m (Whitcraft et al., 2015a).

En appui 8 GEOGLAM, le projet Sen2Agri a pour objectif d’utiliser des données Sentinel-2 (avec
une résolution spatiale de 10 x 10 m) afin de pouvoir caractériser les cultures pour une grande

diversité de systemes agricoles dont les systemes agricoles disposant de champs de petite taille.

“https://www.earthobservations.org/geoglam.php

Comme nous 'avons vu précédemment, le choix des données d’observation de la Terre doit
étre guidé selon le type de systéme agricole a caractériser (Duveiller and Defourny, 2010). En
zone intertropicale, ou l'agriculture familiale est majoritairement composée de petits champs, la
forte nébulosité, la grande diversité des pratiques agricoles et le petit parcellaire sont autant de

contraintes pour 'observation de la Terre.

Dans le cas de 'agriculture familiale, systéme situé majoritairement en zone sub-tropicale (sec-
tion 1.2), et ou la saison culturale principale se déroule durant la saison des pluies, donc avec une
forte nébulosité et une saturation de ’humidité du sol, les deux techniques de télédétection (op-
tique et radar) présentent des désavantages. Pour les images optiques, la solution est de privilégier
des séries temporelles denses afin de limiter I'impact de la nébulosité (Whitcraft et al., 2015c), alors
que les images radars la résolution spatiale et le relief restent des obstacles. Une possibilité pour
contrer ces difficultés est la combinaison des images optiques et radars (Skakun et al., 2016; Gae-

tano et al.,, 2017).

Malgré 'amélioration de l'offre globale en termes d’observation de la Terre et de techniques
et méthodes de classification, l'utilisation de la télédétection se heurte toujours a des difficultés
pour caractériser les systémes complexes. Compte tenu de la petite taille des champs en zone
inter-tropicale (Fritz et al., 2015), la caractérisation de I’agriculture familiale nécessite Iutilisation
d’images acquises a une résolution spatiale fine afin de limiter les pixels dits « mixtes » qui conti-
ennent différents types d’occupation ou d’usage des sols. D’aprés Duveiller and Defourny (2010),
le choix de la résolution spatiale est un compromis entre la taille du pixel et sa pureté selon le type
de culture a caractériser.

Si on laisse de coté les capteurs a résolution hectométrique dont la résolution est inadaptée pour ce
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type de systéme, les capteurs a haute et trés haute résolution spatiale apportent des informations

complémentaires sur ces systémes :

+ les champs individuels de grande taille sont caractérisés a I’échelle régionale a I’aide de cap-
teurs a moyenne (hectométriques) et haute résolution (décamétrique) (Novelli et al., 2016;
Griffiths et al., 2019), mais jusqu’a récemment, la fréquence de revisite des satellites a haute
résolution spatiale était faible et donc pénalisante pour obtenir des images sans nuages,
surtout dans les régions avec une forte nébulosité (Inglada et al., 2015). Depuis 2015, avec
une fréquence de 10 jours, puis 5 jours (2017), la mission Sentinel-2 combinée a d’autres mis-
sions (Landsat, Venps) d’augmenter la probabilité d’obtenir des images sans nuages (Gomez
et al., 2016).

« al’échelle locale, la cartographie des surfaces agricoles met en ceuvre majoritairement des
images a haute résolution spatiale, parfois couplées avec des images THRS (métrique). Méme
sice type d’approche est adapté a ’agriculture familiale, il reste tout de méme limité, car coii-
teux, nécessitant de traiter un important volume de données (Lebourgeois et al., 2017; Dupuy

et al., 2020a), et non opérationnel sur de grandes surfaces a cause du peu d’acquisitions.

Bontemps et al. (2015) ont montré que la qualité des acquisitions était trés variable selon les
espaces géographiques a caractériser. En croisant différents systemes agricoles a travers le monde
allant des systémes agricoles intensifs et extensifs aux systémes de petites agricultures tropicales,
Inglada et al. (2015) montrent la difficulté a correctement caractériser l’agriculture composée de

champs de petite taille par rapport aux autres systémes.

Résolution spatiale et agriculture familiale

D’aprés Woodcock and Strahler (1987), pour discriminer un objet, un pixel doit avoir une taille au
minimum entre 1/2 a 3/4 de la taille de l'objet a caractériser. Ce ratio limite les pixels mixtes et
ceux-ci seront situés en bordure des objets.

Exemple théorique pour la caractérisation de I'agriculture familiale :

Le nombre de champs d’une exploitation familiale est variable entre les pays, tout comme
Porganisation spatiale d'un champ (carré ou sinueux), mais les données pour prendre en compte
ces criteres sont rarement disponibles. Pour simplifier, nous postulons que les champs sont carrés
et qu’il y en a 7 par exploitations. Au Brésil, pour une exploitation de 50 ha (champ d’environ 7
ha), la résolution spatiale maximale pour éviter les pixels mixtes serait de 229 m. Une exploitation
en Asie du Sud-Est avec une surface de 1 ha (champ d’environ 14 ares) la résolution maximale
serait de 32,4 m. Pour une exploitation dans les hautes terres de Madagascar ou la taille moyenne

d’une exploitation est de 0,5 ha (champ d’environ 7 ares), la résolution maximale serait de 22,9 m.

L’utilisation de la méthode OBIA a aussi d’importantes limites. Lorsqu’elle nécessite des images
a deux résolutions différentes, son application a de larges zones peut étre restreinte (du fait du cofit
généralement élevé, et de la petite emprise des images THRS), et cette méthode ne résout pas les
problémes d’acquisition dans les zones tropicales. Elle reste tout de méme performante pour la

caractérisation de ’agriculture familiale (Valero et al., 2016; Inglada et al., 2016).
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La caractérisation de 'agriculture familiale se base sur le traitement de bandes spectrales et
d’indices. Les principaux indices utilisés sont les indices de végétation tel que le Normalized
Difference Vegetation Index (NDVI), le NDWI (Valero et al.,, 2016; Lebourgeois et al,, 2017), ou
IEnhanced Vegetation Index (EVI) (Bellon de la Cruz, 2018). Les indices de texture d’Haralick
sont aussi mobilisés lorsque qu’une image THRS est utilisée (Lebourgeois et al., 2017; Dupuy et al.,
2020a).8.

L’agriculture familiale reste donc difficile a caractériser par télédétection. Les principales raisons
sont : 1) la petite taille des champs (Fritz et al., 2015), 2) la forte hétérogénéité de I’environnement
qui rend difficile 'obtention d’une segmentation avec des objets homogenes (Li et al., 2016; Persello
et al., 2019), 3) la forte nébulosité des zones tropicales (Whitcraft et al., 2015c¢), 4) la variabilité des
dynamiques spatio-temporelles pour une méme culture, 5) la synchronisation des phénologies des
cultures et de la végétation naturelle alentour sur le régime des pluies (Xiong et al., 2017) et 6) les

pratiques culturales qui peuvent étre diversifiées pour une méme culture (Siebert et al., 2010).

2.2 Modélisation spatio-temporelle de 'agriculture familiale

La modélisation spatio-temporelle permet de simuler un environnement dans le temps selon
des contraintes, ou regles, utilisées pour recréer les dynamiques, synergies et liens du systeme
analysé (i.e. soit le fonctionnement du systéme). Les principales contraintes de la modélisation
sont la compréhension du systeme étudié, sa retranscription dans un modéle conceptuel et enfin
son implémentation informatique. A travers cette sous-section, la modélisation spatio-temporelle
des systémes sera abordée a travers les différents paradigmes de la modélisation de 'occupation et
de 'usage des sols de maniere générale, puis pour I’agriculture familiale et enfin spécifiquement

aux espaces sub-tropicaux.

2.2.1 La modélisation spatio-temporelle des systémes

C’est avec ’avénement de 'informatique dans les années 1960 que la modélisation se formalise
et peut étre effective. von Bertalanffy (1968) pose des bases de I'approche systémique et de la
modélisation des systémes. Il propose de modéliser un systéme en le décrivant dans son inté-
gralité, avec ses composants, leurs organisations, et leurs interactions mutuelles. Le besoin de de-
scription et de compréhension d’un systéme dans son ensemble fait de la modélisation une science
interdisciplinaire, alliant souvent informaticiens et thématiciens (Shubik, 1960; Guetzkow, 1962;
Beshers, 1965; Dutton and Starbuck, 1971). Ce paradigme demande donc d’analyser un systéme de
maniére interdisciplinaire, puis de concevoir un modele conceptuel, et finalement de 'implémenter

de maniére informatique (Chery and Smektala, 2004).

Les systémes ne sont pas des structures isolées, mais intégrent souvent des sous-systémes et
peuvent étre compris dans des systémes plus généraux. On peut hiérarchiser les systéemes et struc-

turer leurs interactions, qu’elles soient hiérarchiques et/ou d’adjacence (von Bertalanfty, 1968). Un

8Les indices de végétation fréquemment mobilisés sont détaillés dans le Chapitre 4, section 1

25



Chapitre 1 Les outils d’analyse spatio-temporelle

systéme n’est donc pas un ensemble, mais un systéme en soi, avec sa propre dynamique et iden-
tité qui font qu’un systéme doit étre vu dans sa globalité et non uniquement comme la somme
des éléments qui le composent. Souvent les systémes modélisés sont complexes, car composés de
processus, pas nécessairement nombreux, mais qui sont connectés entre eux, sans étre forcément

redondants Le Moigne (1977).

Les modéles spatiaux sont construits pour ’analyse de I'organisation spatiale d’un territoire.
Brunet (1980) définit le concept d’organisation spatiale comme « un ensemble plus ou moins
cohérent de lieux mis en relation. Cet ensemble est a la fois différencié et intégré en aires et
réseaux (lignes et points) dans lesquels circulent des flux ». Cette définition comprend les trois
éléments principaux d’'un modéle : ’espace, I'interaction spatiale qui définit des états, et
la temporalité par les interactions (Ruas and Sanders, 2015). Ils sont utilisés pour étudier
un systéme, que ce soit les dynamiques qui ont permis I’émergence de ce systéme, ou bien ses

évolutions possibles.

2.2.2 La modélisation de la dynamique de 'occupation et de I'usage des sols

La modélisation spatiale a évolué au cours des changements de paradigmes, des objets d’étude

et des disciplines, changeant la fagcon d’appréhender un systeme.

De nombreuses études ont entrepris de classer les méthodes de modélisation d’un espace (Ford
and Ford, 1999; Agarwal et al.,, 2002; Degenne, 2012; Kelly , Letcher; Laniak et al., 2013; Elsawah
et al,, 2017; Miller-Hansen et al., 2017). De ces études on peut différencier 1) les approches de-
scendantes, visant a étudier la « dynamique des systemes », 2) les approches ascendantes qui
modélisent le comportement d’individus dans un systéme, et 3) les approches qui différent de ces

courants principaux.

2.2.2.1 La dynamique des systémes

La « dynamique des systémes » (Forrester, 1969) se base sur des relations entre stocks, re-
liés par des réservoirs. Les stocks vont varier et ’étude de boucles de rétroactions est possible.
La dynamique des systémes permet de correctement modéliser des évolutions globales et les dy-
namiques de changements, mais la modélisation de ces éléments dans un espace géographique
est difficile. L’espace géographique rajoute une autre dimension qui peut fragmenter les stocks,
et donc augmenter fortement la complexité du modéle. Par exemple, 'une des limites de la spa-
tialisation de ces modeles est la limitation du nombre de zones a modéliser (Voiron and Chéry,
2005). Cette approche est toujours utilisée aujourd’hui avec des modéles tels que Stella (Costanza,
1987; Costanza et al., 1997) pour la modélisation des dynamiques de changement d’usage des sols
par les exploitations familiales (Garedew et al., 2012), ou Vensim (Eberlein and Peterson, 1992)
pour I’étude de boucles de rétroaction de changements d’occupation et d’'usage des sols (Verburg,
2006), ou pour la compréhension des facteurs de changements de l'usage des sols dans systémes

agro-pastoraux au Sahel (Rasmussen et al., 2012).
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La modélisation d’'un espace a I'aide de la dynamique des systémes peut se faire de plusieurs
maniéres. Muetzelfeldt and Massheder (2003) décomposent le systéme en plusieurs éléments
disposant de modeles stock-flux et de fonctions de désagrégation. L’approche développée par
Maxwell and Costanza (1997) et Costanza and Voinov (2004) consiste a décomposer 1’espace en
cellules et a inclure dans chacune d’elle un modéle stock-flux dont la dynamique peut varier dans
Pespace. Les cellules voisines sont connectées entre elles permettant I’échange de flux (Sanders
and Sanders, 2004). Elsawah et al. (2017) présentent les avantages et inconvénients d’un ensemble
de modeéles selon plusieurs cas d’études. Ces approches sont utilisées pour modéliser les change-

ments d’occupation ou d’usage des sols (Sandker et al., 2010; Neuwirth et al., 2015, 2016).

2.2.2.2 Les approches individu-centrées

La modélisation « individu-centrée » est une approche explicitement spatiale qui s’intéresse a
la modélisation de chaque individu dans un systéme, c’est-a-dire aux comportements des éléments
d’un systeme (Degenne, 2012). Cette approche se décompose en deux principales formes de mod-
élisation : 1) les automates cellulaires et 2) les systéme multi-agents (SMA).

En 1966, Von Neumann (1966) a développé un systéme auto-réplicatif (les automates cellulaires)
qui est basé sur : 1) une grille, 2) un ensemble d’états possibles pour une cellule et 3) une ou
plusieurs régles pour définir le changement d’état d'une cellule’. Ce type de modélisation est ap-
pliqué a différents domaines comme I’épidémiologie (White et al., 2007), la croissance des villes
(Langlois and Phipps, 1997; Colonna et al., 1998), a celui des espaces protégés (Islam et al., 2018)
ou explicitement aux changements d’'usage ou d’occupation des sols (Houet et al., 2014). Ces mod-
éles sont limités par la taille unique de leurs cellules, ce qui ne permet pas I’étude de phénomeénes
spatiaux de différentes échelles sur une méme grille, ainsi que par 'uniformité des régles pour

chaque cellule.

Les SMA sont basés sur le concept d’acteurs développé par Hewitt (1977). Selon Hewitt (1977)
un acteur est une entité qui peut communiquer avec d’autres entités. Gasser et al. (1987) transfor-
ment les acteurs en agents et développent le concept de systéme multi-agents. A la différence
des acteurs, les agents ne font pas que communiquer, mais ont des objectifs propres et donc
une autonomie relative, leur permettant de se déplacer, d’interagir avec d’autres agents ou avec
Ienvironnement par exemple. Les acteurs peuvent donc étre des individus, mais aussi des entités

d’un autre niveau (de groupe) (Bousquet and Le Page, 2004).

Le terme modélisation « ascendante » est utilisé, car tous les agents ou cellules emmagasinent
des états, variables et autres données qui peuvent étre agrégés pour créer des indicateurs spatiaux,

temporels ou de comportement.

°Le jeu de la vie est I'un des exemples les plus connus d’automate cellulaire (Gardner, 1970) et de nombreuses
implémentations sont disponibles (par exemple : https://www.dcode.fr/jeu-de-la-vie)
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2.2.2.3 Les autres approches en modélisation spatio-temporelle

D’autres méthodes ont été développées afin de modéliser des systémes d’'une maniere différente
des approches descendantes et ascendantes. Ici sont présentés uniquement les concepts dévelop-

pés pour la modélisation de 'occupation des sols.

Les approches « descendantes » et « ascendantes » divergent par leur facon et de représenter un
systéme, mais ne sont pas nécessairement opposées. La combinaison de ces approches est utilisée
dans certaines études comme la prédiction de changement d’usage des sols via la combinaison
de la dynamique des systémes et d’automates cellulaires par Xu et al. (2016). 1l existe un logiciel
commercial, Anylogic (Borshchev and al, 2004) qui combine trois approches de modélisation :
la dynamique des systémes, la modélisation en SMA, et la modélisation d’événements discrets.
Malheureusement ce programme est propriétaire et ne permet pas une visibilité complete sur les

processus de modélisation.

Les outils CLUE (Veldkamp and Fresco, 1996), CLUE-S (Verburg et al., 2002), SELES (Fall and
Fall, 2001) et LANDIS (Mladenoff, 2004) ont été concus afin d’utiliser plusieurs grilles, ou vecteurs,
représentant un espace géographique ou chaque cellule représente une portion de surface carac-
térisée par une occupation du sol. Ces modeles combinent des approches ascendantes et descen-
dantes, avec l'utilisation de processus au niveau de I'usage des sols, mais aussi la désagrégation
de processus globaux a I’échelle des individus (Verburg and Overmars, 2009). L’objectif de ces

méthodes est d’associer changement d’occupation des sols et facteurs de changements.

Le langage L1 et la plateforme DYPAL (Gaucherel et al., 2012), servent a modéliser la dynamique
des paysages a I’aide de regles génériques qui prennent compte de 'organisation spatiale des élé-
ments et qui peuvent modifier leur état géométrique. Le langage permet de décrire I’évolution du

paysage de la maniére souhaitée, par exemple via des automates cellulaires (Houet et al., 2014).

Ocelet est un langage métier dédié a la modélisation de dynamiques spatiales qui comprend une
plateforme de modélisation appelée Ocelet Modelling Platform (OMP) (Degenne, 2012; Castets,
2015; Degenne and Lo Seen, 2016). Cette approche a été congue pour modéliser un espace géo-
graphique a I’échelle souhaitée et sans contraintes spatiales, cela par son intégration directe des
formats vectoriels ou de pavages réguliers (ex. raster). Les entités sont distribuées dans 'espace,

ou non, et leurs interactions sont modélisées a ’aide de graphes.

Ces outils sont utilisés pour modéliser des dynamiques de 'occupation ou de I'usage des sols
(Verburg and Veldkamp, 2005; Manson, 2005; Mertens and Lambin, 2000; Muller and Zeller, 2005;
Schneider and Gil Pontius, 2001; Meiyappan et al., 2014; Houet et al., 2014), mais il existe peu de

modélisation spatio-temporelle explicitement centrée sur 'agriculture familiale (Jahel, 2016).
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2.2.3 La modélisation spatiale de I’agriculture familiale

Parmi les approches spatio-temporelles centrées sur ’agriculture familiale, deux types de mod-
élisations peuvent étre différenciés : 1) la modélisation de I’exploitation agricole, et 2) la modéli-

sation de la dynamique d’un systéme agricole.

La modélisation de I’exploitation agricole (ex. organisation et production modélisées a 1'aide
de systémes de culture) est généralement pensée uniquement a ’échelle de l'exploitation et est

peu spatialisée (Belhouchette et al., 2011; van Ittersum et al., 2013; Leite et al., 2014).

La modélisation des systémes agricoles modélise principalement les changements et facteurs
de changements. Ces modéles visent surtout I’étude des dynamiques des systémes agricoles. Dans
cette partie, nous nous intéressons uniquement aux modéles spatiaux traitant de I’agriculture fa-
miliale. Contrairement a I’échelle de I’exploitation, la modélisation d’un systéme agricole permet
d’analyser la répartition spatiale des cultures. Par exemple, elle permet de mettre en relation un
systéme agricole avec des pratiques culturales ou avec la gestion des ressources naturelles (Jouve,
2006). La répartition des types de cultures est difficile a modéliser sur de grandes étendues, car
I’échelle optimale est celle de la parcelle ou du groupe de parcelles. Etendre cette modélisation a un
territoire complet est délicat, car cela demande un nombre important de données (Leenhardt et al.,
2010). La caractérisation des systemes de cultures dans un contexte d’agriculture familiale est donc
soumise a la finesse de 'information disponible, pouvant permettre de modéliser certains types de
cultures. Les autres pratiques culturales sont quant a elles plus difficilement mobilisables, princi-
palement par manque de données spatialisées nécessaires a cette modélisation ou par manque de
connaissances sur ces pratiques. Des typologies d’exploitations sont souvent utilisées pour faire
des études rétrospectives ou d’évolution possible de ces exploitations ou de ’espace agraire (Jahel,
2016; Holland et al., 2017; van der Laan et al., 2018). Ces modéles ont donc une représentation spa-
tiale théorique des exploitations et ne représentent pas la réalité du terrain, souvent par manque

de données spatialisées.

La majorité des modeéles spatiaux traitent de ’agriculture familiale sous ’aspect du changement
d’occupation et d’'usage des sols. Les principales applications sont par exemple les facteurs de
déforestation liés a Pagriculture familiale (Roy Chowdhury, 2006; Wyman and Stein, 2010), ou
pour la prospective territoriale (Evans et al., 2011; Xie et al., 2014; Chavez et al., 2014).

2.2.4 Des approches encore peu appliquées aux espaces tropicaux

Parmi les quelques modéles spatialisés des exploitations a une échelle fines, peu sont appliqués
aux espaces agricoles sub-tropicaux. Bien que les modéles d’exploitation soient rarement spa-
tialisés, ce champ de recherche commence a étre exploré avec des méthodes variées. Par exem-
ple, (Eigner and Nuppenau, 2019) cherchent a modéliser les changements de cultures, de taille
de champs et d’exploitation a I’aide d’'un modéle spatio-temporel appliqué en Allemagne. Des
modeles de bio-économie spatialisée comme MOSAICA (Chopin et al., 2015b) peuvent étre util-

isés pour modéliser spatialement 'impact des politiques publiques sur 'agriculture 1’échelle ré-
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gionale, ici la Guadeloupe!’. D’autres modeéles sont basés sur des connaissances expertes pour

analyser I'influence des choix des agriculteurs sur la répartition des cultures (Jahel et al., 2018).

Au sein des modéles de changements d’occupation et d’usage des sols, les données satelli-
taires sont utilisées pour cartographier ’occupation des sols d'une saison culturale ou d’une an-
née. Lorsque ces cartes sont utilisées pour des projections & moyen ou long terme, la validité et

I’évaluation du modéle peuvent étre limitées (Kozak et al., 2017).

Les zones tropicales sont particuliérement difficiles a cartographier par télédétection (voir sec-
tion 2.1.3), ce qui rend difficile application des modéles dans ces espaces. Aux difficultés de la
télédétection, s’ajoute aussi une faible disponibilité de données thématiques fiables sur certains
pays, empéchant 'usage de certains processus de modélisation dépendants de ces données''. En
faisant abstraction de la dépendance aux données des modeles en général, les modeles de dy-
namiques spatiales peuvent étre fiables dans la représentation de processus, mais ont comme point

négatif une forte inexactitude spatiale.

2.3 Combinaison télédétection / modélisation spatio-temporelle

Afin d’améliorer la caractérisation de 'occupation des sols ou la connaissance de 'usage des
sols, on retrouve dans la littérature quelques travaux combinant la télédétection avec des mod-
eles spatiaux, bien que ces méthodes sont encore expérimentales. En effet, la caractérisation de
Poccupation ou de I'usage des sols des systémes complexes tels que I’agriculture familiale par
télédétection ne prend pas en compte les dynamiques et les stratégies des acteurs de ces espaces.
La modélisation spatio-temporelle quant a elle reste peu appliquée a la thématique de 'agriculture
familiale et, lorsque c’est le cas, elle souffre d’'un manque de précision spatiale. Parmi les méthodes
actuellement développées, la piste privilégiée des chercheurs est de s’appuyer sur des outils tech-
niques, basés principalement sur des méthodes statistiques d’intégration de données de télédé-
tection dans des modéles, ou d’utilisation de modéles d’apprentissage profond sur des données

temporelles.

En dehors de la thématique de I’agriculture familiale et des problématiques d’occupation ou
d’usage des sols qui lui sont liées, le lien entre modélisation spatio-temporelle et télédétection ex-
iste depuis plusieurs années en se basant sur deux principales méthodes: le forcage et ’assimila-

tion.

Le forcage consiste a utiliser des données de télédétection comme variables d’entrée dans
un modele et est souvent utilisé pour I’étude des changements d’occupation et d’'usage des sols.
Pour les modeles dynamiques, cette méthode permet de réactualiser une variable du modele a un

instant donné. Par exemple, en mettant a jour des données de précipitation afin de modéliser si des

19Ce systéme n’est pas nécessairement familial, mais est composé d’une majorité de petites exploitations d’une taille
moyenne de 4 ha

"La critique de Particle et de la production cartographique de Hansen et al. (2013) par Tropek et al. (2014) met
Paccent sur plusieurs réflexions a avoir par rapport au processus de modélisation. Que ce soit la définition de I'objet
étudié, ici de forét, de toutes les analyses et productions qui en découlent ou bien de la fiabilité des données support. 11
faut rester particuliérement vigilant a ’application d’'un modéle a grande échelle et a I’analyse des résultats.
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plantes peuvent pousser, ou si cette zone subit une sécheresse. L’utilisation de données satellitaires
ou issues d’instruments de mesure ponctuels n’étant pas continue, les modéles interpolent les

données entre deux acquisitions.

Des recherches sont toujours en cours pour améliorer la caractérisation spatiale des systémes
complexes, principalement a I’aide de méthodes de forcage. Barcza et al. (2009); Gorecki and
Luczak (2013) et Gorecki and Luczak (2015) développent dans leurs approches I'intégration de
séries temporelles ou des structures de classifications temporelles. Bailly et al. (2018) proposent
Pintégration de structures temporelles dans des classifieurs, a ’aide de chaines de Markov pour
les rotations de cultures sur une nomenclature fine, dans une zone complexe, mais avec des don-
nées abondantes (images satellitaires optique et radar, données terrain, délimitation des champs).
D’autres utilisent des processus stochastiques (Janssen and Middelkoop, 1992; Lu and Weng, 2007),
ou encore des modeles chaotiques (Mangiarotti et al., 2018) pour cartographier 'occupation des
sols. D’autres méthodes sont aussi présentes dans la littérature telles que la reclassification d’images
al’aide de modéles probabilistes (Sweeney et al., 2015) ou l'utilisation de données statistiques pour

cartographier les rotations culturales au cours d’une année (Qiu et al., 2003).

Vannier (2011) compare ainsi télédétection et modélisation spatiale sous I’angle de 'expertise
plutét que d’un aspect uniquement technique. L'une des perspectives de ses travaux est la com-
binaison des méthodes de traitement de données de télédétection et des méthodes utilisées en
modélisation spatio-temporelle experte (type SMA) afin d’obtenir une représentation plus réaliste

du territoire, pouvant résulter sur un modele plus fiable.

L’assimilation vise a estimer des variables grace a la combinaison optimale de valeurs a priori
et d’observations. Cette méthode est principalement utilisée dans les domaines de la climatologie
et de 'océanologie (Suzuki and Zupanski, 2018). Elle est aussi utilisée depuis quelques années

dans les modéles de cultures, mais peu pour les modeéles des dynamiques paysageres (Jahel, 2016).

Parmi les quelques études sur la combinaison télédétection - modélisation spatio-temporelle,
Jahel (2016) présente une méthode d’assimilation des données de télédétection pour la caractérisa-
tion de 'occupation des sols basée sur le satellite MODIS pendant 15 ans. La méthode est appliquée
aux tendances d’indice de végétation puis, I’évolution de I’espace est analysée avec une typologie
espace cultivé / espace non cultivé et les facteurs de choix des agriculteurs burkinabe. L’analyse
de I’évolution des types de culture n’est pas effectuée en raison des résultats non significatifs. Un
autre exemple, moins lié aux dynamiques spatio-temporelles, mais appliquées aux aires cultivées
et celui de Lambert et al. (2018) qui cartographient des cultures de la la ceinture du coton au Mali
(coton, mais, millet, sorgho, arachides et autres) et réaffectent la classe des objets en fonction d’un

filtre basé sur les aires cultivées par culture.

Il y a encore peu de recherches sur des méthodes combinant la télédétection et la modélisa-
tion spatiale basées sur des connaissances expertes. Ces approches peuvent étre une alternative
aux approches du type « boite noire » que peuvent étre 'apprentissage profond ou des modéles

chaotiques.
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Nous avons présenté dans cette section deux outils pour analyser de facon spatio-temporelle I’agri-
culture familiale : la télédétection et la modélisation spatio-temporelle. Les données d’observation de
la Terre sont diverses et différentes méthodes pour traiter ces données sont toujours développées, mais
Pagriculture familiale reste difficile a caractériser par télédétection. La modélisation spatio-temporelle
est utilisée pour simuler un environnement ou des dynamiques a partir d’un systéme étudié. Cet outil
est beaucoup utilisé pour la compréhension de processus ou pour la prospective territoriale. Malgré la

complémentarité de ces outils, ils sont encore peu associés dans la littérature.

3 Objectifs de la these et démarche adoptée

L’agriculture familiale est un systéme complexe qui est largement étudié d’'un point de vue
économique, sociologique, géographique et agronomique. Ce systéme, et ses nombreuses varia-
tions, contribue majoritairement 4 la sécurité alimentaire mondiale, particuliérement dans les pays
en voie de développement, ol il est particuliérement vulnérable. La compréhension de la structure
et des dynamiques de ces systémes est importante pour caractériser et améliorer leur résilience
et pour promouvoir de nouvelles stratégies d’adaptation aux changements. Cette compréhension
passe par une représentation spatiale des systémes telle que délivrée par 'observation de la Terre,

ainsi que par la connaissance de leur fonctionnement et de leur état.

Le progrés des missions satellitaires a permis une offre accrue en matiére d’images satelli-
taires, avec une grande variété de résolution spatiale et de résolution temporelle. L’avénement
des séries temporelles ayant des résolutions spatiales de plus en plus élevées et la conception de
nouvelles méthodes de classification (tel que la méthode OBIA) permettent de mieux caractériser
les systémes complexes agricoles, mais des limites demeurent. L’agriculture familiale tropicale
reste difficile a cartographier et a caractériser en partie a cause de la nébulosité pour les images
optiques, de la saturation du sol en eau pour les images radar, de la taille des champs (fréquem-
ment inférieures a la taille d’un pixel), et des difficultés de discrimination entre les cultures et la

végétation naturelle et des pratiques culturales variées.

La caractérisation de 'agriculture familiale par le biais de la modélisation spatio-temporelle
a comme avantage la compréhension de I'organisation de ces systémes, que ce soit a 'aide de
typologies ou de simulations a I’échelle d’une exploitation, mais ces structures sont rarement spa-
tialisées. La modélisation spatio-temporelle de 'agriculture familiale a comme objectif principal la
prospective territoriale et souffre donc de fortes inexactitudes spatiales. Dans les systémes tropi-
caux, tres peu d’études s’intéressent aux dynamiques spatiales de ’agriculture familiale, en partie

par manque de données spatialisées.

Face aux limites des méthodes traditionnellement utilisées pour comprendre et caractériser les
systemes complexes, certains chercheurs développent de nouvelles méthodes pour mieux carac-
tériser ces systémes. Actuellement, les méthodes développées en télédétection utilisent principale-
ment des modeles qui apprennent directement des données (apprentissage automatique avec de

Pintelligence artificielle), mais qui laissent peu de place a 'expertise thématique. L’expertise thé-
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matique, qui peut étre représentée a 'aide de la modélisation spatio-temporelle, reste cependant
une piste a poursuivre et a développer pour une meilleure compréhension des systémes complexes

(Vannier, 2011).

Ainsi, la problématique principale de cette these est :

Comment améliorer la caractérisation des espaces faconnés par ’agriculture

familiale en zone tropicale ?

Pour répondre a cette problématique générale, 'objectif de ce doctorat est le développement
et’évaluation d’'une nouvelle démarche de caractérisation des systémes et types de culture, basée
sur des images de télédétection et la modélisation d’informations environnementales et socio-
économiques. L’utilisation conjointe de méthodes de télédétection et de modélisation des dy-
namiques spatiales nécessite 1’élaboration d’'un modele conceptuel qui permet I'utilisation de

méthodes variées ainsi que de l'intégration de données hétérogénes.

Pour traiter cette problématique, ce travail de these s’attache a répondre aux questions de

recherche suivantes :

« Comment organiser un modeéle conceptuel, alliant a la fois des méthodes de traitement de

données de télédétection et des méthodes de modélisation spatiale ?

« Comment appliquer le modéle conceptuel développé a un cas d’agriculture familiale ?

Le développement de cette nouvelle démarche passe par la construction d’'un modele con-

ceptuel qui doit répondre a certaines contraintes :

+ le modéle conceptuel doit permettre la combinaison de données et de méthodes de télédé-

tection et de modélisation spatio-temporelle ;

« le modele conceptuel et son application doivent s’appuyer sur des connaissances théma-
tiques/expertes, qui peuvent étre hétérogenes, multi-échelles et multi-sources. Ces connais-

sances doivent étre formalisées pour étre intégrées dans le modéle ;

« le modeéle conceptuel doit étre générique et reproductible afin de pouvoir étre appliqué
a des systémes complexes dans différents espaces géographiques et pour différentes théma-

tiques ;

« le modéle conceptuel doit permettre d’améliorer la caractérisation de 'occupation et 'usage

des sols, ainsi que la fiabilité des produits thématiques.

La création d’un modele conceptuel vise a lever les limites des méthodes existantes de carac-
térisation spatiale et thématique des systémes complexes tropicaux. Pour éprouver ce modéle, il
sera appliqué a I'agriculture familiale tropicale des Hautes Terres de Madagascar. Cette région
est particulierement intéressante pour développer une approche combinant télédétection et mod-

élisation spatio-temporelle a partir de régles expertes, car c’est un systéme fortement anthropisé
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qui dépend de facteurs environnementaux, socio-économiques et géographiques. Pour cela, deux

sources de données sont combinées :

1. des données de télédétections a deux résolutions temporelles et spatiales. Les images a haute
résolution spatiale, mais peu fréquentes, sont utilisées pour définir la structure spatiale de
Pespace agricole, alors que des images a basse résolution spatiale, mais plus fréquentes,

apportent 'information temporelle liée au fonctionnement des objets étudiés ;

2. les données servant a la modélisation de dynamiques spatiales, intégrant des connaissances
a priori, de différentes disciplines (agronomiques, géographiques, socio-économiques) pour
mieux interpréter les structures et les signatures temporelles des objets spatiaux en prenant

en compte les stratégies et pratiques des acteurs du systéme étudié.

La figure 6 présente 'organisation et la démarche générale de ce doctorat. Cette thése vise
a construire un modéle conceptuel, afin d’améliorer la compréhension et la caractérisation des
systémes complexes (chapitre 2), et a I'appliquer aux Hautes Terres de Madagascar. Le chapitre
3 présente la zone d’étude ainsi que les données et outils utilisés, du chapitre 4 qui présente
Papplication du modele sur la zone d’étude et les résultats sont donnés en chapitre 5. La démarche,
le modéle conceptuel et 'application de celui-ci a la région des hautes terres sont discutés dans
le chapitre 6 afin de mener une analyse sur le travail de ce doctorat et avancer un ensemble de

propositions visant a améliorer le travail théorique et appliqué.

Chapitre 1 :
Contexte et problématique de la these

Objectif 1
Organisation d'un
modeéle conceptuel

Chapitre 2 :

Modeéle conceptuel

Chapitre 3 :
Données

Connaissances
(enquétes,
littérature)

Données support
a l'application des
connaissances

Image THRS

Séries temporelles
d'images satellites

Données in-stitu

Objectif 2
Application a un cas d'agriculture familiale :
les Hautes Terres de Madagascar

Chapitre 4 : Méthodes Chapitre 5 :
_______________ Résultats
Piain Tes
~
AY
> Formalisation des \
connaissances AR
BTS2 Analyse qualitative
Application des
connaissances
Combinaison
connaissances / Cartographies

télédétection

Traitement des
données
satellitaires

» Analyse quantitative

Chapitre 6 :
Discussion
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Les travaux de cette thése ont été valorisés dans un article de conférence a comité de lecture :

« Crespin-Boucaud Arthur, Lebourgeois Valentine, Lo Seen Danny, Castets Mathieu, Bégué
Agneés. Agriculturally consistent mapping of smallholder farming systems using remote
sensing and spatial modelling. Int. Arch. Photogramm. Remote Sens. Spat. Inf. Sci. 2020,
XLII-3/W11, 35-42.

Les travaux de collecte de données d’occupation et d’usage des sols sont valorisés dans un article

soumis a Scientific Data :

« Jolivot Audrey, Lebourgeois Valentine, Ameline Mael, Andriamanga Valérie, Bellon Beat-
riz, Castets Mathieu, Crespin-Boucaud Arthur, Defourny Pierre, Diaz Santiana, Dieye Mo-
hamadou, Dupuy Stéphane, Ferraz Rodrigo, Gaetano Raffaele, Gely Marie, Jahel Camille,
Lelong Camille, le Maire Guerric, Leroux Louise, Lo Seen Danny, Muthoni Martha, Ndao
Babacar, Newby Terry, Lira Melo de Oliveira Santos Cecilia, Rasoamalala Eloise, Simoes
Margareth, Tiaw Ibrahima, Timmermans Alice, Tran Annelise, Bégué Agnés, Harmonized
in-situ JECAM datasets for agricultural land use mapping and monitoring in tropical coun-

tries. Scientific Data (Soumis)

Deux articles sont en cours de préparation.
Un premier article "Analyse des régles expertes par fouille de données et analyse de sensibilité du
modele de caractérisation de 'occupation et de 'usage des sols a partir d’une base de données de

vérité terrain" :

+ Crespin-Boucaud Arthur, Lebourgeois Valentine, Tesseire Maguelonne, Bégué Agneés, Lo
Seen Danny, Evaluationg and ranking of expert rules for cropping pratices. Intelligent Data
Analysis (en préparation)

Un second article sur approche et les résultats de I'application des modules spatiaux tel que

présenté dans cette thése :

+ Crespin-Boucaud Arthur, Lo Seen Danny, Lebourgeois Valentine, Castets Mathieu, Bégué
Agneés, Rule-based improvement of satellite image classification for agriculturally consistent
mapping of smallholder farming systems: case study of Madagascar highlands. International

Journal of Applied Earth Observation and Geoinformation (en préparation)
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Chapitre 2

Modéeéle conceptuel

Table des matiéres

1. Pourquoi un modéle conceptuel
2. Les niveaux d’organisation des systémes complexes agricoles
2.1. L’objet
2.2. Le groupement d’objets de niveau 1
2.3. Le groupement d’objets de niveau 2
3. Description du modéle conceptuel
3.1. Principes de base du modéle

3.2. Principaux modules du modéle conceptuel

« Comment combiner télédétection et modélisation des dynamiques spatiales ? »

Cette question est encore peu abordée dans la littérature, les réponses de la recherche sont var-
iées et aucune n’est encore définitive. Dans ce deuxiéme chapitre, nous proposons un modéle
conceptuel pour intégrer des méthodes de traitement de données de télédétection et de modélisa-
tion spatio-temporelle afin d’améliorer la caractérisation de I’agriculture familiale en zone tropi-
cale. La premieére section de ce chapitre présente le choix de construction du modéle autour de la
thématique de 'agriculture familiale tropicale. La deuxiéme section fait I'inventaire des niveaux
d’organisation spatiale utilisés pour définir 'occupation et 'usage des sols : le champ, 'agriculteur
et le village. Ces niveaux ont une dimension a la fois spatiale et temporelle. La troisiéme sec-
tion décrit la démarche et le fonctionnement du modéle conceptuel. Le modéle présenté dans
ce chapitre est séparé en cinq modules. Un module d’initialisation du modéle, correspondant au
traitement des données de télédétection a partir d’'une approche OBIA (module 0) et quatre mod-
ules mobilisant a la fois des régles spatio-temporelles et des données satellitaires et thématiques :
1) la modélisation du fonctionnement temporel du systéme, 2) application des régles spatiales, 3)

I'application des regles temporelles et, 4) la modélisation de la répartition spatiale des classes.
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1 Pourquoi un modele conceptuel

L’idée d’un modéle conceptuel a été abordée dans le chapitre 1. Nous commencons ici par ex-
pliquer le choix de consacrer tout un chapitre de cette these a la présentation et a I’élaboration d’un
modele conceptuel. Les systemes complexes sont tres diversifiés, il est donc impossible d’élaborer
un modeéle conceptuel applicable a toutes les situations. Chaque systéme doit étre analysé indi-
viduellement et un modéle doit étre con¢u pour la compréhension de chaque systéeme. Pour éviter
de concevoir un modele pour chaque cas d’étude, l'utilisation de généralisations pour modéliser
les processus est néanmoins possible (Le Moigne, 1977). Le modeéle conceptuel développé dans
cette thése est présenté en lien avec l'agriculture familiale, principalement tropicale, car il vise a
répondre aux problématiques qui découlent de ce type d’agriculture. La démarche d’explication
I'accompagnant a pour but d’amener une réflexion de la part du lecteur afin que I'idée développée
puisse étre ré-utilisée, modifiée, adaptée et puisse faire 'objet d’'une démarche critique visant a

I’améliorer.

Ce modéle conceptuel a été développé en s’appuyant sur un systeme complexe adaptatif :
Pagriculture familiale. Comme nous I’avons introduit dans le chapitre 1 ce systéme a de fortes
capacités a évoluer par mutation ou par apprentissage. Ces évolutions incluent a la fois les con-
séquences des choix des agriculteurs face a des événements exogenes (retard de la saison des pluies,
variation des prix), mais aussi les effets du changement climatique qui modifient I’environnement,
et donc les processus en cours. Le systéme de 'agriculture familiale est ainsi le résultat de modi-
fications, d’adaptations, de réflexions a la fois spatiales et temporelles. Ces changements progres-
sifs, liés au contexte environnemental, économique et social, ont peu a peu fait évoluer ce systéme

jusqu’a celui que 'on peut actuellement observer et continuent a le transformer.

Les choix spatiaux des agriculteurs entérinent les principaux facteurs de I’emplacement d’une
culture. Tout d’abord, les facteurs biophysiques permettent de déterminer les sites qui peuvent étre
cultivés et ceux qui sont moins propices a 'agriculture ou a certains types de cultures (ex. type
de sol, pente). Le choix du type de culture se fait en fonction d’un contexte culturel (ex. tradition
familiale, habitude agricole) qui dépend aussi d’éléments spatiaux (ex. possibilité d’irrigation,
route passante, proximité de marchés, point de collecte). En plus de ces facteurs, les antécédents

culturaux permettent de déterminer quel type de systéme de culture est pratiqué sur une parcelle.

Ce systeme, comme la plupart des systémes, est en évolution et en changement permanent.
Cela nécessite d’adopter une approche spatio-temporelle ainsi que des processus pouvant étre

amplifiés, diminués, voire supprimés selon le systeme et la période étudiée.
Le modeéle conceptuel développé dans ce chapitre est concu de maniére a :

« produire des cartes d’occupation et d’'usage des sols fiables et facilitant la compréhension et
la caractérisation du systéme analysé ;

« ne pas étre aussi complexe a comprendre que le systeme étudié. Cet objectif vise a éviter
que le modéle ne soit trop spécifique a la problématique étudiée, ainsi qu’a 'objet d’étude

et aux caractéristiques spatio-temporelles qui lui sont liées ;
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+ avoir une approche multi-scalaire, intégrant des processus locaux et généraux, que ce soit a
I’échelle temporelle ou a I’échelle spatiale ;

« développer des processus qui mobilisent a la fois des concepts physiques tels que des in-
dices issus d’une image satellitaire, et des connaissances sur les pratiques culturales qui
participent a déterminer I'usage ou I'occupation des sols ;

« évaluer les résultats du modeéle de fagon quantitative, mais également qualitative (théma-
tique) afin d’éviter les biais des méthodes d’évaluation de la télédétection ou de la modéli-

sation.

Ce modeéle conceptuel a pour objectif de proposer une nouvelle approche afin de combiner a la fois 1)
des informations issues du domaine de la télédétection, qui sont des données d’observation de la Terre
principalement analysées par des méthodes de classification automatiques qui laissent Uintelligence
artificielle sélectionner les variables les plus pertinentes pour lattribution de classes d’occupation ou
d’usage des sols ; et 2) des connaissances expertes, émanant d’observations terrain et de raisonnements
contextualisés, et nécessitant relativement peu de données. Pour étre appliquées, ces connaissances,
formalisées en régles expertes ou processus spatio-temporels, peuvent parfois nécessiter des données
(ex. pour appliquer une régle liée a une distance aux cours d’eau, il faut la carte des cours d’eau), mais

de maniére explicite et avec des régles ou processus transparents pour le chercheur.

2 Les niveaux d’organisation des systemes complexes
agricoles a prendre en compte dans I’élaboration du

modele conceptuel

Comme introduit dans le chapitre 1, 'agriculture familiale est variée et complexe a analyser.
Elle présente des caractéristiques que 'on ne peut ignorer lors de la mise en oeuvre du mod-
éle conceptuel. Notamment, plusieurs niveaux d’organisation peuvent étre utilisées pour définir
un type d’occupation ou d’usage des sols dans un contexte agricole (figure 7). Ces niveaux sont
imbriqués entre eux selon une hiérarchie qui peut changer selon les contextes. Les principaux
niveaux d’organisation spatiale sont : 1) I'objet (le champ), 2) le groupement d’objets de niveau 1
(Pagriculteur et son exploitation), 3) le groupement d’objets de niveau 2 (groupe social ou village).
Ces niveaux structurent les trois sous-sections suivantes.

D’autres niveaux de groupement peuvent étre ajoutées selon les besoins et le contexte comme
une échelle régionale ou nationale. Les principales temporalités d’analyse pour caractériser un
champ sont celles décrites par (Bégué et al., 2018) (chapitre 1, section 1.3.1.2 L’échelle d’analyse
spatio-temporelle). Les niveaux d’organisation spatiale et les temporalités d’analyse sont intime-
ment liées et il est donc difficile de les dissocier. L’analyse et la caractérisation d’un espace agricole

complexe doivent étre multiscalaires pour prendre en compte les différents contextes des objets.
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Figure 7 Schéma des différents niveaux d’organisation spatiale et leurs imbrications dans I’objectif
de caractériser 'occupation ou I'usage des sols d’un objet. Trois niveaux sont représentés pour
caractériser ’agriculture familiale, et trois principaux contextes ont été retenus comme ayant une
influence majeure sur les stratégies et choix des agriculteurs dans leur choix de la mise en culture
d’un champ.

2.1 L’objet

Pour le niveau d’organisation spatial de 'objet (ex. champ), le milieu biophysique est primordial
pour le choix du type de systéme de culture pratiqué (Chopin and Blazy, 2013). Ainsi, 'altitude, la
pédologie, la présence de cours d’eau ou de sources, la pente ou encore la position topographique
sont des facteurs déterminant un ensemble d’occupations et d’usages du sol possibles. Par exem-
ple, en zone tropicale ou sub-tropicale, une culture de riz irrigué se trouvera presque exclusivement
située dans un bas-fond, alors qu'un verger de pommiers nécessitera une certaine altitude et une
exposition minimale pour étre productif. Certains facteurs, tels que l'altitude ou 'exposition, sont
relativement immuables. D’autres, tels que la fertilité du sol, peuvent au contraire évoluer dans
le temps, que ce soit pour des raisons climatiques, environnementales ou liées aux choix et pra-

tiques de I'agriculteur. Pour caractériser un objet (i.e. lui attribuer une classe d’occupation ou
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d’usage des sols) en utilisant a la fois des données biophysiques (qui peuvent correspondre a des
données satellitaires) et des données socio-économiques il faut opérer en plusieurs phases : 1) la
délimitation du contour de I'objet qui peut étre effectuée a ’aide de données existantes comme
un parcellaire, par photo-interprétation ou par une segmentation automatique d’une image satel-
litaire & une résolution spatiale adaptée (ou les objets sont directement visibles), 'ensemble de
ces délimitations correspondant a la structure de la zone d’étude ; 2) I'analyse de la situation
biophysique de chaque objet par le biais de données thématiques adaptées (ex. altitude, relief,
données climatiques, phénologie) ; et 3) I'observation du fonctionnement temporel de I’objet,
c’est-a-dire I’évolution de ’état de I'objet dans le temps, que ce soit par des effets climatiques,
météorologiques ou par les décisions des agriculteurs sur la gestion de leur champ sur plusieurs
années, qui peuvent étre approchés avec des données temporelles telles que des séries temporelles

d’images satellite (données optiques, de précipitation ou autre).

Pour un objet, ’ensemble des propriétés qui le caractérisent peuvent étre résumées par le terme
« contexte ». Ce contexte peut étre biophysique, temporel, socio-économique ou climatique. Dans
la suite du modéle, nous chercherons a caractériser chaque objet en fonction de son contexte par
Papplication de régles et de modélisations spatio-temporelles (traduisant les stratégies et pratiques
des agriculteurs) qui auront pour objectif d’identifier les types d’occupation/usage des sols pos-
sibles. Ces stratégies dépendent de fonctionnements opérant a différents niveaux d’organisation
spatiale : celui du champ (objet - niveau 0), mais également celui de ’exploitation (groupement
d’objets de niveau 1) ou d’un niveau encore supérieur qui peut étre administratif ou non (ex. vil-

lage, groupement d’exploitations, groupe social).

L’objet est le niveau central de ce modéle conceptuel en étant caractérisé tout au long des
étapes de modélisation. L’ensemble des objets représente la structure spatiale de la zone étudiée.
Chaque objet peut étre caractérisé par des propriétés servant a définir ’occupation et 'usage des

sols.

2.2 Le groupement d’objets de niveau 1

Un groupement d’objets est composé d’un ensemble d’objets regroupés selon une ou plusieurs
caractéristiques thématiquement cohérentes. Pour le niveau d’organisation du groupement d’objets
(ex. exploitation), les choix des acteurs déterminent ’occupation ou l'utilisation du sol possible
pour chaque objet. A partir du contexte des objets, une réflexion est menée par I'acteur au niveau
du groupement d’objets, afin d’adapter les stratégies mises en place de maniere cohérente aux
objets dans leur ensemble. Les stratégies sont déterminées a partir de I’analyse du contexte des
objets, qui peut étre a la fois climatique et socio-économique (’'analyse du contexte biophysique
est majoritairement effectuée au niveau de 'objet) (Figure 7). Dans un systéme agricole, les straté-
gies visent aussi a répartir correctement les systémes de cultures dans les champs disponibles
pour optimiser la diversité et la productivité des cultures, ce niveau d’organisation représente
cette réflexion. Dans le cas de 'agriculture familiale, ces groupements peuvent correspondre a

I’ensemble des champs d’un méme exploitant, ou les champs appartenant a une famille. Les choix
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agronomiques stratégiques sont effectués selon plusieurs facteurs (socio-économiques,
biophysiques, climatiques), qu’ils soient internes a exploitation (pédologie, accés, parasites,
capital de travail, nombre de champs) ou externes (prix, climat, choix des agriculteurs voisins).
Une fois les stratégies définies, elles sont appliquées aux objets (champs). Les champs font donc
partie intégrante de exploitation qui applique sur chacun d’entre eux une stratégie agronomique
(Bureau et al., 2001). Dans le cas de ’agriculture familiale tropicale, les champs d’une exploitation
sont généralement diversifiés pour répondre aux besoins de la famille (Bélieres et al., 2013). Ce
niveau permet d’analyser les systémes de culture qui sont le produit entre les facteurs biophysiques

des champs et le type de mise en valeur agricole défini par les stratégies des agriculteurs.

Par exemple, un bas-fond pourra étre valorisé lors de la saison culturale principale par des cul-
tures devant étre irriguées ou bien ayant besoin de se situer sur sol hydromorphe (ex. riz irrigué,
cultures maraicheres). Pour la saison culturale secondaire (contre-saison), le bas-fond pourra étre
mis en culture avec des pommes de terre ou des tomates ou bien servir de pépiniére pour le riz ir-
rigué. Siun agriculteur posséde 4 champs en bas-fond, alors I'un d’entre eux servira probablement
de pépiniere en contre-saison. Pour 'application de stratégies, une typologie de groupements peut
étre créée afin de déterminer les grands types de stratégies pouvant étre mis en place au niveau
d’organisation d’un groupement. En agriculture, le type d’exploitation a un impact important sur
les systémes de culture mis en place, selon son capital, le bétail et les terres possédées (Jouve,
2006; Jahel et al., 2018). La modélisation des choix d’'une exploitation est particuliérement
difficile. En effet, a moins d’avoir le cadastre de la zone, il est impossible de connaitre
les champs qui lui sont liés et, dans ce cas, le niveau d’organisation de I’exploitation ne
pourra étre utilisé dans la modélisation. Il en est de méme si ’agriculteur ne possede

qu’un champ.

De maniére spatio-temporelle, I’évolution d’un champ est déterminée par les choix de ’agriculteur
en fonction de l'itinéraire technique du champ (combinaison logique et ordonnée des techniques
culturales) au sein de Pexploitation. L’histoire du champ est importante (précédentes cultures, an-
ciens itinéraires techniques), mais peut étre difficilement compréhensible pour la caractérisation
de grands territoires a la cause la démultiplication d’histoires différentes. Une histoire simplifiée,
ou probable, peut étre identifiée ou modélisée afin de créer cette information spatio-temporelle
(Sorel et al., 2010; Dury et al., 2012).

L’intégration de I’échelle temporelle est importante, que ce soit pour caractériser une con-
stante temporelle ou bien pour déterminer des changements. La connaissance de Ihistorique
du contexte de I'objet et de son occupation ou de son usage passé est primordiale. En agricul-
ture, l'itinéraire technique détermine d’évolution de la parcelle et 'ensemble des choix possibles
de Pexploitant, toujours subordonnés aux contraintes des champs (Jouve, 2006). Les successions
culturales et les choix de répartitions spatiales sont donc le résultat de processus de décisions
stratégiques, logiques et non aléatoires (Leenhardt et al., 2010). Par exemple, la succession d’une
méme culture sur un méme champ aura pour conséquence la diminution de la productivité du
champ, 'appauvrissement du sol et ’augmentation du risque de parasites. Les cultures associées

et les successions culturales sont donc choisies et placées d’apres cette logique spatiale et tem-
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porelle (Autfray et al., 2014). Généralement cette séquence de succession est fixe, prise en compte

al’échelle de 'exploitation et de son supra-groupement selon un rapport de cotits et d’externalités.

Le niveau de groupement de niveau 1 (ex. exploitations) permet de mieux identifier les princi-
paux systémes de culture et de les répartir conformément a des stratégies plus générales ou selon
des contraintes biophysiques qui peuvent limiter la présence de certains systémes de culture. Par
exemple, si le sol n’est pas suffisamment fertile pour cultiver des légumes et que I’agriculteur ne
souhaite pas ou ne peut pas investir dans des fertilisants, certains systémes de cultures ne peuvent

étre présents.

Le groupement d’objets de niveau 1 permet de modéliser les stratégies des agriculteurs a la
fois temporelles et spatiales selon leur comportement. Ce niveau peut étre celui de 'exploitation
et des typologies peuvent étre nécessaires pour mieux comprendre et modéliser les décisions des

agriculteurs.

2.3 Le groupement d’objets de niveau 2

Le groupement d’objets de niveau 2 définit un niveau d’organisation englobant le premier
niveau de groupement (niveau 1) et celui de 'objet (niveau 0) (Figure 7). Ce niveau peut étre
administratif (ex. village) ou sociologique (ex. groupement d’exploitations lié a une association ou
une famille dont plusieurs membres posseédent leurs champs). Les groupements de niveau 2 subis-
sent les contraintes de contextes extérieurs qui peuvent étre socio-économiques, climatiques, ou
encore de groupements plus important tels que les politiques publiques d'un Etat ou bien de zones
protégées (Flichman, 2011). L’objectif de ce groupement d’objets est similaire a celui de niveau
1. Dans cette section, nous décrivons son application a ’agriculture familiale en considérant le

village comme un groupement d’objet de niveau 2.

A Téchelle d’un village ou d’une structure en groupe d’agriculteurs, les stratégies sont sou-
vent proches et les principaux systémes de culture peuvent étre identifiés. Ce regroupement
permet d’identifier des terroirs agronomiques’' qui peuvent étre diversifiés au sein d'un
village ou d’un groupement de villages. Dans les systémes d’agriculture familiale, la conduite
des systemes de culture se fait a la fois de maniere collective (ex. date collective pour débuter les
semis, etc.) et individuelle (ex. priorisation de champs, densité de semis, etc.) (Jouve, 2006). Les
exploitations ont une certaine diversité de systemes de cultures sur leurs champs et cette diversité
se retrouve aussi a I’échelle d’un village ou d’un groupe familial. Des villages peuvent adopter des
systemes agricoles différents, ou présenter des spécialisations agricoles en fonction de facteurs
biophysiques (pédologie, altitudes) ou économiques (marchés, collecteurs). Il est possible de ré-
sumer statistiquement ces groupements. Par exemple, un pourcentage théorique de répartitions
entre types de cultures peut étre estimé selon des données socio-économiques, des enquétes ou

des statistiques administratives par village ou autre unité administrative/sociologique (Vintrou

'« unité de milieu présentant des caractéristiques écologiques homogénes et faisant 'objet du méme type

d’exploitation agricole, le terroir viticole en étant I'illustration la plus manifeste » Jouve (2006).
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et al,, 2012b). La modélisation des systémes de culture et de leurs répartitions suivant une unité
administrative ou sociologique (villages, familles, groupements) est possible en prenant en compte
le contexte au niveau des objets et des groupements d’objets de niveau inférieur. Par exemple il
est possible de répartir les systémes de culture en fonction de Ialtitude pour un village en plus du

pourcentage de chaque type de systéme de culture présent sur le territoire.

Le groupement d’objets de niveau 2 correspond a un niveau d’organisation administratif ou
thématique dans le but de modéliser des stratégies ou des pratiques communes. Avec ce niveau,
il est possible répartir spatialement les cultures pour obtenir une meilleure représentation du sys-

téme agricole dominant.

Dans cette section nous avons abordé trois niveaux d’organisation spatiale qui semblent importants
a modéliser pour obtenir une caractérisation de l'occupation et de I'usage des sols plus cohérente pour
Pagriculture familiale. Ces trois niveaux sont l’objet (champ), le groupement de niveau 1 (agriculteur

et son exploitation) et le groupement de niveau 2 (village ou groupe social).

3 Description du modele conceptuel

Les travaux en télédétection montrent 'intérét d’utiliser des approches OBIA pour caractériser
Poccupation et 'usage des sols dans les systémes agricoles complexes (Lebourgeois et al., 2017;
Dupuy et al,, 2020b). C’est donc sur cette approche que se base le modéle conceptuel, les objets
représentant la structure spatiale du systéme étudié. Le modeéle conceptuel s’appuie sur plusieurs
concepts qui sont développés dans les paragraphes et sous-sections suivantes. La premiere sous-
section présente les concepts développés et utilisés dans cette approche. La deuxiéme sous-section
présente briévement le module d’initialisation (module 0, télédétection). Les quatre autre modules
du modele conceptuel sont ensuite développés : 1) la modélisation du fonctionnement temporel
du systéme, 2) 'application des régles spatiales, 3) 'application des régles temporelles et, 4) la
modélisation de la répartition spatiale des classes. A I'issue de I'un des modules, ou de plusieurs
modules, une classe peut étre attribuée a I’objet, comme c’est le cas a I'issue du traitement et de la

classification des données de télédétection.

3.1 Principes de base du modele

La section précédente décrit trois niveaux d’organisation spatiale différents : ’objet (champ),
le groupement de niveau 1 (agriculteur et exploitation) et le groupement de niveau 3 (village ou
groupe social). Cette sous-section présente la démarche du modéle a travers différents concepts a
la fois issus de la télédétection et de la modélisation spatio-temporelle. L’approche se base sur une
structure spatiale de la zone d’étude, dont les objets vont étre caractérisés selon leur probabilité

d’appartenance a une classe. Les probabilités de toutes les classes sont regroupées dans un

44



Description du modéle conceptuel Chapitre 2

vecteur par la suite nommé VPAC. Cette démarche s’appuie sur la méthode OBIA (classifica-
tion d’objets cohérents qui sont caractérisés par des propriétés spectrales ou thématiques, ou par
la réponse des objets a des régles et modélisations spatio-temporelles) pour obtenir des VPAC qui
représentent 'ensemble des probabilités d’appartenance aux classes pour chaque objet (Figure 8).
Dans notre démarche, différents VPAC sont créés en sortie des 5 modules que contient le modéle,
et sont ensuite fusionnés afin d’obtenir un VPAC final, traduisant la combinaison des différents
modules de télédétection (module 0) et de modélisation (modules 1 a 4). Il est important de noter
qu’une carte d’occupation ou d’usage des sols peut étre produite a chaque étape, a partir des dif-

férents VPAC obtenus, ce qui permet de visualiser les effets de chaque module sur la cartographie.
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Figure 8 Schéma résumant les principaux concepts mobilisés dans le modéle conceptuel. En bleu,
le traitement des données de télédétection (module 0) qui permet d’obtenir un vecteur de proba-
bilité d’appartenance aux classes (VPAC) représentant I’observation de 'occupation et de I'usage
des sols. La partie en orange représente la modélisation (modules 1 a 4), dans laquelle la formali-
sation de connaissances en régles, puis Papplication des régles aux objets de la zone d’étude afin
d’obtenir des VPAC représentant la possibilité de I'occupation et de I'usage des sols. En encadré

rouge, les VPAC sont représentés (ici avec quatre classes dont la somme des probabilités est égale
a 1), puis sont fusionnés pour produire une carte de 'occupation et de 'usage des sols.

3.1.1 Les Vecteurs de Probabilité d’Appartenance aux Classes (VPAC)

Dans le modéle, I'objet sert de base a la caractérisation de 'occupation et de I'usage sols. Ce
dernier peut étre délimité a I’aide de données spatialisées (cadastre, segmentation d’image de
télédétection) et dispose de propriétés (biophysiques, climatiques, temporelles, socio-économiques,
signature spectrale issue de la télédétection) qui vont déterminer son contexte. Pour affecter I’objet
a une classe d’occupation ou d’usage du sol, le modéle se base sur les probabilités d’appartenance
de l'objet a chacune des classes. Une probabilité d’appartenance est comprise entre 0 et 1, 0 signifi-
ant que la probabilité que la classe donnée corresponde a ’objet est trés faible, alors que 1 signifie
que la probabilité que la classe donnée corresponde a l’objet est importante. Toutes les probabilités
d’appartenance aux classes pour un méme objet sont regroupées au sein d'un VPAC (vecteur de

probabilités d’appartenance aux classes) dont la somme est égale a 1 (Figure 8).

Ces probabilités peuvent étre assimilées a un indicateur de la fiabilité d’appartenance ou non
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d’un objet a une classe donnée. Si pour un objet, la probabilité d’une classe donnée est proche de
0, alors il est peu probable que ’objet présente cette classe d’occupation ou d’usage des sols, qui
pourra donc étre écartée de facon certaine. De méme, si la probabilité est proche de 1, alors cette
classe pourra étre affectée a I’'objet avec une grande fiabilité. Dans ces deux cas, on peut considérer
que la probabilité de cette classe est fiable dans I'inclusion ou I'exclusion. Plus la probabilité d’une
classe est proche de 1 ou de 0, plus la probabilité de voir 'objet appartenir ou ne pas appartenir
a ladite classe sera fiable. Pour une plus grande clarté de ce manuscrit, la définition utilisée de la
fiabilité correspond a : lorsque la probabilité la plus élevée du VPAC est proche de 1, alors
I’objet peut étre considéré comme fiable.

Le modele présenté ci-apreés est composé de plusieurs étapes, combinant des méthodes d’appren-
tissage automatique utilisées en télédétection et des méthodes de modélisation spatio-temporelle

basées sur des connaissances expertes.

L’issue de la modélisation est d’obtenir une classe finale pour chaque objet ainsi que la proba-
bilité d’appartenance a cette classe, permettant d’estimer sa fiabilité. Pour une plus grande clarté,
ces étapes peuvent étre regroupés dans des modules thématiques qui peuvent étre appliqués de
maniére itérative, simultanée ou ne pas étre appliqués. Chacune des caractérisations effectuées a
I'issue des modules peut étre évaluée de maniére individuelle, ou de maniére évolutive tout au long
des étapes de caractérisation. La caractérisation finale est atteinte lorsque la fiabilité des objets est
suffisante pour ne plus modifier leur classe, ou lorsque 'ensemble des étapes mises en oeuvre pour

déterminer la classe d’un objet ne permet plus d’améliorer leur fiabilité.

3.1.2 Connaissances et régles

L’analyse du systeme agricole permet de connaitre son fonctionnement et d’analyser les pro-
cessus existants a différents niveaux spatiaux et temporels. Ce fonctionnement est représenté
par un ensemble de connaissances (date de semis, principaux systémes de cultures, contraintes
biophysiques, stratégies villageoises) qui permettent de comprendre et identifier les stratégies
culturales des agriculteurs ou d’autres groupes et la situation des objets. Ces connaissances
doivent étre formalisées pour pouvoir étre intégrées dans le modéle. Cette formalisation con-
siste en la création de regles qui, lorsqu’elles sont appliquées, permettent de changer les pro-
priétés et les probabilités d’appartenance des objets aux différentes classes des objets. Ces régles
sont construites selon la forme SI condition ALORS action. La formalisation de connaissances
en régles d’allocation spatiale demande de faire face a plusieurs verrous tel que comment traduire
des informations qualitatives et peu précises en variables quantitatives ? (ex. issues de discours,
d’entretiens) ou comment répartir des systémes de cultures a partir de connaissances approxima-

tives tout en respectant des assolements statistiquement connu ? (Clavel et al., 2011).

Les connaissances formalisées (i.e. les regles) nécessitent aussi des données support qui peuvent
étre de tout type : spatialisées ou non, temporelles ou statiques, issues ou dérivées des données
de télédétection. La possibilité d’appliquer ces regles ainsi que leur importance est dépendante de

ces données et de leur qualité. L’application d’une régle ou d’'un ensemble de regles permet de
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modifier le VPAC d’un objet.

3.1.3 Observation et possibilité

L’utilisation de méthodes de traitement de données de télédétection et de méthodes de modéli-
sation des dynamiques spatiales met en valeur deux concepts clés : 'observation et la possibilité.
La classification des données de télédétection (module 0, d’initialisation) permet d’obtenir un
VPAC qui synthétise 'information des images satellitaires pour chaque classe. Ce VPAC représente
la probabilité d’observer chaque classe pour un objet. L’application des modules peut permettre
de produire des VPAC qui correspondent alors a la possibilité que I'objet soit caractérisé par cette

classe.

Pour initialiser le modeéle, la classification des données de télédétection selon une approche
OBIA permet de créer, de regrouper les propriétés spectrales des objets et de créer un VPAC qui
synthétise le résultat du classifieur. Une fois évalué, le résultat de la classification constitue une
entrée dans le modele. Les objets possédent alors 'ensemble des propriétés issues des données
de télédétection (réflectances, indices spectraux, textures) et données auxiliaires utilisées, ainsi
que les probabilités d’appartenance aux classes d’occupation ou d’usage des sols issues de la clas-
sification obtenue par télédétection. Suite & ce module d’initialisation, I'intégration de méthodes
combinant télédétection et modélisation spatialisée peut étre appliquée aux objets par ’application

de tout ou partie des modules 1 a 4, et la fusion des VPAC produits avec le VPAC issu du module 0.

3.2 Principaux modules du modele conceptuel

Le méta modéle de modélisation des dynamiques spatiales et des stratégies culturales peut étre
découpé en cinq modules que sont : le module 0 : classification des données de télédétection,
le module 1 : modélisation du fonctionnement temporel du systéme, le module 2 : regles
spatiales, le module 3 : régles temporelles et, le module 4 : modélisation de la répartition
spatiale des classes. Ces modules peuvent étre appliqués a différents niveaux d’organisation
spatiale ou temporelles et n’ont pas nécessairement un ordre défini. Dans notre présentation du
modéle, nous considérons que le module 0 : télédétection sert a initialiser le modéle et a obtenir
un premier VPAC représentant 'observation de 'occupation et de I'usage des sols. Les modules
peuvent étre appliqués simultanément ou de maniére itérative afin que les sorties de chaque mod-
ule puissent étre utilisées comme entrée ou parameétre des autres modules (Figure 9). Ainsi, un
VPAC issu d’'un module peut étre modifié par un autre module (Figure 10). Selon la temporal-
ité d’application du modéle ou la résolution spatiale des objets a caractériser, certains modules
peuvent étre mis en avant, d’autres étre supprimés ou leurs impacts diminués. La derniére sous-
section de cette partie présente des méthodes qui peuvent étre utilisées pour fusionner les VPAC
créés au cours des modules et de la classification des données de télédétection pour déterminer

une classe finale.

47



Chapitre 2 Description du modele conceptuel

3.2.1 Role et complémentarité des modules

Afin de déterminer la classe occupation ou son usage du sol, il faut prendre en compte les
résultats de tous les modules utilisés. Chaque module permet d’établir une caractérisation de la

classe de 'objet et d’obtenir un VPAC, chacune ayant ses avantages et ses inconvénients.

Le traitement des données de télédétection (module 0) permet de définir la classe d’un ob-
jet a partir de données d’observation de la Terre, donc a un instant, ou un intervalle temporel
d’application du modéle défini. L’utilisation de classifieurs spectraux tels que les foréts aléatoires
ou les SVM (machine a vecteur de support) ne permet pas de prendre en compte la temporalité des
données satellitaires de maniére explicite. Ces approches intégrent indirectement la temporalité de
I’objet a travers la fréquence des images. C’est-a-dire que chaque bande spectrale ou indice dérivé
correspond a une variable, mais ces variables ne sont pas utilisées de maniére chronologique.
L’objectif de ces classifieurs est de trouver les meilleures variables pour différencier les classes en-
tre elles. Actuellement, les algorithmes de classification traitent les données soit de maniére spa-
tiale (classification des valeurs spectrales) soit temporelle (classification des signaux temporels).
Aussi, Pexpertise (stratégies ou connaissances biophysiques ou thématiques) n’est pas prise en
compte, ou faiblement (choix des variables spectels, indices ou textures a intégrer), pour ce mod-

ule.

La modélisation du fonctionnement temporel d’un objet (module 1) a pour but de représenter
correctement les possibilités d’occupation ou d’'usage du sol en fonction de connaissances sur les
occupations/usages des sols passés de 'objet et de successions culturales théoriques, mais sans
prendre en compte sa classe actuelle. Une faible profondeur temporelle peut limiter 1'utilisation
de ce module qui demande de nombreuses données spatialisées fiables (ex. cartes d’usage des sols

des années ou saisons culturales précédentes) pour étre appliqué.

L’application des régles spatiales (module 2) permet de caractériser un objet en fonction des
stratégies des agriculteurs et des propriétés biophysiques pérennes, parfois immuables (position

topographique, pente) de ’objet. Dans ce module, I’aspect temporel n’est pas utilisé.

Les regles temporelles (module 3) permettent d’utiliser des données de télédétection pour carac-
tériser un objet en comparant son signal temporel aux signaux temporels types (i.e. de référence)
de chaque classe. L’identification d’un signal temporel et la correspondance de ce signal a une
classe dans un contexte agricole complexe doit étre utilisé avec précaution. Compte tenu de la
variabilité de agriculture familiale, de la diversité des cultures présentes, des associations de cul-
tures et de la faible taille des champs, ce module peut avoir des résultats limités pour 'identification
de cultures saisonniéres (variabilité spatiale et temporelle importante a grande échelle). Les séries
temporelles utilisées peuvent avoir des lacunes (nuages causant des ruptures temporelles), limitant
la continuité du signal temporel. Pour faire face a ces limites, des méthodes ont été développées
pour identifier les signaux temporels des cycles de culture (Sakoe and Chiba, 1978; Petitjean et al.,
2012; Belgiu and Csillik, 2018).

La modélisation de la répartition spatiale des classes (module 4) permet de modéliser la réparti-
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tion de I'occupation et de I'usage des sols d'un groupe social (ex. famille, village) en désagrégeant
des données statistiques au niveau d’organisation d’un groupement d’objets vers chaque objet.
Cette désagrégation se fait selon une répartition théorique des classes par groupement d’objets.
Ce module se base sur la fiabilité de chaque objet et des statistiques pour étre utilisé de maniére
correcte et ne pas perdre la précision spatiale obtenue grace a la télédétection. Les objets fiables ne
seront pas reclassés, alors que ceux avec les probabilités les plus basses pourront étre réaffectés a
une autre classe. Pour appliquer ce modéle il est nécessaire de connaitre les répartitions théoriques

a I’échelle d’un groupe.
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Figure 9 Schéma général du modele conceptuel. Les différents types de données sont représentés,
ainsi que les connaissances formalisées en régles et les modules. Le cercle central représente le
coeur du modeéle, avec les quatre modules qui le compose. Au centre du cercle, les segments
représentent les objets étudiées, selon les modules ils peuvent étre analysés seuls ou regroupés
selon les différents niveaux d’organisation spatiale (Figure 7)
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Figure 10 Ce schéma présente 'enchainement des modules 0, 2 et 4 : (1) les module 0 :
Télédétection et module 2: Reégles spatiale produisent chacun un VPAC (Vecteur de Probabilité
d’appartenance aux Classes) pour chaque objet et les VPAC télédétection et VPAC régles spatiales
sont ensuite fusionnés pour produire un nouveau VPAC, (2), ce VPAC fusion devient entrée du
module 4: Modélisation de la répartition spatiale des classes qui permet de produire un nouveau
VPAC représentant la répartition spatiale, (3) ce VPAC permet d’obtenir une carte d’occupation et
d’usage des sols, tout comme le VPAC fusion.

3.2.2 Module 0 : Télédétection, classification supervisée

Pour obtenir une classification spatialement fiable, la classification de données de télédétection
est actuellement la méthode automatique qui permet d’obtenir les meilleurs résultats de carac-
térisation spatiale d’un espace. L’approche objet (object-based image analysis (OBIA)) permet
d’intégrer dans un objet I'intégralité des informations spatiales et temporelles nécessaires a la car-
tographie d’'une zone d’étude. Ces informations peuvent étre issues de séries temporelles d’images
satellitaires, d’images mono-date, de données dérivées de ces images satellitaires (ex. textures, in-
dices) ou encore des données auxiliaires (ex. MNT, pente). Les méthodes de classification a priv-
ilégier sont celles permettant de calculer la probabilité d’appartenance a chaque classe et d’obtenir
une information sur la fiabilité de classification des objets. Le choix d’une approche supervisée
permet d’évaluer les caractérisations tout au long des étapes, ainsi que de conserver un nombre
fixe de classes. Ce module permet : 1) d’initialiser le modéle et de synthétiser les informations
des données de télédétection dans un VPAC qui correspond aux résultats d’une premiere clas-
sification, et 2) attribuer a chaque objet les variables spectrales (réflectances, indices, textures)
issues des images satellitaires utilisées pour cette classification. Cette classification des données

de télédétection et le VPAC qui en résulte représentent ’observation de chaque classe dans un
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objet.

3.2.3 Module 1: modélisation du fonctionnement temporel (histoire des objets)

La modélisation temporelle permet de prendre en compte I’histoire de 'objet et I’évolution de
son occupation ou usage des sols dans le temps. L’objectif de ce module est de représenter les
rotations les plus probables pour un objet, et de modéliser la dynamique de ’occupation
et de 'usage des sols pluriannuelle. L’analyse de son occupation ou usage passé permet de
déterminer quelles peuvent étre ses classes d’occupation ou d’usage des sols possibles pour la péri-
ode étudiée. Cette approche a pour but d’identifier les objets pour lesquels la classe d’occupation
ou d’usage des sols n’évolue pas dans le temps, et ceux pour lesquels il peut exister une logique de
succession des classes (ex. dans le cas de cultures séquentielles ou de rotations culturales). Une fois
lalogique de succession identifiée pour un objet, des probabilités rassemblées dans VPAC peuvent
étre modélisées, représentant la possibilité qu’une classe soit présente ou non pour chaque objet.
Ces probabilités peuvent signifier que la classe présente de I’objet soit similaire a ses occupations
du sol passées, ou que cette classe soit dans une logique de succession (ex. rotations culturales
types). Pour appliquer ce module, il est nécessaire de connaitre I’antécédence des occupations
et usages des sols mais aussi les rotations théoriques pour la zone d’étude afin de modéliser les
probabilités. Les regles sont construites a partir de ces rotations théoriques. Pour 'agriculture
familiale, ce module peut étre appliqué a la caractérisation des espaces agricoles lorsque la tem-
poralité d’application du modele est annuelle (cultures séquentielles entre saison principale et

contre-saison) ou pluriannuelle (rotations culturales).

En effet, dans un cas agricole, la connaissance des systémes de culture passés permet de déter-
miner quelles sont les successions culturales possibles. Ce module intégre a la fois des connais-
sances des stratégies agronomiques pouvant étre mises en place par les agriculteurs (itinéraire
technique complet, successions culturales théoriques pour un espace défini, favorisation de champs
au sein de 'exploitation), et des données permettant de traduire le fonctionnement temporel de
chaque objet (telles que des cartes d’occupation et d’usage des sols sur plusieurs saisons ou années)
afin d’analyser la variation phénologique de 1'objet durant toute la période et de déterminer ses
occupations du sol précédentes. La profondeur temporelle d’analyse peut varier, selon les connais-
sances disponibles et les besoins de la modélisation. Ce module permet d’ajouter des propriétés

temporelles passées a chaque objet.

Durant ce module, l'historique des classes d’occupation du sol permet de contraindre a un
nombre limité les occupations des sols possibles. Par exemple, en croisant des rotations culturales
théoriques et les occupations des sols passées observées par I'imagerie satellitaire, il est possible
de modéliser pour chaque type d’occupation des sols leur probabilité d’occurrence. L’ajout des

contraintes biophysiques des objets permet de restreindre encore les possibilités de type de culture.

Ce module permet d’obtenir un VPAC synthétisant les possibilités d’occupation et d’usage
des sols pour chaque objet en prenant en compte les rotations théorique et ’antécédence de

Poccupation et de I'usage des sols.
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3.2.4 Module 2 : Reégles spatiales (contexte spatial des objets)

L’objectif de l'application de reégles spatiales est d’identifier des contextes spatiaux favorables
ou défavorables a chacun des systémes de culture étudiés. L’idée est de modéliser la probabilité
d’identifier un type de systéme de culture donné, puis une probabilité d’appartenance pour chaque
classe synthétisée dans un VPAC. Les régles spatiales sont basées sur des connaissances formal-
isées qui permettent de mettre en lien les caractéristiques biophysiques des objets, les stratégies
agronomiques des agriculteurs et les contextes nécessaires a 'implantation de a chaque type de
culture. Les objets ne pouvant pas étre agricoles sont déterminés de la méme maniére. Certaines
régles appliquées aux propriétés peuvent étre déterminantes pour rendre impossible la présence
de certaines classes, par exemple un altitude trop importante pour la culture du riz pluvial. Ce sont
les régles, appliquées aux propriétés de chaque objet, qui vont déterminer si le contexte de I’objet
est favorable ou non a la classe. Plusieurs régles peuvent étre mobilisées pour déterminer la prob-
abilité d’appartenance d’un objet & une classe. Par exemple, dans le cas de la caractérisation d’un
espace agricole, I'identification des objets non agricoles a 'aide des regles peut étre relativement
facile a mettre en place (contrainte de pente maximale cultivable, altitude). D’autres objets peuvent
quant a eux étre considérés comme pouvant convenir a plusieurs types d’occupation ou d’'usage du
sol, qu’ils soient agricoles ou non lorsque les reégles mobilisées ne sont pas exclusives. L’ensemble
des régles combinées permettent d’attribuer des probabilités de présence pour chaque classe ex-
istante regroupées dans un VPAC. L’application de certaines régles reste dépendante de données
thématiques spatialisées, et la limite principale de l’application de ce module est la disponibilité
et la qualité des ces données, ainsi que leur fraicheur. Les propriétés et probabilités extraites de
Papplication de ces régles spatiales peuvent étre utilisées dans les autres modules permettant de

les contraindre, de confirmer ou infirmer certaines possibilités de classe d’occupation des sols.

3.2.5 Module 3 : Regles temporelles

Le module des regles temporelles est similaire dans son fonctionnement a celui des regles spa-
tiales. Il s’agit d’analyser les propriétés temporelles (contexte temporel) des objets afin de pouvoir
émettre des probabilités d’appartenance a certaines classes. L’objectif de ce module est d’analyser
la temporalité des objets au sein de la saison culturale étudiée. Des calendriers culturaux permet-
tent de déterminer des contraintes (ex. plages temporelles) pour le démarrage de certaines cultures
ou pour leur période de récolte. Pour caractériser les objets avec ce module, il est nécessaire de
mettre en lien les calendriers culturaux issus du terrain avec la croissance des plantes sur les objets
étudiés (phénologie). L’analyse de ’évolution de la phénologie d’une plante peut étre observée a
partir de séries temporelles d’images de télédétection pour une saison culturale. De ces séries
temporelle, des indices spectraux peuvent étre calculés tels que le NDVI ou d’autres indices de
végétation. Les données temporelles de précipitation (provenant d’images satellite comme TRMM
- Tropical Rainfall Measuring Mission ou TAMSAT - Tropical Applications of Meteorology using
SATellite data and ground-based observations par exemple, ou bien d’un réseau de pluviomeétres)

peuvent également aider a adapter les dates des calendriers culturaux pour la période étudiée et
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pour un espace défini, tout en prenant en compte ses spécificités qui peuvent étre des propriétés
de l'objet ou qui ont pu étre modélisées dans d’autres modules (orographie, systemes de cultures
de cet espace, stratégies via-a-vis du déroulement de la saison des pluies). La sortie de ce module

est un VPAC synthétisant la discrimination temporelle des classes.

Ce module mobilise principalement des données de télédétection (séries temporelles d’images
satellite) et des méthodes de classification permettant de différencier les signaux spectraux tem-
porels. La majorité des classifieurs utilisés en télédétection n’utilisent pas la chronologie des don-
nées (ie. dans le module de classification, les réflectances ou indices spectraux utilisés dans la
classification ne sont pas ordonnés temporellement en fonction des dates d’acquisition des images
satellitaires dont ils sont issus). Ce module permet d’utiliser certaines méthodes de classification se
basant uniquement sur la temporalité des propriétés des objets. Des méthodes de classification des
signaux temporels peuvent étre utilisées afin de déterminer des signaux temporels proches, iden-
tiques ou probables. Par exemple, des signaux temporels types peuvent étre connus pour toutes
les classes d’occupation des sols a partir des séries temporelles satellitaires. Le signal temporel de
chaque objet peut étre comparé aux signaux types pour attribuer la classe qui correspond le mieux
a une signature temporelle type (en télédétection les travaux de Bellon et al. (2017) ou de Belgiu
and Csillik (2018) utilisent des procédés similaires). De maniére plus précise, des probabilités peu-
vent étre attribuées selon la ressemblance du signal de 'objet au signal type de chaque classe. La
limite principale de ce module est le degré de discrimination des signaux de référence entre les
classes. Cela signifie que si deux signaux de référence (soit deux classes) sont temporellement
proches, il sera difficile de les différencier, une probabilité similaire sera donc attribuée aux deux

classes.

Ce module peut étre couplé avec le module de modélisation du fonctionnement temporel afin
d’utiliser a la fois les successions culturales théoriques et la classification d’un signal temporel de

la phénologie sur plusieurs saisons culturales.

3.2.6 Module 4 : Modélisation de la répartition spatiale des classes

Le module de modélisation de la répartition spatiale des classes permet d’attribuer aux objets
au sein d’un espace défini, qui correspond a un groupement d’objets, une classe qui est cohérente
avec une répartition théorique des classes pour cet espace. Ce groupement peut étre une unité
ayant des stratégies communes (niveau 1 : exploitation, famille), ou bien étre uniquement une
unité qui permet de spatialiser des statistiques (niveau 2 : unité administrative par exemple). Ce
module permet de modéliser les stratégies ou d’adapter les statistiques de répartition d’occupation
ou d’usage du sol au niveau du groupement. Des données thématiques peuvent permettre de faire
varier ces statistiques. Par exemple, si la saison culturale est peu pluvieuse, la part de cultures
irriguées sera donc moins importante qu'une année normale pour un systéme agricole identifié.
Ce module vise donc a redistribuer les classes selon les pratiques d’un groupement de niveau 1
ou 2 selon une distribution spatiale théorique des classes. Pour appliquer ce module, il est néces-

saire de connaitre la distribution théorique des classes, par exemple a partir de bases de données
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statistiques ou d’enquétes. La limite principale pour I’application de ce module est la qualité et
la finesse des distributions (ex. représentation des classes de la nomenclature dans les bases de

données).

Lafigure 11 présente le fonctionnement du module de modélisation de la répartition spatiale des
objets dans une unité administrative. Les objets pouvant étre réaffectés a une classe différente de
celle qui leur a été affectée initialement (suite au module de télédétection ou aux autres modules)
sont identifiés en fonction d’un seuil de fiabilité (probabilité élevée) qui est défini par analyse
du VPAC. Sont considérés comme siirs, les objets pour lesquelles la probabilité d’appartenance
a I'une des classes est supérieure a un seuil. A I'issue de ce module, les objets étant considérés
comme fiables auront donc peu de chance de voir leur classe changer. Les objets identifiés comme
moins fiables auront une plus grande chance de voir leur classe étre modifiée pour correspondre
a une répartition spatiale cohérente. Si le niveau de fiabilité d’un objet est inférieur au seuil, alors
lobjet sera étiqueté de maniére temporaire comme « non fiable ». La répartition des cultures
au niveau d’organisation villageoise est comparée avec les statistiques de répartitions théoriques
pour déterminer quelles sont les classes déficitaires et les classes excédentaires. Au sein d’une
classe excédentaire, les objets les moins fiables sont retirés et étiquetés « non fiables » jusqu’a ce
que leffectif théorique soit atteint. Les objets avec I’étiquette « non fiable » sont ensuite triés afin
d’étre ré-attribués a la classe dont ils sont les plus proches en termes de probabilité. Lorsqu’une

classe atteint son quota, aucun autre objet ne peut étre ajouté.

3.2.7 Attribution d’une classe finale en fonction des VPAC : probabilité et méth-

odes de fusion

Pour attribuer une classe d’occupation ou d’usage des sols a un objet, le modéle s’appuie sur
les VPAC. Certains modules peuvent résulter en I'identification de contraintes immuables qui em-
péchent Pattribution de certaines classes (par exemple un contexte biophysique de sommet de

haute montagne sur pente raide empéchera I’attribution de cultures).

Les cinq modules présentés précédemment peuvent produire des résultats différents qui doivent
étre combinés afin de prendre en compte I'intégralité des propriétés et classes possibles de chaque
objet. Durant les modules ou a la fin de I'exécution du modeéle, la classe finale de chaque objet
peut étre déterminée. Pour attribuer une classes parmi celles qui sont possible, le VPAC produit
pour chaque module peut étre conservé tel quel ou pondéré selon son importance, donnant un
poids plus ou moins important a son résultat lors de son agrégation avec un VPAC issu d’un autre

module.

Pour agréger les résultats, plusieurs méthodes existent. La fusion coopérative consiste a utiliser
des données ou résultats comme parameétres de réglage d’une autre donnée ou d’un autre résultat
afin d’obtenir un résultat final plus précis. Dans la littérature, cette méthode peut étre utilisée a
plusieurs niveaux, que ce soit pour la fusion de données optiques et radar (Giordano, 2015) ou
pour segmenter une image (El Merabet, 2013). Dans notre cas, la classification des données de

télédétection permet d’obtenir une exactitude spatiale et des résultats souvent acceptables. Les
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Figure 11 Schéma des étapes de la modélisation de la répartition spatiale des cultures.

approches de modélisation peuvent étre utilisées comme paramétres de réglages du résultat de
cette classification. L’objectif de cette approche est d’obtenir une meilleure compréhension
des objets que I'on cherche a caractériser et donc obtenir une information plus fiable, afin

de mieux classifier occupation ou 'usage des sols.

L’assemblage de ces résultats correspond a I’étape de haut niveau, c’est-a-dire I’étape qui vise
aréunir les résultats de classifications pour décider de la classe a attribuer (Gamba and Chanussot,
2008). Dans le modeéle, ces résultats de classification sont les décisions ou ensembles de probabilités
(soit les VPAC) issus des différents modules de modélisation (modules 1 a 4) et de la classification
des séries temporelles d’images satellite (module 0). Parmi les méthodes de fusion d’informations,

on peut retenir la fusion par vote et la théorie des possibilités.

La fusion par vote permet de déterminer quelle est la classe a attribuer en effectuant un vote
entre les résultats des classifieurs. Cette méthode est implicitement utilisée par les modeles de
forét aléatoire, avec un vote a la majorité parmi les classes choisies par chaque arbre pour un objet.

C’est dans cette logique que les méthodes ensemblistes sont utilisées, en combinant plusieurs
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classifieurs, puis en comparant ’ensemble des résultats afin de déterminer quelle classe est la plus
probable (Kozak et al., 2017; Aguilar et al., 2018). Dans le cas ou les votes entre deux classes sont
égaux, c’est le vote majoritaire qui peut étre choisi, ou la somme pondérée peut étre calculée pour
choisir la classe finale. Cette méthode est considérée comme présentant souvent de meilleurs
résultats qu’en utilisant uniquement des classifieurs de maniére indépendantes (Lam and Suen,
1997). Dans ce travail, nous avons choisi de nous appuyer sur cette méthode. Pour une fusion plus
adaptative des VPAC, d’autres méthodes peuvent étre utilisées telles que la théorie des possibilités
(Zadeh, 1978), ou logique floue.

Une fois la classe finale déterminée, la combinaison des modules peut étre évaluée et comparée

aux données ou résultats de référence.

Les trois prochains chapitres présentent 'application du modéle conceptuel présenté dans ce chapitre
aux Hautes Terres de la région du Vakinankaratra a Madagascar. Seuls les modéles spatiaux (le mod-
ule 1: modélisation du fonctionnement temporel et le module 4 : modélisation de la répartition spatiale
des classes) sont implémentés. Le chapitre 3 Zone d’étude, matériel et méthodes présente le contexte
agricole de la région du Vakinankaratra et la zone d’étude, les données mobilisées (données satellites,
données de vérité terrain et données support pour Uapplication des connaissances), les outils utilisés
pour cette thése (Moringa et Ocelet) et les méthodes d’évaluation des résultats. Le chapitre 4 Méthode
d’application des modules a la région des Hautes Terres comprend Uintégralité du déroulement de la
classification des données de télédétection et I'application des deux modules spatiaux. Le chapitre 5
Résultats d’applications regroupe U'analyse quantitative et qualitative des résultats de la classifica-
tion des données de télédétection mises en lien avec 'application du module 1 : régles spatiales, et une
analyse succincte et qualitative de U'application du module de modélisation de la répartition spatiale

des classes.
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POINTS CLES DU CHAPITRE 2

. OBJECTIF :
— proposer un modele conceptuel qui combine a la fois télédétection et modélisation
spatio-temporelle ;
— proposer une nouvelle approche pour caractériser les systemes complexes d’agriculture

familiale tropicale de maniére plus fiable et plus cohérente.

- ECHELLES ET CONCEPTS :

— 3 principaux niveaux d’organisation spatiale de modélisation ont été définis : 1'objet
(champ), le groupement de niveau 1 (agriculteur et exploitation) et le groupement de
niveau 2 (village ou groupe social) ;

— lobjet (champ) est central et c’est a ce niveau que la classe d’occupation ou d’usage des sols
est attribuée ;

— 3 concepts principaux : 'approche OBIA, le VPAC et la fiabilité ;

— différenciation entre I'observation d’une classe dans un objet, définie par I'utilisation de
données d’observation de la Terre, et la possibilité de trouver une classe dans un objet,

représenté par la modélisation spatio-temporelle des stratégies des agriculteurs.

« ORGANISATION DU MODELE :

— la classification des données de télédétection permet d’obtenir un VPAC qui synthétise
I'information des données de télédétection ;

— 4 modules sont proposés pour modéliser et représenter les stratégies et pratiques des agricul-
teurs ;

— lemodule 1: modélisation du fonctionnement temporel simule la probabilité d’observer
une classe, selon 'antécédence de 1'objet (rotations culturales) ;

— le module 2 : regles spatiales représente la possibilité de trouver une classe en fonction de
Pemplacement de I'objet ;

— le module 3 : régles temporelles mobilise a la fois des données de phénologie, de précipita-
tion et les calendriers culturaux pour différencier les différents types de culture et favoriser
leur discrimination avec la végétation naturelle ;

— le module 4 : modélisation de la répartition spatiale des classes vise a modéliser les
pratiques de groupe (village, groupe social) et a distribuer les cultures selon une répartition
théorique dans un espace pour produire une cartographie plus cohérente de I'occupation et

de 'usage des sols.
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Chapitre 3

Application du modele conceptuel :

Zone d’étude, matériel et méthodes

Table des matiéres

1. Madagascar et les Hautes Terres
1.1. Les enjeux de I'agriculture a Madagascar
1.2. Le Vakinankaratra
1.3. Zone d’étude
2. Données
2.1. Données satellitaires et prétraitements
2.2. Les données de terrain
2.3. Données support pour 'application des connaissances
3. Outils
3.1. Moringa
3.2. Ocelet
4. Méthodes d’évaluation

Apres avoir proposé un modele conceptuel dans le deuxieme chapitre, nous présentons dans ce
chapitre les moyens mis en ceuvre pour appliquer ce modéle aux Hautes Terres de la région du
Vakinankaratra, a Madagascar. La premiére section décrit la situation agricole de Madagascar
et ses enjeux, la région du Vakinankaratra qui est une zone de production agricole intensive, et
les Hautes Terres ou est appliqué le modéle. La deuxiéme section est consacrée aux données :
images de télédétection (Pléiades, Sentinel-2 et Venps), données collectées sur le terrain (occupa-
tion et usage des sols, entretiens et enquétes), ainsi que données thématiques qui servent a sup-
porter I'application des connaissances. La troisiéme section présente les deux outils utilisés pour
Pensemble des traitements et modélisations effectués dans cette thése : la chaine de traitement de
données de télédétection Moringa et la plateforme de modélisation des structures et dynamiques

spatiales Ocelet.
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1 Madagascar et les Hautes Terres

Madagascar est un pays ou I’agriculture familiale a une place majeure, aussi bien dans les zones
rurales que dans les villes (Defrise et al.,, 2019) et a fait 'objet d’études centrées sur le fonction-
nement de 'agriculture familiale (Bélieres et al., 2013; Andriamanohy et al., 2016; Sourisseau et al.,
2016; Raharison et al., 2018). Dans le Vakinakaratra est une région au centre de I'ile qui est suivi
depuis plusieurs années par le Dispositif de Recherche et d’Enseignement en Partenariat sur les
Systémes de Production d’Altitude et Durabilité (DP SPAD). Le DP SPAD conduit des études a la
fois sur les Hautes Terres, espace montagneux, et sur le Moyen Ouest, plaine agropastorale. Dans
les Hautes Terres, une zone de cultures intensives et variées (cultures pluviales et irriguées, ar-
boriculture) est suivie depuis 2014 pour développer des méthodes de cartographie de 'usage des

sols par télédétection.

Cette section est consacrée a un état des lieux de Madagascar et de ses enjeux a fois économiques,
sociaux et environnementaux, puis a la région du Vakinankaratra et enfin a la description de la

zone ou le modéle conceptuel est appliqué.

1.1 Les enjeux de 'agriculture a Madagascar

Madagascar est la cinquiéme plus grande ile du monde avec une superficie d’environ 587 000 km?.
Située a l’est du continent africain, I'ile en est séparée par le canal du Mozambique et est bordée
par I'océan Indien a I’Ouest. Le climat de Madagascar est caractérisé par deux saisons, une saison
humide de novembre & avril, et une saison séche de mai a octobre (Nassor and Jury, 1998). Cette
situation crée une grande variété de climats, allant d’un climat chaud et humide 4 I'Est a un climat
chaud et sec a I’Ouest, en passant par un climat tropical d’altitude au centre de I'ile (Nassor and
Jury, 1997).

Selon la FAO and PAM (2013), Madagascar figure parmi les 5 pays les plus vulnérables au
changement climatique. Trois a quatre cyclones traversent tous les ans le pays avec comme porte
d’entrée la cote est. Ces catastrophes naturelles entrainant destructions et inondations augmentent

la vulnérabilité des populations, principalement rurales, et des infrastructures.

Madagascar est un pays en développement avec un Indice de Développement Humain de 0,52,
ce qui place le pays au 162 rang parmi 189 pays (PNUD, 2019). Le pays souffre de défaillances
structurelles notables qui ont pour conséquence une pauvreté importante de la population, un fort
taux de malnutrition, des infrastructures qui se dégradent et peu de services de collecte de données

nationales pour appuyer les politiques publiques.

Selon le rapport préliminaire du recensement de 2019, la population malgache est de 25 680 342
personnes avec 80,5 % de la population vivant en milieu rural (INSTAT, 2019) et environ 40,4 % de
la population de moins de 15 ans (Nations, 2020). Madagascar fait partie des 8 pays au monde qui
a vu une diminution du revenu par habitant entre 1960 et 2010, alors que le pays n’a pas connu

de guerre ou conflit depuis la décolonisation (WB, 2015). Selon le seuil de pauvreté utilisé pour
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les comparaisons internationales avec un calcul de parité de pouvoir d’achat de 1,9 $ par jour par
personne, le taux de pauvreté s’éleve a 77,6 % en 2012, et 97,3 % de la population vit avec moins de
5,5 $ par jour selon la Banque Mondiale', plagant Madagascar comme le pays ayant I'un des plus
forts taux de pauvreté mesurés. La pauvreté touche surtout les zones rurales ou pres de 80 % de
la population vit sous le seuil de pauvreté (GBAD and INSTAT, 2013). De plus, l’actuelle épidémie
de SARS-CoV-2 a un effet important sur I’économie malgache et augmente le niveau de pauvreté

extréme qui était en baisse depuis 3 ans”.

En 2010, 80,6 % des ménages ont une pratique agricole et 67,8 % sont considérés comme des
ménages agricoles. Cette agriculture est principalement familiale, les petites exploitations de
moins de 1,5 ha représentent 71,9 % des ménages agricoles, les moyennes exploitations (1,5 ha
a 4 ha) constituent 23,3 % de ces ménages et les grandes exploitations 4,8 %. La superficie agricole
moyenne par ménage est de 1,4 ha et la superficie médiane est de 1 ha sur 'ensemble de Iile.
L’autoconsommation est le principal débouché de I’agriculture avec environ 75 % de la production

vivriere des ménages ruraux auto-consommés (INSTAT, 2011).

Selon Burnod et al. (2016), la pression fonciére est importante sur les terres arables et de bonnes
qualités. La raison principale est la petite taille des exploitations qui diminue de génération en
génération avec un morcellement et une redistribution des exploitations agricoles. Cette frag-
mentation par ’héritage limite 'optimisation par le travail familial ou les économies d’échelle.
Cet héritage est de plus en plus limité, car les familles sont nombreuses et, dans certaines régions,
aucune nouvelle terre agricole n’est disponible. Les marchés fonciers (location ou achat de terres)
ou la migration vers d’autres régions sont donc une solution pour les personnes sans terres ou avec
trop peu de terres pour vivre. Ces questions d’accés a la terre sont au cceur des problématiques
actuelles, tout comme l’est Penjeu de la sécurisation de I’exploitation face aux vols (Sourisseau

et al., 2016).

Cette pauvreté structurelle entraine une diminution des infrastructures. En 2014, le réseau
routier malgache était estimé a hauteur de 32 000 km dont 13 % bitumés et 8 % considérés comme
en bon état. La dégradation du réseau routier est estimée a environ 1 000 km/an pour la période
1970-2000°. Cette dégradation est liée au passage des véhicules, aux cyclones et surtout au manque
d’entretien des routes et pistes qui doit étre effectué par la population locale. Cette faible infras-
tructure enclave de plus en plus les zones rurales qui ne peuvent plus écouler leur production et

bénéficier d’un approvisionnement correct.

'https://databank worldbank.org/data/download/poverty/33EF03BB-9722-4AE2- ABC7- AA2972D68 AFE/Global_
POVEQ_MDG.pdf

2« Les perturbations dans les échanges et les voyages internationaux ainsi que les mesures de confinement décrétées
dans le pays devraient provoquer un tassement tres net de 'activité, avec une chute attendue du PIB a 1,2 %, trés en
deca des prévisions d’avant la crise, qui tablaient sur un rythme de 5,2 %. Dans ce contexte, les populations vul-
nérables dans les zones urbaines seront particuliérement exposées aux difficultés économiques et aux piéges de la pau-
vreté. L’effondrement des recettes fiscales et les dépenses liées a la crise sanitaire vont peser sur le déficit budgétaire,
provoquant une hausse subite des besoins de financement. » https://www.banquemondiale.org/fr/country/madagascar/
overview, consulté le 10/12/2020. « Dans ce contexte, 'extréme pauvreté devrait augmenter en 2020, annulant trois an-
nées de baisses consécutives » (WB, 2020)

*http://documents1.worldbank.org/curated/en/130911468086644653/pdf/883230REPLACEM00B0x385221B00PUBLICO.
pdf
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La pauvreté, les problémes fonciers ou la diminution progressive d’infrastructures fiables sont
des déterminants structurels de 'insécurité alimentaire & Madagascar qui ne fait qu’augmenter.
A ceux-ci s’ajoutent des facteurs conjoncturels tels que le changement climatique ou la hausse
constante du prix du riz qui sont plus difficiles a analyser par manque de données. La climatolo-
gie de Madagascar est assez peu étudiée en raison d’un réseau de stations météorologiques au sol
peu dense (Macron et al.,, 2016). Durant la saison des pluies, la forte variabilité des précipitations
entraine réguliérement des inondations ou des retards de la saison des pluies et des sécheresses
(Macron et al., 2016). Les températures de I'ile risquent d’augmenter de 1,1°C a 2,6°C avec une aug-
mentation des précipitations de janvier a avril et une raréfaction de celles-ci durant ’été a I’horizon
2050 (Tadross et al., 2008), ne faisant qu’augmenter les incertitudes vis-a-vis de I’amélioration de
sécurité alimentaire. Les hausses périodiques du prix du riz, principalement durant les périodes
de soudure, sont particuliérement imprévisibles, car elles dépendent de plusieurs facteurs ; a titre
d’exemple, en 2004 le prix du riz a augmenté de 92 % sur ’'année en raison de deux cyclones, de
mauvaises estimations de rendements, de la dépréciation de la monnaie nationale et de la hausse
des cours mondiaux du riz (Dabat et al., 2006). La hausse des prix en 2010-2011 était aussi liée a
des facteurs structurels tels que des surestimations de rendements et des stocks de riz mal estimés
(David-Benz et al., 2014). Une stabilisation des prix pour le marché intérieur n’est pas a prévoir a
court et moyen termes, car ni les estimations de production agricole ni celles des stocks ne sont
fiables, et les choix politiques ne sont pas transparents ce qui entraine une méfiance entre les ac-
teurs privés et I'Etat, et limite 'efficacité de la gestion des crises alimentaires (David-Benz et al.,
2014). Ces faiblesses sont en partie compensées en partie par les systémes internationaux d’alerte
précoce (FEWS NET*, ASP (Rembold et al., 2019), le PAM) qui ont été mis en place afin d’anticiper

de possibles crises alimentaires.

Les principales cultures de I'ile sont le riz, le manioc, le mais et la pomme de terre, et d’autres
produits comme le haricot et la bréde. Pour les exploitations familiales, ces productions sont com-
mercialisées a hauteur de 25 % de leur production vivriére, et représentent 45 % de la production
agricole industrielle (arachide et canne a sucre) et plus de 90 % de la production de café, girofle et
vanille (INSTAT, 2011). Ces productions sont vendues sur les marchés nationaux et internationaux

(Losch et al., 2013).

1.2 Le Vakinankaratra

La région du Vakinankaratra est située au centre de Iile et a une superficie d’environ 19 250 km?.
L’altitude de la région varie de 240 metres a 2570 metres, avec la chaine de I’Ankaratra située en
son centre, et a ’'Ouest, la plaine nommée Moyen Ouest ou le relief disparait pour laisser place a
une pénéplaine a partir d’environ 1200 métres (figure 12). Cette région est principalement agro-
pastorale. Le Vakinankaratra est la seconde région la plus peuplée de I'ile avec 8,1 % de la popula-
tion et 117 hab/km?® (INSTAT, 2019). Le climat des Hautes Terres, dont fait partie le Vakinankaratra

est caractérisé par un climat tropical d’altitude, avec des pluies abondantes en été et un hiver froid,

*https://fews.net/fr/southern-africa/madagascar
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les températures atteignant les 0°C.
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Figure 12 Carte de la région du Vakinakaratra, et localisation du site JECAM ainsi que de la zone
d’étude.

Du fait de son climat tropical, la zone d’étude présente deux saisons : la saison des pluies (saison
culturale principale), de novembre a avril, apportant la majorité des précipitations annuelles qui
varient entre 1 200 mm et 2 000 mm selon 'altitude et 'exposition, et la saison séche (contre-
saison) de mai a octobre. En saison des pluies, lorsque des cyclones entrent sur le territoire par
la cote Est, des dégats importants peuvent étre causés dans les bas-fonds par des inondations, et
sur les zones pentues non boisées par une forte érosion. La couverture forestiére est tres faible
dans le Vakinankaratra, environ 0,5 % du territoire (ONE, 2013) ; le déboisement des collines est
lié a la pression fonciére qui pousse les agriculteurs a cultiver sur des pentes de plus en plus
importantes et a déboiser pour obtenir du bois de chauffe et de cuisson. Actuellement, les versants
les plus exposés peuvent étre reboisés par les agriculteurs pour stabiliser les versants et assurer

des ressources énergétiques aux ménages.

D’aprés FewsNet (2013), les moyens d’existence au Vakinankaratra peuvent étre classés en
deux zones distinctes : 1) le Moyen Ouest agropastoral (riz, mais, légumineuses), et 2) ’Ankaratra

(cultures vivriéres, horticulture, lait).

« dans le Moyen Ouest agropastoral, les cultures dominantes sont le riz, le mais et les 1égu-
mineuses, avec des sols majoritairement ferrallitiques et alluviaux. L’agriculture est cen-
trée sur la production de riz et les autres productions agricoles ont pour but de garantir

lalimentation des ménages lors des périodes de soudure. La traction animale est au coeur
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de 'agriculture, mais ’augmentation des vols de zébus depuis 2010 entraine des difficultés de
production pour ces ménages. La culture de 1égumes comme culture de rente se développe
progressivement le long de la route nationale reliant Antsirabe a la cote Ouest ;

« I’Ankaratra est situé dans la zone de montagne des Hautes Terres, avec une densité de pop-
ulation trés importante (plus de 500 hab/km?), des sols de qualité et des précipitations suff-
isantes. Ces conditions font de cet espace 'une des zones de production agricole les plus
intensives de I'ile. Un large panel de cultures est présent, dont des cultures tempérées comme
les pommiers. La production de pommes de terre est développée, en faisant ['une des plus
importantes du pays. L’élevage est aussi développé, principalement en stabulation, pour la
production laitiére. Cette zone est dominée par I’agriculture vivriére, ou la riziculture est
dominante. La densité de population a pour effet de faibles superficies cultivées par ménage,

entre 0,1 et 0,5 ha en moyenne, les ménages les plus aisés pouvant avoir jusqu’a 5 ha de terre.

Au Vakinankaratra, la superficie économique’ moyenne est de 0,8 ha, la superficie médiane de
0,4 ha, la part d’exploitation avec moins de 1,5 ha est de 84 %, celle de moyennes exploitations de
12,7 % et celles de plus de 4 ha représentent 3,3 % des exploitations (INSTAT, 2011). Selon le dernier
recensement agricole de 2004-2005, la taille moyenne des exploitations agricoles est de 0.55 ha ce
qui, ramené a la superficie moyenne par personne, correspond a 10-15 ares selon les districts. 23 %
des exploitations agricoles ont moins de 25 ares et 55 % ont moins de 50 ares (Sourisseau et al.,
2016).

Afin de faire face a certains aléas comme les variations du prix du riz, des politiques agricoles
ont été mises en place afin d’encourager la production de pommes de terre et de riz et d’en faire
une denrée d’exportation. Ces politiques ont favorisé I'utilisation d’intrants et le développement
des cultures en contre-saison (durant la saison séche) et du riz pluvial qui peut étre cultivé sur tout
type de sol. Le Vakinankaratra est théoriquement autosuffisant en riz, qui occupe environ 60 %
des surfaces cultivées de la région. La patate douce, le manioc et la pomme de terre sont cultivés
sur une superficie estimée a prés de 60 000 ha en 2013/2014. Le mais, les haricots et les arachides
sont aussi largement cultivés en saison des pluies, comme le blé et l'orge en contre-saison. Le
Vakinankaratra est la principale région productrice de fruits et légumes de I'ile (Sourisseau et al.,
2016). L’un des principaux systémes de culture dans les Hautes Terres repose sur les associations
de cultures afin d’éviter les mauvaises herbes dans les champs ol presque I'intégralité du travail est
manuelle. L’association de cultures peut permettre la synergie entre des plantes ayant des besoins
différents, que ce soit en termes d’ensoleillement, de longueur des cycles, de systeme racinaire ou

de besoins en nutriments (Autfray et al., 2014).

Le Vakinankaratra est desservi par des routes nationales bitumées, reliant Antsirabe, le chef-
lieu régional, aux autres régions. Ces routes permettent le transport de marchandises en grande
quantité. Les autres routes sont composées de pistes, majoritairement inaccessibles pendant la

saison des pluies. Sur 'ensemble de la région, environ 20 % des chefs-lieux sont accessibles en

’La superficie économique est la superficie cultivée toute 'année en prenant en compte les différentes saisons
culturales. Si un ménage cultive 20 % de ses parcelles en contre-saison, et 100 % en saison principale, alors la superficie
économique sera de 120 %, soit 20 % de la superficie physique portant deux cultures dans 'année (Sourisseau et al.,
2016).
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camion ou 4x4 (CREMA, 2013).

Fonctionnement du maraichage

Le maraichage pour 'autoconsommation ne concerne que des petites surfaces de 1 a 10 ares,
surtout en contre-saison. Le maraichage durant la saison des pluies est essentiellement consacré
a la vente. La production de légumes destinée a la vente est effectuée en étroite relation avec
les organisations paysannes et différents acteurs de I’écoulement des denrées. Cette production
« professionnelle » est, elle, essentiellement pratiquée lors de la saison des pluies. Ces exploita-
tions varient entre 10-30 ares pour les petits paysans et de 30 ares a quelques hectares pour les
grandes exploitations avec une intégration compléte aux réseaux de marché. Les exploitations
cultivant des légumes ne représentent que 10 % des exploitations avec 5 ares de légumes par ex-
ploitation en moyenne, les légumes étant trés sensibles aux maladies. Le parcours des légumes
vendus est complexe en raison du grand nombre d’intermédiaires (collecteurs, grossistes, trans-
porteurs, détaillants ...) avec un marché principal a Antsirabe et plusieurs marchés secondaires

dans la région (Sourisseau et al., 2016).

1.3 Zone d’étude

Ce travail de these s’est focalisé sur une sous partie du site Joint Experiment for Crop Assess-
ment and Monitoring JECAM) d’Antsirabe qui est situé dans les Hautes Terres du Vakinankaratra,
correspondant a la zone de I’Ankaratra. Le site d’Antsirabe (19,43°S / 47.04°E) est une zone de cul-
tures intensives et variées couvant 620 km?® (20 x 31 km). Environ 6 communes composent le site
et 77 Fokontany. Le site est traversé par la route nationale 7 reliant Antananarivo et Antsirabe et
comporte des montagnes a ’Est et a ’Ouest Fokontany. Le site est traversé par la route nationale
7 reliant Antananarivo et Antsirabe et comporte des montagnes a I'Est et a I’'Ouest (Figure 12). Le
paysage est hétérogéne, avec de petites parcelles, souvent séparées par de la végétation naturelle
et une importante diversité agricole avec des cultures de légumes, de fruits ou de mais et une
dominance du riz irrigué. C’est le paysage agricole typique de ’Ankaratra décrit en section 1.2 Le

Vakinankaratra (photographies figure 13).

Ce site est suivi depuis 2016 pour la caractérisation de 'occupation du sol par imagerie satelli-

taire (Lebourgeois et al., 2017), mais aussi pour I’estimation du rendement de riz pluvial et irrigué.

Pour mettre en place la méthodologie développée durant ce doctorat, nous nous sommes fo-
calisés sur une zone d’étude plus restreinte qui correspond a I’emprise des images acquises par le

satellite Venps (section 2.1.2.2 Vens).

Dans cette section, la situation de Madagascar, pays structuré autour de I’agriculture familiale, a
été présentée ainsi que la zone d’étude qui se situe dans les Hautes Terres de la région du Vakinankara-

tra.
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(a) Colline érodée anciennement cultivée. Des (b) Champ composé de pommier, de riz pluvial, de
champs de mais subsistent en bas de pente soja et d’une bordure en mais.

(c) Mosaique de champs de légumes, cultures plu- (d) Récolte d’une riziére irriguée en faible pente. La
viales et vergers. Au premier plan du mais séche sur taille du champ est représentative de la majorité des
pied pendant que les carottes sont cultivées. champs d’exploitations familiales.

Figure 13 Photographies de la zone d’étude, prises dans les communes d’Alakamisy, de Soanin-
drariny, d’Ambano et de Tritriva.

66



Données

2 Données

Trois types de données ont été utilisées pour caractériser I’occupation des sols de la zone

d’étude : 1) les données spatiales d’observation de la Terre, qui peuvent étre divisées entre les

images monodate a trés haute résolution spatiale et les séries temporelles d’images a haute réso-

lution spatiale, 2) les données de terrain, que ce soit des relevés in situ d’occupation et d’usage des

sols ou des entretiens et enquétes, et 3) les données thématiques, telles que l’altitude, le type de

relief ou le temps de trajet d’un batiment a un objet, qui servent a 'application de regles spatio-

temporelles sur cet espace agricole. Les caractéristiques et les prétraitements appliqués sur ces

données sont décrits dans les sous-sections suivantes. Les données spatialisées sont en cordon-

nées géographique World Geodetic System 1984 (WGS 84) zone 38S. Le tableau 2 présente synthé-

tiquement I’ensemble des données utilisées.

Fréquence et période

Données Echelle et unité spatiales s .
d’acquisition
Données satellites
Pléiades 0,5mx0,5m Monodate - 01/02/2019
2 jours - 01/09/2018 -
Venps 5mx5m 30/06/2019
. 5 jours - 01/09/2018 -
Sentinel 2 10 10
cnHne mxanm 30/06/2019

Données de terrain

Relevés in situ d’occupation
du sol

28 enquétes aupres des

Ponctuels et polygones

Saison culturale principale
2017-2018 et 2018-2019

Saison culturale principale

. Ponctuels
agriculteurs 2017-2018
Enquét es d .
TIquietes aupres ¢es Campagne de terrain
responsables de 12 Ponctuels
2018-2019
communes et Fokontany
Données thématiques
Altitude 1 arc seconde x 1 arc seconde Unique
Pente 1 arc seconde x 1 arc seconde Unique
Type de relief 1 arc seconde x 1 arc seconde Unique
Réseau hydrographique 1 arc seconde x 1 arc seconde Unique
Madagascar (échelle
Pédo-gé hologi Uni
édo-géomorphologique nationale) nique
Communes Madagascar Unique
T de trajet ent
cmbs ce Hajer ene un Zone d'étude, 0,5 x 0,5 m 2018-2019

batiment et un objet

Table 2 Synthése des données utilisées.
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2.1 Données satellitaires et prétraitements

La complexité spatiale et temporelle de la zone d’étude nécessite d’avoir de 'information satel-
lite dans ces deux dimensions. Or, il n’existe pas de systéme d’observation de la terre qui offre une
fine résolution spatiale et temporelle (Tonneau et al., 2020), ce qui nous oblige a utiliser différents
types de satellites. Cette sous-section présente I'image THRS Pléiades, puis les séries temporelles

des satellites Sentinel-2 et Venps (Figure 14).

A H
e Lﬁ/
e NS

AT S

Yy

o

[ Emprise Pléiades - Zone d'étude
Emprise Venus
[ Emprise Sentinel-2 - T38KQD 0 10 20km

[ Emprise Sentinel-2 - T38KPD \V’J\—m.ﬁﬂ~j*\w‘fj

[] Vakinankaratra

LT

Figure 14 Fauchée des différentes images satellitaires utilisées.

2.1.1 Image mono-date annuelle a trés haute résolution spatiale : Pléiades

Les données a tres haute résolution spatiale servent d’appui pour les relevés d’occupation des
sols sur le terrain (via une visualisation sur des tablettes de terrain adaptées) et a déterminer la
structure spatiale de la zone d’étude (contours des objets a caractériser) lors des traitements. Ces
images sont mono-date car elles sont disponibles uniquement via une programmation du satellite
pour une période donnée. L’acquisition de I'image a été programmée au pic de la saison culturale

principale avec, pour contrainte, un minimum de nuages.

Les images Pléiades livrées ont une résolution spatiale de 0,5 m en panchromatique et de 2 m
en multispectral (4 bandes), avec une fauchée de 20 km au nadir (Annexe A). Pour la campagne
2018-2019, 'image Pléiades a été acquise le 01/02/2019 (Figure 15a).
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2.1.2 Les séries temporelles a haute résolution spatiale

Les séries temporelles d’images satellitaires ont pour objectif de caractériser le fonctionnement
des objets (phénologie, usage des sols, changement d’occupation des sols). Dans le cadre de cette
étude, nous avons utilisé deux systémes satellitaires qui fournissent des images gratuites a réso-
lution décamétrique (entre 5m et 10 m), permettant ainsi d’augmenter les chances d’obtenir des
images dégagées : Sentinel-2 et Venps. Ces acquisitions ont été faites pendant la saison culturale
principale 2018-2019.

2.1.2.1 Sentinel-2

La mission Sentinel-2 est une constellation de deux satellites lancés en 2015 et 2017 par Eu-
ropean Space Agency (ESA) qui fournit des données optiques (Annexe A). Le choix des données

Sentinel-2 a été motivé par plusieurs raisons :

« haute fréquence d’acquisition des données avec un temps de revisite de 5 jours ;

« continuité de la mission avec la préparation de deux nouveaux satellites qui seront mis en
orbite lors de la fin de vie théorique de 7 ans de Sentinel-2 A et B ;

« résolution spatiale de 10 m dans le visible et le PIR ;

« résolution spatiale de 20 m dans le moyen infrarouge (MIR)

« accessibilité des données en temps quasi réel ;

« images orthorectifiées et corrigées en réflectance de surface aprés correction atmosphérique,
avec un masque des nuages et de leurs ombres ;

« gratuité de la donnée.

Les produits sont directement accessibles depuis le site de Theia. Elles sont fournies par le
CNES au niveau L2A (Donadieu and L'Helguen, 2016), aprés pré-traitement avec la chaine MAJA
(Hagolle et al.,, 2017) afin de corriger les effets atmosphériques (Figure 15c¢).

2.1.2.2 Venps

Venys est un satellite lancé en 2017 par le CNES et I'Isreal Space Agency (ISA). L’un des objectifs
primaires de cette mission satellite a visée scientifique est de fournir des mesures des surfaces
continentales afin de préparer de futurs satellites. La fauchée de ce satellite est d’environ 27 km
avec une résolution spatiale d’environ 10 m, puis retraités a 5 m (Figure 15b). Les images sont
fournies dans 12 bandes spectrales étroites (largeur de 16 a 40 mm sur un spectre allant de 400
nm a 920 nm) (Annexe A). Tout comme Sentinel-2, les données sont disponibles sur le site de
Theia et disposent des mémes traitements L2A que Sentinel-2. Les images acquises par Venys

sont intéressantes a utiliser, car :

« leur résolution spatiale est deux fois plus fine que celle des images Sentinel-2 ;

« la fréquence d’acquisition est 2 jours ;

69



Données

i

(a) Composition colorée (vraies couleurs) de I'image Pléiades (0,5 m).

(c) Composition colorée (vraies couleurs) de 'image Sentinel-2 (10 m).

Figure 15 Extraits d’images satellitaires Pléiades (acquise le 01/02/2019), Venus (acquise le
02/02/2019) et Sentinel-2 (acquise le 03/02/2019). En jaune sont représentés les contours des relevés
d’occupation et d’usage des sols effectués sur le terrain.
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« elles sont prétraitées avec les mémes algorithmes et au méme niveau que les images Sentinel-

2.

Les limites principales de cette mission sont liées a son caractére de démonstration scientifique,
soit des acquisitions d’images sur un nombre limité de sites prédéfinis (entre 100 et 200 pour
Pensemble du globe) et de faible emprise spatiale, et pour une durée d’exploitation de mission de

2,5 ans.

L’annexe A résume ’ensemble des caractéristiques des satellites utilisés.

2.2 Les données de terrain

Les données collectées sur le terrain sont destinées a deux objectifs : 1) la création d’une base
de données de vérité terrain servant a la fois a I’apprentissage du classifieur de données de télédé-
tection et a la validation des résultats de cette classification ainsi que de ’application du module 2 :
régles temporelles ; et 2) 'identification de connaissances pour modéliser les stratégies et pratiques
des agriculteurs a travers entretiens et des enquétes de terrain et une recherche bibliographique.
Deux campagnes de terrain ont permis la collecte de ces données durant les saisons culturales
principales 2017-2018 et 2018-2019.

2.2.1 Relevés in-situ d’occupation et d’'usage des sols

La campagne de terrain de 2018-2019 a permis la constitution de bases de données géoréférencées
de vérité terrain sur P'occupation des sols pour la saison culturale principale. Ces relevés ont été
effectués au cceur de la saison des pluies, de janvier a mai 2019, pour identifier facilement les

cultures en place.

Les relevés de terrain effectués lors de la saison culturale 2018-2019 s’appuient sur le guide
de relevés in situ Joint Experiment for Crop Assessment and Monitoring (JECAM)®, associant de
bonnes pratiques de relevés et une nomenclature générique sur 'occupation des sols, dédiée a
la caractérisation des espaces agricoles. Cette nomenclature est hiérarchique et agrégative avec
cinqg niveaux allant des grands groupes d’occupations des sols (Land cover) jusqu’aux et pratiques
culturales (Cropping practices). Cette nomenclature a été concue pour comparer différents sites
d’études situés dans plusieurs endroits du monde ; elle a toutefois dii étre adaptée aux spécificités

locales de notre site d’étude (Bontemps et al., 2015; Lebourgeois et al., 2017).

Travaillant spécifiquement sur une zone tropicale d’agriculture familiale, la nomenclature JE-
CAM a été adaptée afin de mieux correspondre a nos problématiques de recherche. Cette adap-
tation s’est faite dans deux directions : le regroupement de certaines cultures selon des critéres
propres a chaque groupe (les pratiques culturales par exemple, voir ci-aprés), et la séparation du

riz en deux classes (riz pluvial et riz irrigué).

Concernant les regroupements :

®http://jecam.org/wp-content/uploads/2018/10/JECAM_Guidelines_for_Field_Data_Collection_v1_0.pdf
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« la classe « légumes » regroupe les principales cultures maraichéres qui sont cultivées dans
des conditions similaires (choux, salades, autres légumes a feuille et tige, aubergines, to-
mates, concombres, autres légumes et fruits, carottes, ail, oignons ou échalotes, autres légumes
a racine ou bulbes) ;

« la classe « vergers » a été créée selon les mémes critéres et regroupe tous les types d’arbres
fruitiers ;

« laclasse « cultures potagéres » regroupe les cultures principalement destinées a ’autoconsom-
mation, qui sont cultivées sur de trés petites surfaces et qui suivent des stratégies agricoles
difficilement identifiables a I’échelle de 'exploitation. Les cultures de cette classe sont le

manioc, les haricots, les patates douces et les autres cultures oléagineuses ou légumineuses.

Ces choix de regroupement ont été effectués sur la base de discussions avec les agriculteurs et
les experts locaux, et ont également permis de pallier certains problemes d’échantillonnage tels

que les effectifs réduits de relevés d’occupation du sol pour les classes minoritaires.

La séparation entre le riz pluvial et le riz irrigué est faite en raison de 'importance de cette
culture dans cette région du monde et de la signature spectrale trés différente de ces deux modes

de conduite, du fait de la présence d’'une lame d’eau sous-jacente dans les parcelles de riz irrigué.

Les relevés de terrain ont mis en évidence deux types d’associations principales : le mais associé
a d’autres cultures, principalement des légumineuses, qui est ’association la plus courante, et le
riz pluvial associé a d’autres cultures (principalement du mais) qui est également trés répandu. Les
associations de culture avec du mais ou du riz comme culture dominante étaient labellisées sur le

terrain, Mais associé a une autre culture et Riz pluvial associé a une autre culture respectivement’.

Finalement, a son niveau le plus détaillé, notre nomenclature compte 17 classes, dans lesquelles
sont répartis les 2542 relevés d’occupation et d’usage des sols et polygones photo-interprétés dont
12 classes agricoles (comprenant également une classe de sol nu agricole, correspondant aux par-
celles rencontrées sur le terrain dans le domaine cultivé, faisant I’objet d’une préparation, mais
sur lesquelles aucune culture n’était encore identifiable). L’ensemble des classes est présenté en

table 3.

2.2.2 Méthode d’échantillonnage

La stratégie d’échantillonnage visait a parcourir les parties accessibles de la zone d’étude afin
de prendre en compte I'importance et la diversité des espéces cultivées autour d’Ansirabe durant la
saison culturale principale d’octobre a mai. Les espaces dédiés a certaines pratiques ont été ciblés
de maniére spécifique. Le travail de terrain a été principalement effectué par Eloise Rasoamalala
en 2018 et par Valérie Andriamanga en 2019, toutes deux ingénieures agronomes et chargées des
traductions malgache-francais. Durant la saison des pluies, une partie des routes secondaires n’est
pas praticable, car en trop mauvais état. L’accés aux zones reculées doit se faire a pied ce qui limite

les surfaces prospectées. Les mesures GPS ont ainsi été contraintes par 1’accessibilité, obligeant

7Si aucune de ces deux cultures n’était la principale, alors la culture n’a pas été relevée, sauf si les effectifs ce la
classe étaient trop faibles.
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Table 3 Répartition de I’ensemble des relevés de terrain par classe pour la saison culturale 2018-

2019 (polygones > 200m?).

Occupation du
sol (francais)

Occupation du sol (anglais) Code

Effectif par classe

Mais Maize 1 75
Riz irrigué Irrigated rice 2 256
Riz pluvial Rainfed rice 3 47
Légumes Vegetables 6 474
Soja Soya beans 7 76
Pomme de terre Potatces 10 253
Herbes et autres cul- Grasses and other 91 59
tures fourrageres fodder crops
Verger Fruit crops 23 154
Culture boisée de rente Cash woody crops 24 178
Sol nu agricole Agricultural bare soils 25 31
Cultures potageres Garden crops 30 249
Savane Savannah 104 319
Sols rocheux Mineral soils 106 10
Bati Built-up surface 108 128
Eau Water bodies 109 14
Mais associé Maize mixted with other crop 1001 146
Riz pluvial associé Rii/riltl;eitr]ri:; rCr;i;(ped 1002 73
Somme 2542

a rester le long des routes principales, routes goudronnées ou pistes de plaine (figure 16). A
Pexception de rares excursions ciblées, les zones a plus de 15 minutes de marche n’ont pas été
visitées.

Une tablette Trimble® Yuma® 2 équipée d'un GPS et du logiciel logiciel QGIS (QGIS.org, 2020)
a été utilisée afin de faciliter le relevé de points d’occupation et d’usage des sols. Une image SPOT-
6 (acquise le 14/02/2018)° et une image Pléiades (acquise le 01/02/2019) pour la saison 2018-2019
ont servi a positionner les relevés au centre de chaque parcelle (ou autres objets pour les relevés
non agricoles). A chaque relevé, un formulaire de saisie permettait 'enregistrement rapide des
attributs associés (date, numéro du relevé, type d’occupation/usage du sol, irrigué/pluvial) grace

a des listes déroulantes.

En accord avec les recommandations formulées dans le guide Joint Experiment for Crop As-

sessment and Monitoring (JECAM), les objets échantillonnés devaient avoir une aire supérieure

®Cette image a aussi été utilisée au début de la saison culturale 2018-2019 pour les relevés de points d’occupation
des sols jusqu’au 03/02/2019, date ou 'image Pléiades a été traitée pour étre utilisée sur le terrain.
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a 30 m * 30 m (estimation visuelle), soit neuf pixels Sentinel-2. Compte tenu de la petite taille
des champs, cette recommandation a été suivie dans la mesure du possible, mais le critére de taille
minimale des champs relevés est plus proche de 20 m * 20 m, soit quatre pixels Sentinel-2. Lorsque
plusieurs cultures sont présentes en association, seuls les champs ayant une association de deux

cultures ont été enregistrés. Les parcelles contenant plus de deux cultures n’ont pas été relevées.

Lors de ces relevés, nous avons veillé a ce que I’égalité des effectifs de chaque classe soit re-
spectée afin de limiter les biais de classification. Cependant, face a la diversité de I’environnement
agricole, a la surreprésentation de certaines cultures comme le riz irrigué dans les bas-fonds et a la
spécialisation de certains espaces (production maraichere intensive ou anciens vergers), les classes
majoritaires ont été plus échantillonnées que les autres. Pour ces cultures, une attention partic-
uliére a été portée sur 'homogénéité intra parcellaire des relevés, ainsi que sur leur répartition

spatiale sur 'ensemble de la zone d’étude.

En post-traitement, les contours des éléments relevés ont été digitalisés sur 'image THRS ayant
servi aux relevés, en respectant une bande d’exclusion des contours de I'objet d’environ deux
meétres afin d’éviter les effets de bordure (i.e. pixels mixtes). Lors de cette étape, d’autres polygones
ont été ajoutés par photo-interprétation pour des objets facilement identifiables (batis, pins et

autres cultures boisées de rente’ et sol rocheux).

Durant la campagne de terrain 2018-2019, 2743 points ont été collectés sur le terrain et 126
points photo-interprétés (table 4). Les classes ayant des effectifs inférieurs a 20 ont été supprimées,
tout comme les polygones de superficie inférieure 4 200 m?. Une suppression des polygones selon
une aire plus élevée aurait conduit a une réduction trop importante du nombre d’échantillons.
Comme présenté lors de de la section 1 Madagascar et les Hautes Terres, les champs relevés lors

des campagnes sont parmi les plus grands observés.

Table 4 Nombre d’échantillons relevés par campagne de mesure, et taille des polygones. Au total,
2617 relevés ont été effectués sur le terrain, 126 ont été rajoutés par photo-interprétation et 201
polygones ont été supprimés, car jugés trop petits.

Photo-
, Relevés inter-
Campagne Relevés non- rétation Polygones Polygones Polygones
Pagne  oricoles , P <200m2 < 400m2 < 900m?
agricoles non
agricole
2018-2019 2267 476 126 201 642 1497

La base de données de vérité terrain ainsi constituée permettra par la suite de créer une base
de données d’apprentissage et de validation pour les étapes de classification de modélisation.
L’identification des connaissances via des entretiens, des enquétes et la littérature est présentée

dans la suite de cette sous-section.

°Ces cultures sont principalement des plantations de pins et d’eucalyptus.
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Figure 16 Cartographie des points GPS relevés entre le 31/01/2018 et le 10/04/2019. Sources :
limites administratives et routes OpenStreetMap 2020.
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2.2.3 Entretiens et enquétes de terrain

Afin de comprendre I'organisation du territoire étudié et surtout les stratégies des agriculteurs
vis-a-vis de leurs cultures, trois types d’entretiens et enquétes ont été réalisés. Des entretiens avec
des experts scientifiques travaillant sur place, des entretiens avec des agriculteurs, et des entretiens
avec des responsables locaux. L’objectif principal de ces discussions était d’identifier des choix
agricoles globaux qui déterminent une certaine organisation du territoire, puis d’en extraire des

connaissances qui sont formalisées par la suite en régles spatio-temporelles.

2.2.3.1 Entretiens avec des scientifiques

Les discussions avec les scientifiques du DP SPAD ont été conduites de fagon semi-dirigée afin
d’obtenir des informations sur les pratiques culturales de la zone d’étude. Ces scientifiques tra-
vaillent sur des domaines divers tels que la géographie, la socio-économie ou ’agronomie. Les
questions variaient selon le domaine scientifique du chercheur, son expertise locale ou bien son
intérét pour notre étude. Les themes abordés portaient sur le territoire d’Antsirabe, sur les prin-
cipaux bassins de production, sur les contraintes existantes et sur les pratiques culturales des
agriculteurs. Suite a ces entretiens, les personnes interrogées nous ont transmis un nombre im-
portant de documents scientifiques et techniques qui ont permis de construire les questionnaires
a destination des agriculteurs, et de formuler certaines régles pour la modélisation. Les discus-
sions avec les scientifiques nous ont permis d’obtenir une bibliographie technique et scientifique
importante, parmi laquelle certaines références ont été utilisées pour identifier des connaissances
(Annexe C).

2.2.3.2 Enquétes avec des agriculteurs

Des entretiens individuels ont été menés auprés de 28 chefs d’exploitation lors de la saison
culturale principale de 2017-2018 afin de comprendre leurs choix personnels quant a la répartition
des cultures sur leurs parcelles et leurs choix d’assolement. Ces questionnaires dirigés ont été

congus a I'aide d’experts CIRAD et comportent quatre rubriques (Annexe D) :

« l'exploitation : cette rubrique comporte des questions sur le nombre de champs cultivés,
le nombre de champs non mis en culture, le travail de la terre manuel ou tracté, et des
demandes d’informations sur la famille de I’exploitant ;

« les cultures : dans cette seconde rubrique, étaient relevés pour chaque parcelle cultivée
: la culture pendant la saison des pluies, le type de sol, la date de semis et de récolte, la
localisation de la parcelle, I'irrigation et les contraintes associées (topographie, irrigation,
engrais ...). Les séquences de cultures théoriques et appliquées a la parcelle ont aussi été
renseignées ;

« le marché et les ventes : nous renseignions ici le devenir des productions de I’exploitation
(autoconsommation ou actions d’achat/vente des semences et/ou productions). S’il y avait

vente, le marché de destination était renseigné ainsi que la raison du choix du marché ;
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« le lien entre P'exploitation et le Fokontany : enfin, dans cette derniere rubrique, il était de-
mandé a I'exploitant si, de son point de vue, le Fokontany était homogeéne et si les cultures
du Fokontany étaient les mémes que celles cultivées par 'exploitant. Si ce n’était pas le cas,

il lui était demandé qu’elles étaient les autres cultures présentes dans le Fokontany.

Ces enquétes se sont déroulées avec 1'aval des maires et chefs de Fokontany pour faire des
enquétes sur leur entité administrative, ainsi que des recommandations ou des sélections des per-
sonnes a enquéter. Les personnes répondant a ces questionnaires I'ont fait volontairement. En
général une enquéte durait une demi-journée, comprenant le temps de déplacement sur les lieux,
Pobtention des autorisations et la visite de I'exploitation. L’utilisation des enquétes pour la créa-

tion de régles pour modéliser des processus a été consentie par les personnes enquétées.

L’annexe D présente le questionnaire utilisé sur le terrain et I’annexe E présente la synthése
des entretiens avec les exploitants, triée par type de culture, aprés vérification avec les experts

scientifiques.

2.2.4 Entretiens avec des responsables locaux

Lors de la seconde campagne de terrain en 2019, les entretiens ont été menés aupres de divers
responsables agricoles malgaches de chaque commune et Fokontany de la zone d’étude, soit qua-
torze responsables ou groupes de responsables. L’objectif de ces entretiens était d’obtenir des in-
formations plus générales, et d’identifier si certaines stratégies étaient propres a des délimitations
administratives, culturelles ou topographiques. Dans cette optique, les questions étaient similaires
a celles posées aux agriculteurs lors de I'année précédente, mais sur des exploitations théoriques.

Un certain nombre de documents administratifs nous ont été transmis lors de ces discussions.

2.3 Données support pour I'application des connaissances

Les entretiens ont permis d’identifier des connaissances qui seront par la suite formalisées
en regles (chapitre 4, section 2 De la connaissance a la probabilité d’appartenance : les regles
expertes ), puis utilisées dans les modules de caractérisation de 'occupation et usages des sols.
Pour l'application des connaissances, certaines nécessitent des données dites « thématiques ».
Pour cette étude, les données ouvertes et libres ont été privilégiées. Pour que I’application du
modeéle soit reproductible a d’autres systémes agricoles de l'ile, nous avons utilisé des données
disponibles aI’échelle de Madagascar. Certaines données n’étant pas en acces libre ou inexistantes,

elles ont été dérivées de données existantes.

Cette sous-section présente d’abord les variables dérivées du modéle numérique de terrain
(MNT), la carte pédologique utilisée, le réseau routier, les données administratives et la création

d’une carte du temps de trajet entre un batiment et un objet.
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2.3.1 Topographie et relief

Un premier lot de variables thématiques ont été calculées a partir du modéle numérique de
terrain (MNT) 1 Arc-Second Global'® version 3.0 produit par la mission Shuttle Radar Topography
Mission (SRTM) a une résolution d’un arc seconde (soit environ 30 métres a I’équateur). Ce modéle
numérique d’élévation est corrigé des vides (JPL, 2014). Quatre données support ont été dérivées

de ce modéle numérique de terrain (MNT):

« I’altitude absolue ;

« les pentes ;

« la position topographique de chaque pixel dans 'environnement, pouvant s’apparenter a la
géomorphologie, calculée selon I'approche développée par Weiss (2001) qui permet d’obtenir
10 classes topographiques. Cette topologie est décrite en Annexe G ;

« et le réseau hydrographique modélisé a 'aide du logiciel GRASS GIS (GRASS, 20138).

Maraichage et relief

Le maraichage fait partie des cultures « spécifiques » aux zones proches d’Antsirabe durant la
saison culturale principale. Les cultures maraicheéres représentent un investissement pour les
agriculteurs par leur cott et celui des engrais, et demandent une main d’ceuvre importante pour
leur entretien (désherbage, irrigation, surveillance des maladies). Ces cultures ne se trouvent que
dans certaines communes (annexe F) car elles demandent un savoir-faire particulier, et ce savoir
se transmet de génération en génération. De plus, les cultures maraichéres nécessitent des condi-
tions environnementales particuliéres.

Le relief est 'un des éléments clés des cultures maraicheres, majoritairement cultivées dans les
plaines et cuvettes planes, mais aussi sur les pentes faibles des collines ou des petits cours d’eau,
et dans les champs non inondés des bas-fonds. Plus rarement, ces cultures sont situées dans des

fonds de vallée de montagne, ou sur les bas de pente de ces reliefs.

2.3.2 Carte pédologique

La carte pédologique de Riquier (1968) est la carte la plus précise a I’échelle de Madagascar.
Cette carte permet d’identifier les principaux substrats et donc ceux plus favorables a certaines

cultures.

https://doi.org/10.5066/F7PR7TFT
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2.3.3 Réseau routier

Madagascar ne dispose pas d’un recensement de son réseau routier en dehors des routes na-
tionales. Pour avoir acces a des données routiéres géoréférencées complémentaires, la cartogra-
phie libre et collaborative est une source de données intéressante. Dans le projet OpenSteetMap,
les zones vulnérables des pays « en développement » sont prioritairement cartographiées via des
missions de cartographie (souvent portées par des ONG telles que CartONG'! ou Humanitarian
OSM Team'?). Les données issues d’OpenStreetMap ont longtemps été trés incomplétes sur le
territoire malgache en dehors des routes principales et de la capitale Antananarivo. Une récente
mission de cartographie a permis de limiter le nombre d’erreurs et surtout d’augmenter la sur-
face cartographiée dans le pays, et partiellement sur notre zone d’étude. Malgré tout, les pistes et
chemins ne sont toujours pas cartographiés, alors que ce sont les principales voies de communi-

cation.

Les données de routes ont été téléchargées au format vectoriel directement sur la plateforme

OpenStreetMap'® et les erreurs les plus grossiéres ont été corrigées.

Routes et agriculture

Les routes représentent les réseaux de communication les plus importants, surtout pour la vente
des produits agricoles. Lorsque ces routes sont en bon état, les collecteurs viennent acheter les
cultures en camion. Si les routes sont abimées, seules les charrettes permettent le transport des
marchandises. Les agriculteurs qui souhaitent vendre leurs produits sont donc tres dépendants de
I’état des routes, car peu d’entre eux possédent une charrette a zébu. Lorsque 'agriculteur n’a pas
de moyen de transport de marchandises, il est obligé de louer une charrette ou bien de prendre le

taxi-brousse avec les produits qu’il souhaite vendre en ville.

"https://www.cartong.org/fr
“https://www.hotosm.org/
Phttps://download.geofabrik.de/

79


https://www.cartong.org/fr
https://www.hotosm.org/
https://download.geofabrik.de/

Chapitre 3 Données

2.3.4 Données administratives

Une couche vectorielle des délimitations administratives (Fokontany et communes) a été util-
isée pour I'identification des Fokontany a enquéter, ainsi que pour I’étude de la répartition spatiale
des cultures. Il est a noter que le découpage de certains Fokontany n’est pas correct, car cette don-

née est toujours en cours de production (communication personnelle, Defrise, 2018).

2.3.5 Batiments

Lors des entretiens avec les experts locaux, le temps de trajet entre ’habitation d’un agricul
teur et ses champs a souvent été souligné comme I'un des principaux facteurs du choix du type
de culture a mettre en terre par les agriculteurs ( soit exprimé sous forme de distance a vol d’oiseau
ou de temps dans les annexes F). En effet, les cultures ayant une forte valeur ajoutée (tel que les
légumes ou les pommes de terre) sont plus susceptibles d’étre volées si elles sont loin des habi-
tations. La préférence des agriculteurs est donc d’avoir des plantations proches des habitations.
Les cultures maraichéres demandent un travail au champ quotidien, ce qui nécessite de nombreux
allers-retours durant la journée. Si les champs sont trop loin, alors cette culture risque d’avoir un
entretien plus faible qu un champ proche de ’habitation, mais le champ sera aussi probablement

mis en culture avec des cultures pluviales ou ne sera pas cultivé.

Les données existantes ne sont pas suffisamment complétes pour pouvoir étre utilisées. La
couche vectorielle du bati d’OpenStreetMap n’est pas utilisable, car trop faiblement documentée
en dehors des grandes villes. Il a donc été nécessaire de créer une couche « bati » a partir d’autres

sources de données.

Pour obtenir les emplacements des batiments, nous avons utilisé la classification des séries
temporelles d’images satellitaires afin d’en extraire la classe bdti, puis de calculer le temps de
trajet entre un segment et un batiment d’habitation a partir d’'un automate cellulaire. La méthode

utilisée pour produire cette classification est détaillée dans ’annexe H.

Dans cette section, nous avons vu les trois types de données qui sont utilisées dans cette thése :
les données satellitaires (une image THRS et deux séries temporelles a haute résolution), les données
de terrain (base de données de vérité terrain ainsi que les entretiens et enquétes pour identifier des
connaissances sur les stratégies et pratiques des agriculteurs) et les données thématiques, support pour
Papplication des connaissances. L’ensemble de ces données va étre utilisé dans Uétape de classification

et dans les modules spatiaux. Pour traiter ces données, deux principaux outils sont utilisés.
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Deux outils originaux ont été utilisés dans la these : il s’agit de la chaine de traitement de
séries temporelles d’images de télédétection Moringa, et de la plateforme de modélisation des
dynamiques spatiales Ocelet Modelling Platform (OMP). En complément de ces outils, I'Orfeo
ToolBox (OTB) (Grizonnet et al., 2017) et des scripts Python (Foundation, 2018) ont été utilisés.

3.1 Moringa

Moringa est une chaine de traitement développée au sein de 'UMR TETIS par Raffaele Gae-
tano'* (Gaetano et al,, 2019). Moringa utilise des modules de I'OTB (Grizonnet et al., 2017) or-
chestrés et lancés a partir de scripts Python. L’objectif de cette chaine est de traiter les séries
d’images satellite selon une approche orientée objet (Blaschke et al., 2014) basée sur une image
trés haute résolution spatiale (THRS). Cette chaine est bien adaptée 4 la cartographie des espaces
complexes tels que les zones rurales d’agriculture familiale. Moringa a déja été utilisée en zone
tropicale pour cartographier ’occupation des sols de I'ile de La Réunion (Dupuy et al., 2020b) ou la
zone périurbaine d’Antananarivo, la capitale de Madagascar (Dupuy et al., 2020a). L’utilisation de
cette chaine de traitement permet d’automatiser une partie du traitement des données issues de la
télédétection avec une méthode déja éprouvée sur le site JECAM de Madagascar par Lebourgeois
et al. (2017). Dans nos travaux, la chaine Moringa est utilisée pour le traitement des séries tem-
porelles et pour le calcul des statistiques zonales (voir Chapitre 4, section 1.1.2 Séries temporelles
d’images satellitaires). L’étape de classification en elle-méme, a partir de la méthode ensemb-
liste Random Forest, est réalisée a part, a ’aide d’un script Python dédié. La classification permet
Pobtention, pour chaque objet, d'un vecteur de probabilité d’appartenance a chaque classe de la

nomenclature.

3.2 Ocelet

Ocelet est une plateforme de modélisation et un langage métier permettant de réaliser des
simulations numériques de dynamiques spatiales dans les territoires. Un territoire est modélisé
comme un systéme ou les entités présentes dans le territoire sont en interaction avec les autres.
Le systéme et les entités qui le composent changent au cours du temps sous 'effet de ces in-
teractions. Le langage propose les principaux concepts suivants pour permettre aux modélisa-
teurs de représenter le systéme : entité, relation et scénario. Le formalisme d’Ocelet (Degenne
et al,, 2009, 2010; Degenne, 2012; Degenne and Lo Seen, 2016) se base sur le concept de graphe
d’interaction, ou chaque élément du systéme (entité) est représenté par un sommet du graphe, et
ou les arétes du graphe entre les sommets portent les fonctions décrivant les interactions entre les
entités (fonctions d’interaction). Chaque entité dispose de différentes caractéristiques, nommées

propriétés, qui sont variables dans le temps. L’une de ces propriétés contient la représentation spa-

"“Moringa est disponible a I'adresse https://gitlab.irstea.fr/raffacle.gaetano/moringa/
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tiale de l’entité. L’utilisation conjointe des principales formes de représentation spatiale que sont
les vecteurs (géométrie) et les rasters (matrices) est particuliérement aisée avec cette plateforme

(Castets, 2015).
Trois niveaux de spécification de modéle sont définis par (Degenne, 2012) :

+ « Le niveau des individus », ou sont décrits les types d’entités du modéle, leurs propriétés
définissant leur état, et les régles définissant leur comportement ;

+ « Le niveau des interactions », ou sont régis les échanges entre les entités qui sont définies
via le concept de graphe d’interaction ;

+ « Le niveau du systéme et de sa dynamique », qui permet d’organiser le déroulement d’'un

scénario de modélisation des dynamiques spatio-temporelles d’un systéme défini.

Un graphe d’interaction permet de connecter les entités susceptibles d’interagir entre elles.
Un tel type de graphe en Ocelet est nommé relation. Il revient au modélisateur de définir les
interactions (fonctions) pour décrire la maniére dont les entités vont interagir et modifier ainsi la

valeur de leurs propriétés.

Une relation définit ainsi la nature des actions possibles entre une entité et une autre entité dis-
tincte, ou un ensemble d’autres entités lorsqu’elles interagissent. Les interactions sont appliquées
simultanément sur ’ensemble des arétes et les valeurs des propriétés affectées des entités sont
changées a la fin du parcours du graphe. Les valeurs pouvant modifier une propriété sont nom-
mées « valeurs candidates » et conservées jusqu’a I'affectation finale, en utilisant si besoin une

fonction d’agrégation.

Avec ces concepts dédiés, Ocelet permet de décrire dans I'espace et dans le temps a différentes
échelles une grande diversité de situations rencontrées dans le territoire. Cette description exprime
et combine généralement des connaissances de disciplines différentes (ex. agriculture, géographie,
socio-économie). Les modules décrits en chapitre 2, section 3.2 pourront ainsi étre mis en oeuvre

utilisant Ocelet.

Une fois les données traitées da I'aide de la chaine de traitement Moringa et avec la plateforme de

modeélisation Ocelet, les résultats doivent étre analysés et évalués a 'aide de métriques.

4 Méthodes d’évaluation

Afin d’évaluer les résultats des traitements des données de télédétection et du modeéle con-
ceptuel, un ensemble de métriques est utilisé a la fois pour estimer les objets dont les classes sont

correctement prédites et pour comprendre I'origine des erreurs de classification.

La base de données spatiale de polygones géoréférencés (section 2.2) est utilisée comme vérité
terrain pour I’évaluation des attributions de classes. C’est ’aire de ces polygones qui est utilisée

pour calculer les métriques d’évaluation.
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L’évaluation d’une classification, déja introduite dans la section 2.1.2.1, a pour but d’identifier
le rapport entre les vrais positifs (éléments correctement attribués a leur classe), les faux positifs
(éléments attribués a la classe analysée alors qu’ils correspondent a une autre), les faux négatifs
(éléments de la classe analysée omis pour cette classe, c’est-a-dire attribués a une autre classe) et
les vrais négatifs (éléments correspondant a une autre classe non associés a la classe analysée).
L’ensemble de ces éléments est résumé dans une matrice de confusion. L’intérét de chacun de
ces éléments dépend de l'objectif de la classification. Pour la caractérisation de 'occupation des
sols, c’est principalement ’analyse des vrais positifs et des faux positifs qui est importante. Les
autres éléments permettent de comprendre les confusions entre les classes et I'origine des erreurs

observées.

Les principales métriques utilisées pour évaluer ces éléments sont la précision globale, la pré-
cision intra-classe, le rappel de classe (Story, 1986), la F-mesure (Labatut and Cherifi, 2011) et le
ccefficient Kappa (Cohen, 1960). Ces métriques sont largement utilisées en télédétection (Thenk-
abail, 2015).

La précision globale (OA pour Overall Accuracy) permet d’évaluer la fraction des éléments qui

sont correctement classés :

n
Z vrais positifs

0A = =L 1
7 (1)

ou N est la somme des échantillons de vérité terrain ;

n est le nombre de classe.

Le rappel (ou sensibilité) permet de calculer le taux d’éléments positifs correctement prédits

par classe :

vrais positifs

Rappel = 2
PP vrais positifs + faux négatifs @
La précision est I’évaluation du taux de vrais positifs dans la classe prédite :
vrais positifs
Précision = - — P — (3)
vrais positifs 4 faux positifs
La F-mesure est la moyenne harmonique de la précision et du rappel :
rappel - précision
F-mesure = 2. —PPC P (4)

rappel + précision

Dans le cadre d’'une évaluation multiclasses comme dans notre cas, le rappel, la précision et

la F-mesure peuvent étre calculés pour 'ensemble du classifieur, tout en donnant un poids égal a
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chaque classe :

métrique

n

Métri lobale = ——— 5
étrique globale N (5)

Pour prendre en compte le déséquilibre entre les classes, il est possible de pondérer ces métriques

par la présence de la classe dans le jeu de données d’évaluation :

n
Z wrvrais positifs
Métrique pondérée = =1 (6)

D ie1 W

ou wy, est le poids de la classe n ; cela correspond au nombre d’éléments dans la classe n;

Le Kappa de Cohen permet de mesurer la différence entre I’accord observé et la probabilité d'un
accord uniquement dii au hasard. Si k = 1, le classifieur et les données terrain sont en accord. Si

k <=0, soit ils sont en désaccord, soit le résultat est uniquement di au hasard :

Pr(a) — Pr(e
_ Pr(a) ~ Pr(e) ”
1 —Pr(e)
ou Pr(a) est 'accord relatif entre les données de vérité terrain et les données prédites (soit la
précision globale) ;

Pr(e) est la probabilité d’un accord aléatoire.

En complément de la mesure de précision globale, Pontius and Millones (2011) proposent deux
indicateurs pour décomposer les causes de désaccord global : la mesure de désaccord de quantité
Q et la mesure de désaccord de répartition’® A (Pontius and Millones, 2011; Warrens, 2015). Ces
indicateurs permettent aussi de mesurer ’accord entre la carte de référence et la carte modélisée,
et d’obtenir des pistes de compréhension des sources de désaccords. Sila quantité de désaccord
est importante, alors il y a une erreur dans les totaux des classes. Si I’accord de répartition est

important, alors il y a des erreurs dans I’allocation spatiale des classes.

La mesure de quantité de désaccord d’une classe est donnée par :

dn = |(pn+ - p+n)| (8)

ou n est la classe ;
Dn+ est la somme des lignes ;

Et p4y, est la somme des colonnes.

La mesure de désaccord de répartition permet d’identifier les classes qui ont des différences

S quantity disagreement et allocation disagreement
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importantes dans leur répartition spatiale. La mesure de désaccord de répartition est donnée par :

anp =2- min(pn+,p+n) — 2pnn (9)

La quantité de désaccord global correspond a la somme totale des différences entre les classes
de référence et les classes prédites selon la correspondance moins que parfaite dans les totaux des
catégories pp+ et p4p (Pontius and Millones, 2011). Dans tous les cas, ¢, < @, @ est donc la
limite supérieure de quantité de désaccord total, ’analyse des g, permet de comprendre quelle est

la classe qui contribue le plus a Perreur. La quantité de désaccord global est donnée par :

Q=3 ns ~pin)] (10
i=1

La mesure de désaccord de répartition global mesure la somme totale des différences entre les
classes de référence et les classes prédites due a la correspondance moins que maximale dans la
répartition spatiale des catégories compte tenu des totaux des catégories des classes de référence
(Pontius and Millones, 2011). A la différence des quantités de désaccord, a,, peut étre supérieur a

A. Le désaccord de répartition global est donné par :

n

" D
. =1
A= Zmln(Pn+,P+n) —0A| = ZT (11)
=1
Dans le cas ou p,1 = p4n pour toutes les classes, il n’y a pas de désaccord de quantité et
I’erreur est uniquement liée au désaccord de répartition et inversement si pnn = min(py,4, P4 )-

Une valeur de désaccord est considérée comme conséquente si elle dépasse 0,1 (Warrens, 2015).

Pour comparer les résultats entre la classification des données de télédétection et application
du modele conceptuel, le test du x2 de McNemar est utilisé McNemar (1947). Ce test permet de
déterminer s’il y a une différence statistiquement significative entre deux résultats de classifica-
tion. Pour que ce test soit valide, il faut que la somme des paires discordantes soit > 25, sinon une

correction de continuité doit étre appliquée (Edwards, 1948).

Le test du x2 de McNemar est donné par :

(b—c)?

b+c (12)

X2 =

ou b est la proportion de valeurs étant correctement labellisées par le premier classifieur mais in-
correctement labellisées par le second classifieur ;
c est la proportion de valeurs étant correctement labellisées par le second classifieur mais incor-

rectement labellisées par le premier classifieur.
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La correction de continuité du 2 est donnée par :

(Ib— ¢l —1)2

b+ c (13)

X2 =

Une évaluation thématique des résultats est aussi effectuée pour aller au-dela de I'information
fournie par la base de données terrain et ainsi obtenir une compréhension spatiale de ’application

du modele conceptuel.

POINTS CLES DU CHAPITRE 3

+ CONTEXTE MALGACHE :

— Madagascar est un pays principalement agricole avec un taux de pauvreté important ainsi
qu’une vulnérabilité forte vis-a-vis du changement climatique. Le mode d’agriculture dom-
inant dans le pays est 'agriculture familiale ;

— les Hautes Terres du Vakinankaratra sont une zone de production agricole intensive et di-
versifiée (riz irrigué, cultures pluviales, maraichage), caractérisée par des exploitations de

petite taille ;

- DONNEES :

— 3 sources de données de télédétection : une image Pléiades THRS (0,570,5 m), une série
temporelle d’images venps (5*5 m) et une série temporelle d’'images Sentinel-2 (1010 m) ;

— une base de données de vérité terrain comportant 2542 polygones répartis en 17 classes
agricoles et non agricoles ;

— des enquétes aupres des agriculteurs et des responsables locaux malgaches, ainsi que des
entretiens avec des scientifiques pour identifier les connaissances a formaliser pour mod-
éliser les stratégies et pratiques des agriculteurs ;

— des données support pour I’application des connaissances dans les modules : variables
dérivées du modeéle numérique de terrain (MNT), carte pédologique, réseau routier de la
zone d’étude, limites administratives et une carte du temps de trajet entre un batiment et un

segment ;

« OUTILS ET EVALUATION :
— la chaine de traitement de séries temporelles Moringa pour les données de télédétection ;
- la plateforme de modélisation Ocelet pour 'implémentation des modules spatiaux ;
— un ensemble de métriques d’évaluation quantitatives pour évaluer les résultats de

Papplication du modele conceptuel et pour comparer les résultats entre eux.
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Chapitre 4

Application du modele conceptuel :
Méthode d’application des modules a
la région des Hautes Terres

Table des matiéres

1. Télédétection
1.1. Traitement des images satellite
1.2. Classification des données de télédétection
2. De la connaissance a la probabilité d’appartenance : les régles expertes
2.1. Sélection des connaissances a formaliser
2.2. Formalisation des connaissances en regles
2.3. Attribution de probabilités aux régles (issues de la connaissance)
3. Application des modules
3.1. Préparation de données support pour I'application des connaissances
3.2. Sélection des segments
3.3. Calcul des probabilités de présence de culture par segment
3.4. Application du module 4 : modélisation de la répartition spatiale des classes
4. Synthese des expérimentations menées
4.1. Analyse de la « cohérence agricole » des cartes
4.2. Analyse de la classification des données de télédétection
4.3. Résultats de la combinaison des V PACrr et VPACRs

Ce chapitre 4 présente les méthodes mises en oeuvre pour appliquer le modéle conceptuel au cas
d’étude des Hautes Terres de Madagascar. Dans ce chapitre sont abordés le traitement des données
de télédétection servant a obtenir des probabilités liées a 'observation d’une classe dans un seg-
ment, la formalisation des connaissances en régles expertes, la préparation des données support
pour I'application des connaissances, les méthodes mises en ceuvre pour utiliser les connaissances
formalisées dans les deux modules spatiaux via a la plateforme Ocelet (module 2 : régles spatiales
et module 4 : modélisation de la répartition spatiale des classes), et enfin, les méthodes d’évaluation

des résultats.
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1

Télédétection

Télédétection

Dans cette section est présentée la chaine de traitement des images de télédétection utilisée

pour obtenir une premiére cartographie de I’occupation et de I'usage des sols . La chaine de traite-

ment, basée sur la chaine de traitement Moringa, est composée de quatre blocs (Figure 17). Trois

blocs correspondant au traitement de 'image THRS Pléiades (1) (pré-traitements, segmentation de

Iimage, choix des indices de textures a extraire), au pré-traitement des séries temporelles Sentinel-

2 et Venps et au calcul des indices spectraux (2), et au calcul des statistiques zonales (3) sont

présentés en sous-section 1.1. Le quatriéme bloc sur la partition de la base de données de vérité

terrain et la classification des données de télédétection a I’aide d’un algorithme de foréts aléatoires

est présenté en sous-section 1.2. En sortie de la chaine de traitement, un V PACRr (vecteur de

probabilité d’appartenance aux classes issu de I’algorithme de forét aléatoire) est créé pour chaque

segment, synthétisant les informations des images satellitaires.
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Télédétection Chapitre 4

1.1 Traitement des images satellite

1.1.1 Image a tres haute résolution spatiale

L’image THRS Pléiades (présentée chapitre 3, section 2.1 Données satellitaires et prétraitements)
est d’abord pré-traitée, puis les contours des éléments a caractériser sont extraits par une segmen-

tation automatique de 'image, et les indices de textures sont calculés.

1.1.1.1 Pré-traitement

L’image Pléiades a été pré-traitée avec le logiciel open source OTB (Grizonnet et al.,, 2017).
Les comptes numériques de la panchromatique et des bandes multispectrales ont d’abord été con-
vertis en réflectance top of atmosphere (TOA). Les images ont ensuite été orthorectifiées a ’aide
du MNT SRTM de I'USGS. Afin d’assurer une superposition optimale des images et la continu-
ité des relevés sur le terrain, les images ont été géométriquement corrigées une seconde fois
a 'aide d’'une image THRS acquise lors de la saison culturale précédente. Ensuite, les images
multispectrales et panchromatiques sont fusionnées par « pansharpening », processus qui con-
siste a ré-échantillonner I'image multispectrale a la résolution de I'image panchromatique. Le ré-
échantillonnage est effectué par interpolation bicubique, et un algorithme de fusion bayésienne

(Fasbender et al., 2008) est utilisé pour obtenir une image multispectrale a 0,5 m de résolution.

1.1.1.2 Segmentation

La segmentation est un processus qui consiste a partitionner une image en segments selon des
critéres définis. Un segment représente un ensemble de pixels contigus de 'image. La segmenta-
tion de I'image multispectrale a 0,5 m de résolution a été effectuée selon ’algorithme « Large Scale
Generic Region Merging” » de 'OTB (Lassalle, 2015). Le critére de Baatz and Schépe (2000), qui

est basé sur une approche de fusion itérative des régions (Hong and Rosenfeld, 1984), a été utilisé.

Dans cette approche, chaque pixel est initialement considéré comme un segment. De maniére
itérative, chaque paire de segments peut étre fusionnée selon un critére d’homogénéité, décrivant
la similarité entre deux segments. Lorsque le seuil d’homogénéité est atteint ou qu’'un segment a
atteint la taille maximale définie par I'utilisateur (parametre d’échelle), 1a fusion n’est plus possible.
Le critére de Baatz and Schépe (2000) est utilisé comme critére d’homogénéité combinant a la fois
Pinformation spectrale et I'information spatiale. L’attribut spectral correspond a I’écart type des
intensités spectrales des pixels contenus dans le segment et 'information spatiale correspond a
trois attributs géométriques d’un segment qui sont sa surface, son périmetre et son enveloppe.
Cette méthode a été choisie, car elle donne de bons résultats pour les images THRS (Schiewe,
2002; Meinel and Neubert, 2004) et a pour avantage de permettre la création de segments de taille

hétérogene.
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Le choix des parameétres de segmentation a été fait de maniére subjective en évaluant visuelle-
ment les résultats de cinquante combinaisons de parameétres sur deux zones distinctes. La premiére
zone est la cuvette d’Ambohibary, qui est un espace agricole composé de grandes parcelles de riz
irrigué et de petites parcelles de légumes dans le bas-fond. Un mélange de cultures pluviales et de
savanes est présent sur les pentes bordant la dépression. La seconde zone est dans la commune
d’Alakamisy, composée de petites parcelles, soit de légumes, soit de cultures pluviales sur pentes
douces et plateaux. Les critéres choisis sont 0,3 pour 'attribut spectral, 0,7 pour Iattribut spatial

et 250 pour le parametre d’échelle.

1l est difficile d’évaluer de maniére quantitative et comparative différentes segmentations. En
effet, il faudrait une segmentation de référence pour I'image compléte, ainsi que suffisamment
de temps de calcul pour produire toutes les segmentations. Dans notre cas, la vérité terrain ne
correspond qu’a 3,39 % de la surface de I'image Pléiades. Afin d’avoir un apercu quantitatif de la
segmentation, deux indicateurs ont été calculés a partir de la base de données de vérité terrain :
le nombre moyen de segments par polygone et par classe, ainsi que la précision (équation 3) et
la F-mesure (équation 4). Pour calculer ces indicateurs, tous les segments qui sont totalement ou

partiellement a 'intérieur d’un polygone de vérité terrain sont utilisés.

Le tableau 5 présente, par classe, le nombre de segments moyen contenu par polygone de
vérité terrain. Les classes non agricoles (savane, sols rocheux, bati et eau) sont sur-segmentées,
car les polygones de vérité terrain sont majoritairement de grande taille et composés d’éléments
hétérogenes (terre, tole, paille pour le bati par exemple). Pour les classes agricoles, la segmentation
est acceptable compte tenu du nombre moyen de segments pour une parcelle. Bien que ces classes
soient légérement sur-segmentées, notamment dans le cas du mais du fait de la plus grande taille
des parcelles qui ont été relevées, et dans le cas des cultures boisées de rente (pins et eucalyptus)

pour lesquelles des segments sont créés a I’échelle des groupements d’arbres.

En se basant sur cette évaluation et en prenant en compte que 'objectif de cette thése est la
caractérisation de I’espace agricole, les critéres de segmentation peuvent étre considérés comme

cohérents pour les classes agricoles, et ce, au détriment des autres classes qui sont sursegmentées.

Le tableau 6 présente les résultats globaux de la précision et la F-mesure pour I’évaluation de la
segmentation. Pour évaluer la segmentation, le rappel représente la part de segments intersectant
entiérement ou en partie la base de données de vérité terrain. Un rappel de 1 signifie que tous
les segments présents dans les polygones de vérité terrain sont pris en compte. Un rappel de 0,99
signifie que les segments qui ont plus de 99 % de leur surface en dehors du polygone de vérité
terrain ne sont pas pris en compte.

De maniére théorique, un rappel inférieur a 1 peut signifier une inexactitude de la base de don-
nées de vérité terrain. C’est-a-dire que certains polygones ne sont pas correctement délimités. Le
tableau 5 présente les résultats de la précision par classe. Ces indicateurs ont été calculés en con-
sidérant comme correcte 'aire du segment généré qui se trouve a 'intérieur du polygone de vérité
terrain et comme incorrecte l'aire a I'extérieur de ce polygone. Cela permet d’évaluer la précision

du contour de I'objet a délimiter (Levinshtein et al., 2009).
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Table 5 Evaluation de la segmentation avec comme paramétre d’échelle 250, comme paramétre
spectral 0,3 et comme paramétre spatial 0,7. La précision est calculée pour 'ensemble des seg-
ments qui intersectent un polygone de vérité terrain (rappel = 1).

Occupation du sol Nombre moyen de segments par classe Précision
Mais 15.57 0.70
Riz irrigué 5.72 0.35
Riz pluvial 5.8 0.36
Légumes 2.41 0.28
Soja 5.71 0.44
Pomme de terre 2.64 0.33
Herbes et autres cultures fourragéres 13.97 0.66
Verger 6.81 0.31
Culture boisée de rente 23.09 0.52
Sol nu agricole 4.77 0.52
Cultures potageres 3.22 0.36
Savane 13.03 0.58
Sols rocheux 12.2 0.45
Bati 23.5 0.50
Eau 14.64 0.60
Mais associé 5.83 0.39
Riz pluvial associé 5.14 0.36

Si P'on considére 'ensemble des segments qui intersectent un polygone (rappel = 1), nous
obtenons une précision de 0,43. Ce résultat montre que la segmentation ne correspond pas exacte-
ment aux polygones de référence, un rappel de 0,43 signifie que 57 % de la surface des segments qui
intersectent les polygones de vérité terrain sont a 'extérieur de ces polygones. Si 'on ne prend
en compte que les segments qui intersectent les polygones a plus de 90 % de leur surface (rap-
pel = 0,90), la précision passe de 0,43 4 0,60 et la F-mesure de 0,60 a 0,72. Un rappel de 0,90 peut
étre considéré comme acceptable, car il permet d’éliminer les segments en bordure des polygones
qui peuvent étre liés a une mauvaise délimitation d’un polygone de vérité terrain, ou a un prob-
léme d’orthorectification de I'image, en particulier sur des zones de pentes, ou encore a la présence

d’objets en bordure tels que la diguette d’un champ de riz irrigué ou la présence d’un arbre.

En dehors de ces erreurs acceptables, ces métriques nous indiquent que la segmentation n’a
pas permis de délimiter correctement les contours des polygones de vérité terrain. Les précisions
les plus faibles étant pour les classes agricoles, excepté la classe mais (avec un rappel de 1) (tableau
5).

Table 6 Evaluation de la segmentation en terme de précision et de F-mesure, en fonction de la
valeur du rappel choisi.

Rappel Précision F-mesure

1 0.43 0.60
0.99 0.49 0.65
0.95 0.55 0.69
0.90 0.60 0.72
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1.1.1.3 Textures

Les indices de texture sont une description continue de 'organisation spatiale des valeurs de
réflectance. Les valeurs de texture sont indépendantes de la radiométrie, ce qui permet d’ajouter
des variables pour la classification (Hall-Beyer, 2017). L’utilisation des indices de texture peut
permettre de pallier le manque de résolution spectrale (Pacifici et al., 2009) et ainsi d’améliorer
la précision de la classification (Pacifici et al., 2009; Regniers, 2014). Haralick (1979) propose un
ensemble de 14 textures statistiques afin de résumer I'information texturale pour le traitement des

images de télédétection.

Le calcul d’indices de texture permet a la fois d’identifier des groupes de pixels homogénes dans
une fenétre de n*n pixels (textures de premier ordre), et la variation spatiale des pixels au sein de
cette fenétre (textures de second ordre). Les indices de texture de premier ordre ont comme objectif
d’analyser ’homogénéité/hétérogénéité dans leur fenétre de calcul. Ces indices peuvent aider a la
discrimination de différents types d’occupation/usage du sol (par exemple, une parcelle de riz sera
plus homogéne qu’'un verger dont les alternances entre couronnes d’arbres, sol, parties ensoleillées
et ombragées engendrent une forte hétérogénéité du signal radiométrique). Ces indices de texture
sont calculés a partir de 'ensemble des valeurs des pixels de la fenétre sans prendre en compte leur
répartition et relation spatiale. Les indices de texture de second ordre sont basés sur les relations
spatiales entre les pixels dans une fenétre donnée, correspondant & une matrice de co-occurences

des niveaux de gris (GLCM). C’est avec ces indices que ’on peut observer les motifs anisotropes.

Les indices de textures permettent d’analyser la distribution statistique des niveaux de gris

d’une image, selon trois parameétres :

« la taille de la fenétre d’analyse, soit 'ensemble des pixels considérés dans un voisinage. Une
fenétre large produit des textures stables, mais avec des effets de bord, alors qu’une fenétre
réduite minimise ces effets au détriment de la stabilité(Fern and Warner, 2002). Il faut donc
une fenétre suffisamment large pour correspondre aux variabilités de taille et d’espacement
des éléments de 'occupation du sol (rangées de légumes par exemple), tout en ne recoupant
pas une classe différente ;

« la distance d’analyse entre deux pixels d’'un méme couple. Si possible, elle doit correspon-
dre 4 une corrélation élevée entre un couple de pixels. Selon Regniers (2014), les courtes
distances sont plus significatives ;

« et la direction de I’analyse, qui permet d’extraire les textures anisotropes, dépendantes de
Porientation (cultures en rangs). Si la texture est isotrope, c’est-a-dire homogéne ou aléa-

toire, I'orientation a un faible impact.

Les textures sont calculées a partir de la bande panchromatique de I'image THRS Pléiades.
Deux fenétres de textures ont été choisies afin de caractériser 'occupation des sols agricoles. Pour
les petites parcelles, une taille de fenétre réduite a été choisie afin d’avoir une transition nette
entre deux parcelles ayant une occupation du sol différente. Pour détecter les surfaces composées
de parcelles contigués d’'une méme culture, telles que les zones maraichéres ou les bas-fonds en

riziculture, une fenétre plus large est sélectionnée (Lefebvre, 2011).
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Pour notre zone d’étude, aucune direction n’a été privilégiée, car nous étudions tous les types
d’occupation et d’'usage des sols sur un territoire avec une structure spatiale hétérogéne. Pour
pallier ce probléme, quatre orientations ont été calculées (0°, 45°, 90°et 135°) afin d’avoir un ré-
sumé des différentes orientations (Haralick, 1979). La moyenne de ces résultats correspond a un
descripteur invariant a la rotation (Kim et al., 2009), qui permet de caractériser correctement les

objets ayant des textures isotropes (Regniers, 2014).

La taille de la fenétre optimale est obtenue a I'aide de semi-variogrammes qui permettent
d’évaluer la corrélation spatiale entre des paires de pixels et de détecter a partir de quelle dis-
tance deux pixels sont considérés comme différents, signifiant que la taille de fenétre est optimale
(Regniers, 2014). Pour l'intégralité des polygones issus de la campagne de terrain effectuée en
2019, les variogrammes ont été calculés et classés, et deux fenétres de calcul de texture ont été

choisies : une fenétre de 15*15 pixels et une fenétre de 29*29 pixels'.

Les indices de textures choisis sont ceux préconisés par Hall-Beyer (2017). Deux textures in-
ternes, I'indice de matrice de co-occurences des niveaux de gris (GLCM) corrélation et I'indice
de GLCM moyenne?, servent de descripteurs pour I'identification des variations de valeurs au
sein d’une image. L’indice de contraste’ est utilisé comme texture de bordure afin de décrire et

détecter les limites de parcelle. Soit au total six indices de texture, trois par fenétre.

1.1.2 Séries temporelles d’'images satellitaires

La chaine de traitement d’images satellitaires Moringa (Gaetano et al., 2019) a été utilisée pour
pré-traiter les séries temporelles Sentinel-2 et Venps (chapitre 3, section 2.1 Données satellitaires
et prétraitements), calculer les variables de réflectance et les indices spectraux, et calculer les

statistiques zonales (extraction des valeurs moyennes de chaque variable par objet).

1.1.2.1 Pré-traitements

Le pré-traitement des séries temporelles se décompose en 4 étapes :

1. la création d’'une mosaique de tuiles Sentinel-2 acquises a des dates proches (3 jours maxi-
mum d’écart) ;

2. le ré-échantillonnage a 10 m des bandes spectrales de Sentinel-2 ayant une résolution spa-
tiale de 20 m (Annexe A) (soit six bandes allant du PIR au MIR) ;

3. la construction d’'une image composite a intervalle régulier : tous les 10 jours pour Sentinel-
2 et tous les 5 jours pour Venps. L’'image est construite a partir des masques de nuage de
chaque date et des pixels non masqués les plus proches dans le temps. La valeur d’un pixel

masqué est interpolée a la donnée la plus proche temporellement ;

!Soit un rayon de 7 pixels pour la premiére fenétre et un rayon et 14 pixels pour la seconde fenétre.

2« Guideline 1: When using texture for classification, use GLCM Mean as a first choice and GLCM Cor as a possible
addition. » Hall-Beyer (2017)

%« Guideline 2: If a class is characterised by edges within its patch boundaries, choose Con. If no class has this
characteristic, then an edge texture unlikely to be helpful for classification » Hall-Beyer (2017)
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4. Torthorectification des images composites sur la base de 'image THRS Pléiades et du MNT
de I'USGS.

A la suite de ces pré-traitements, 31 images sont obtenues pour Sentinel-2 et 61 pour Venps
pour la période de suivi (de septembre 2018 a juin 2019). Aucune image n’a été exclue lors de la

création d’images composites.

1.1.2.2 Extraction des variables

La caractérisation d’un systéme a partir d’images satellitaires peut se baser a la fois sur les
bandes spectrales et des combinaisons de plusieurs bandes nommeées indices spectraux. Dans
notre cas d’application, nous avons utilisé des indices de végétation pour faciliter la détermination
de la végétation en période de croissance (Colwell, 1974). Les indices les plus communs pour
Panalyse de la végétation ont été calculés pour les images Sentinel-2 et Venps. Pour ces deux
satellites, les indices de végétation NDVI, NDWI, NDRE et un indice de brillance ont été calculés® :

« l'indice de végétation par différence normalisée (en anglais : Normalized Difference Vegeta-
tion Index (NDVT) (Rouse et al., 1974)) combine les bandes spectrales du rouge et du proche
infrarouge. Ces bandes sont sensibles respectivement a la présence de pigments chlorophyl-
liens et a la densité de végétation. Cet indice permet de discriminer les surfaces couvertes
par des végétaux par rapport a d’autres types de surface non végétalisées (eau, bati, sols
rocheux ...), ainsi qu’a aider a la discrimination des différents types de végétation (naturelle
ou cultivée) en fonction de leur développement végétatif, du stade de croissance, de leur état
ou de réponses spectrales spécifiques ;

« l'indice hydrique par différence normalisée (en anglais : Normalized Difference Water Index
(NDWTI) (Gao, 1996)) est un indice sensible a la présence d’eau dans les feuilles, qui est
utilisé pour estimer la teneur en eau des végétaux, mais également dans les applications
de cartographie ou de gestion des zones irriguées, ou le suivi des sécheresses. Il utilise les
bandes spectrales du vert et du PIR ;

« l'indice Normalized Difference Red-Edge (NDRE) (Barnes et al., 2000) a un intérét similaire
a celui du NDVI, a la différence qu’il est calculé avec les bandes spectrales du PIR et du
red-edge ;

« l'indice de brillance des sols (en anglais : Brightness Index (BRI)) basé sur I’équation de
(Escadafal et al., 1989) est une combinaison de ’ensemble des bandes disponibles dans une
image satellite. Il est sensible a la brillance du sol qui est elle-méme liée a I’humidité des

sols.

Pour Sentinel-2, deux indices supplémentaires ont été calculés a partir des bandes spectrales
dans le MIR (bande 11, Annexe A) :

+ le modified Normalized Difference Vegetation Index (mNDVTI) (Jurgens, 1997) est une amélio-

ration du NDVI construite pour réduire I'influence des bruits liés aux conditions atmo-

*les formules des indices pour Sentinel-2 et Venps sont données en annexe B.
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sphériques et a la nature du sol. Dans cet indice, le MIR remplace le rouge (R).
 Le modified Normalized Difference Water Index (MNDWTI) (Xu, 2006) est un indice qui per-
met de limiter le bruit causé par les batiments, la végétation et le sol afin de mieux détecter

les zones en eau. Dans cet indice, le MIR remplace le PIR.

Pour caractériser le systéme des Hautes Terres, 10 bandes spectrales de Sentinel-2 et 11 bandes
spectrales de Venps ont été utilisées, soit un total de 310 variables de réflectance pour Sentinel-2 et
de 671 variables de réflectance pour Venps® pour la période considérée (31 dates). Six indices spec-
traux ont été calculés pour Sentinel-2, soit 186 indices pour la période, et quatre indices spectraux
ont été calculés pour Venys, soit 244 indices pour la période. Au total, 1 411 variables (réflectances

et indices spectraux) issues des séries temporelles d’images satellitaires sont disponibles.

1.1.3 Statistiques zonales

Le calcul des statistiques zonales a pour but de résumer 'information d’un ensemble de pix-
els contenus dans un segment. Le nombre de bandes spectrales et d’indices étant élevé, seule la
moyenne des valeurs de ces variables est calculée pour chaque segment. Les indices de textures
présentés dans la section 1.1.1.3 Textures, Paltitude et la pente du MNT (chapitre 3, section 2.3

Données support pour I'application des connaissances) sont aussi moyennés par segment.

Ces statistiques zonales sont utilisées comme variables d’entrée de la classification supervisée

des segments qui est présentée dans la section suivante.

1.2 Classification des données de télédétection

La classification des données de télédétection se fait de facon supervisée, sur la base d’une base
de données de référence servant a entrainer I’algorithme de classification de foréts aléatoires. Au
préalable, la base de données de vérité terrain a été divisée entre un jeu d’apprentissage servant a
entrainer les modeles et un jeu de validation qui est utilisé pour évaluer la classification des don-
nées de télédétection. Ce méme jeu de données est utilisé pour évaluer le résultat de 'application

du modéle.

1.2.1 Partitionnement de la base de données de vérité terrain

La base de données de vérité terrain sur 'occupation/usage des sols a été séparée en deux jeux
indépendants et en respectant la proportionnalité de chaque classe (présenté chapitre 3, section
2.2 Les données de terrain). Le jeu de données d’apprentissage qui sert a entrainer le modele de
forét aléatoire (random forest) correspond a 70 % du jeu de données complet. Les 30 % restants

composent le jeu de validation.

Pour augmenter la taille du jeu d’apprentissage, chaque polygone est intersecté avec la segmen-

tation issue de 'image THRS. Puis, les statistiques zonales sont calculées pour chaque segment

’Le détail des bandes spectrales utilisées est visible en annexe A
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intersecté®. La méme opération est effectuée sur le jeu de validation afin d’obtenir un ensemble

cohérent entre 'apprentissage et la validation.

1.2.2 Modéele de foréts aléatoires (random forest)

Pour classifier les données de télédétection et intégrer les résultats de cette classification dans
le modeéle, il est nécessaire d’utiliser un classifieur permettant d’obtenir les probabilités d’apparte-

nance a chaque classe pour chaque segment.

L’algorithme de classification choisi est la méthode ensembliste Random Forest (Breiman, 2001),
qui est largement utilisée dans le domaine de la télédétection (Debats et al., 2016; Lebourgeois et al.,
2017; Song et al., 2017; Lelong et al.,, 2020) car il permet d’obtenir de meilleurs résultats que les
autres classifieurs (Fernandez-Delgado et al., 2014; Inglada et al., 2015).

L’algorithme de foréts aléatoires (random forest en anglais) est un méta estimateur qui fait cor-
respondre un ensemble d’arbres de décision a différents sous-ensembles aléatoires d’'un jeu de
données d’apprentissage. L’algorithme utilise la moyenne de ces résultats pour améliorer la préci-
sion du classifieur et éviter le sur-apprentissage (Louppe, 2014). Chaque arbre de décision génére
une classification, puis la classe finale est déterminée par un vote a la majorité sur ensemble
de ces arbres. Le résultat de 'agrégation des votes (probabilités d’appartenance) de chaque ar-
bre pour toutes les classes est conservé dans un V PACRF (vecteur de probabilité d’appartenance
aux classes issu de 'algorithme de forét aléatoire). Un V PACRF correspond a la synthése de la

classification de I'information satellitaire.

L’intérét de cet algorithme est qu’il est basé sur les arbres de décisions qui ne sont pas des
classifieurs paramétriques. L’algorithme peut ainsi modéliser arbitrairement et sans hypothese
de départ des relations complexes entre les données d’entrées et les résultats, et sélectionner les

variables les plus pertinentes, limitant I'effet du bruit statistique causé par des variables inutiles’.

La paramétrisation du modele de foréts aléatoires a été effectuée en faisant une recherche sur
une grille de six parameétres définis selon 300 combinaisons aléatoires (tableau 7). La combinaison

obtenant le plus faible taux d’erreur sur le jeu d’apprentissage et sur le jeu de test a été sélectionnée.

®pour que le segment soit conservé et les statistiques zonales calculées, il doit étre supérieur & une aire de 10 m?

"Dans un modele de foréts aléatoires, le bootstrapping est une méthode de réplication multiple des données a partir
des données d’apprentissage, selon les techniques de ré-échantillonnage. Lorsque celui-ci n’est pas utilisé, cela signifie
qu’il n’y a pas de variation aléatoire entre les arbres, mais que la subdivision aléatoire des variables a chaque noeud est
toujours aléatoire. Dans ce cas, le jeu d’apprentissage complet est toujours utilisé sans remplacement.
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Table 7 Tableau récapitulatif du paramétrage de I’algorithme de foréts aléatoires et des parametres

sélectionnés.

Parameétres

Grille de test

Parameétres sélectionnés

Nombre d’arbres

Nombres de variables
a prendre en compte
a chaque séparation

Profondeur max-
imum des arbres

Nombre minimum
d’échantillons pour
séparer un noeud

Nombre minimum
d’échantillons req-
uis a chaque branche

Méthode de sélec-
tion des échantillons
pour I'entrainement

de chaque arbre

200 a 2000, par pas de 10

automatique ou

v/nb variables

10 a 110, par pas de 10

(2, 5, 10, 15, 20]

(1,2, 4,6,8,10]

Avec ou sans bootstrap

400

automatique

110

Sans bootstrap

A L'aide des variables extraites des séries temporelles d’images satellitaires et des données thé-

matiques, chaque segment de 'image THRS. Les résultats de cette classification, soit la synthése des

données de télédétection, sont résumés dans un VP ACRrr pour chaque segment.

2 De la connaissance a la probabilité d’appartenance : les

regles expertes

Les modules 2 : régles spatiales et 4 : modélisation de la répartition spatiale des classes s’appuient

sur la formalisation des connaissances en régles expertes. Dans le cas de ’application du modéle

conceptuel a la région des Hautes Terres du Vakinankaratra, les connaissances sur les stratégies et

les choix des agriculteurs pour la mise en culture des terres ont été identifiées a partir des entre-

tiens, des enquétes et de la littérature (chapitre 3, section 2.2.3 Entretiens et enquétes de terrain).

La premiére sous-section présente la sélection des connaissances a formaliser a travers les ou-

vrages techniques et scientifiques et les enquétes. Dans la deuxiéme section, nous expliquons

comment nous avons procédé pour formaliser les connaissances a I’aide de régles de production

(ie. si... alors..). La derniere section est dédiée a I'estimation des probabilités a attribuer aux

régles expertes pour leur utilisation dans les modules spatiaux.
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2.1 Sélection des connaissances a formaliser

L’objectif de cette thése n’étant pas d’identifier ex nihilo les connaissances des agriculteurs,
nous posons ’hypothése que les connaissances identifiées a partir de la littérature scientifique et
des rapports techniques sont fiables. La méme logique est employée pour les entretiens avec les
responsables locaux. Ces personnes, bien que non scientifiques et pas forcément expertes, ont
été choisies pour leurs fonctions au sein de la commune ou du Fokontany, leur connaissance de

Pagriculture et du fonctionnement agricole de la commune et leur ancienneté.

L’identification des connaissances dans la littérature scientifique et dans les rapports tech-
niques est assez aisée. Les connaissances y sont généralement exprimées de maniére claire et
de facon quantitative. Ces rapports et la littérature scientifique fournissent aussi les détails et le

contexte de la collecte des données et de leur analyse.

La pomme de terre dans un rapport technique

Dans le rapport de Bélieres (2020a) sur I’étude de la chaine de valeur pomme de terre, les infor-
mations sont nombreuses et quantifiées.

Le rapport fournit une estimation de 'importance d’'une connaissance dans les décisions ou les
stratégies des agriculteurs :

« I'importance de la production de pommes de terre est en relation avec 'altitude » (p. 21)

Qui est par la suite étayée par des informations quantitatives : « Riz pluvial et pomme de terre
sont plus ou moins cultivés selon les zones avec une évolution opposée : la pomme de terre est
trés cultivées dans les zones de trés haute altitude [ndlr. > 1700 m] avec 94 % des EA [ndlr.
exploitations agricoles] qui en ont dans leur assolement annuel, soit plus que le riz irrigué, puis
la part diminue avec 54 % dans la zone de haute altitude [ndlr. 1300 — 1700 m] et enfin 19 % dans
la zone de moyenne altitude [ndlr. 900 — 1300 m] ; pour le riz pluvial il y a peu de producteurs
(18 %) en zone de trés haute altitude a cause des températures froides et un taux qui progresse
vers les températures plus chaudes : 39 % pour la zone de Haute Altitude et 74 % dans le Moyen
Ouest du Vakinankaratra. » (p.35).

Cet exemple est réutilisé ci-apres afin de mieux comprendre les étapes de la formalisation des

regles.

A la différence des écrits scientifiques et techniques, les connaissances exprimées lors des en-
tretiens le sont dans le langage naturel a I’aide de termes approximatifs et relatifs tels que « loin »,
« proche », « important » ou « sol de couleur noire ». La principale raison de 'expression qual-
itative des connaissances est que les responsables locaux n’ont pas d’instruments de mesure et
n’ont généralement pas mené d’études sur ces questions. Les informations sont rarement quan-
titatives, excepté lorsque cela était demandé de maniére explicite. Leur vraisemblance est faible,
car les personnes interrogées préférent parfois fournir une réponse hasardeuse plutot que de dire
qu’elles ne savent pas. Les valeurs quantitatives exprimées n’ont dans ces cas-la pas été utilisées

pour I'identification de connaissances utiles au module 2 : régles expertes. Par contre, les estima-
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tions des proportions de chaque culture dans la commune ont été mobilisées dans le module 4 :

modélisation de la répartition spatiale des classes.
Les connaissances exprimées par les responsables ou les agriculteurs sont variées :

« Les légumes représentent un tiers des cultures et peuvent étre sur deux types d’emplacements.
Soit ils sont proches des maisons et ce sont de petites parcelles, soit ce sont de grandes parcelles

plus loin, & environ 500 métres. »°

« Les trop fortes pentes ne sont pas cultivées, mais il n’y a pas de vraie limite. »’

« Si les bas-fonds sont trop loin, nous ne les cultivons pas, ce sont nos enfants qui le font. Si

personne ne peut les cultiver, alors ils ne sont pas mis en culture. » '

« Il'y a des vergers surtout derriére les collines. »'*

L’ensemble de ces connaissances collectées au travers des enquétes aupres des agriculteurs et

des entretiens avec les responsables locaux sont disponibles dans les annexes E et F.

Pour que Iapplication du modéle ne soit pas trop spécifique a notre zone d’étude, seules les
connaissances générales et valides pour la majorité de la zone d’étude ont été conservées. Les

spécificités de certains Fokontany sont donc écartées.

La sélection des connaissances s’est tout d’abord basée sur la base de la littérature scientifique
et technique. Le choix des connaissances exprimées par les responsables locaux s’est révélé plus
compliqué, car il était nécessaire de prendre en compte la compétence des personnes interrogées.
Le niveau de compétence a été évalué a posteriori en s’appuyant sur les avis de Eloise Rasoa-
malala et de Valérie Andriamanga (ingénieurs agronomes malgaches, ayant participé et traduit les
entretiens). Si les connaissances exprimées divergeaient de celles identifiées de la littérature, alors
celles-cin’étaient pas sélectionnées, I'intérét des enquétes étant d’identifier des connaissances non
présentes dans la littérature. L’estimation de la répartition des cultures par les responsables locaux
a été particulierement utile pour 'application du module 4 : modélisation de la répartition spatiale

des classes.

®Entretien avec le chef du Fokontany d’Ambano le 29/04/2019.

Entretien avec le maire d’Ambohimiarivo le 30/04/2019.

Entretien n°19 avec un agriculteur dans le Fokontany d’Ambatolahy le 16/03/2018. Pour comprendre cette citation,
il est important de la replacer dans le contexte malgache. Le riz est la source principale de I’alimentation, tandis que
les légumes sont des cultures commerciales tres intéressantes a vendre pour les agriculteurs. Les bas-fonds permettent,
selon leurs situations, de cultiver du riz irrigué ou des légumes lors de la saison des pluies et de cultiver des légumes
en contre-saison'’. Le fait de choisir de ne pas cultiver un bas-fond est donc un cas particulier.

2Entretien n°27 avec un agriculteur dans le Fokontany d’Ambatolampy, le 22/03/2018.
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2.2 Formalisation des connaissances en regles

Pour utiliser des connaissances dans le modele, celles-ci sont représentées sous forme de régles
de production (Chomsky, 1959). Cette forme SI condition ALORS action permet de produire de
nouvelles informations a partir de connaissances. Dans notre cas, la nouvelle information produite

est la possibilité'® de trouver une occupation ou un usage des sols pour un segment.

Lorsque les connaissances ne sont pas exprimées de maniére quantitative (utilisation des ter-
mes « loin », « proche », « important » ou « sol noir »), il est impératif de les relier a des valeurs

quantitatives pour pouvoir les formaliser en regles.

Pour les variables quantitatives (i.e. distance, altitude, pente, et temps de trajet), les termes tels
que « loin », « proche » ou « haut » sont associés a une valeur quantitative. Pour créer ce lien,
nous demandions a la personne interrogée de nous montrer a quoi correspondait le terme utilisé.
Par exemple, pour le terme « loin », nous demandions a la personne de nous montrer dans le
paysage environnant, ou sur une carte, ou se situait un champ considéré comme « loin ». Ensuite,
nous reportions sur une carte ’emplacement du point « lointain ». Cette méthode nous a permis

d’estimer une gamme de distance et de 'associer a chaque terme utilisé.

Pour les variables qualitatives (i.e. type de sol ou géomorphologie) pouvant étre exprimées sous
la forme « sol de couleur noire » ou « colline », nous avons directement rattaché le terme utilisé
a la classe associée (ex. le terme « colline » peut étre associé a la classe de relief 6, 8 ou 9 selon
le contexte dans lequel il est exprimé (Annexe G pour les classes de relief)). Pour les termes liés
a la pédologie, la carte pédologique (Riquier, 1968) a servi de référence avec Raunet (1997) et les

scientifiques ont permis d’apporter des compléments d’information.

Si information donnée lors d’un entretien n’est pas assez précise et qu’elle ne peut étre rat-

tachée a une valeur, alors elle n’est pas conservée.

BLe terme possibilité est volontairement employé, car il correspond a des emplacements optimaux, mais le choix de
mise en culture de la terre dépend des agriculteurs.
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De la connaissance issue du rapport technique a la régle

Dans le rapport de Bélieres (2020a) sur I’étude de la chaine de valeur pomme de terre, I'altitude
a été identifiée comme une variable importante pour la culture de la pomme de terre. Dans ce
rapport, trois gammes d’altitudes sont analysées : la treés haute altitude (> 1700 m), la haute
altitude (1300 — 1700 m) et la moyenne altitude (900 — 1300 m). La part des exploitations
agricoles qui cultivent la pomme de terre est aussi exprimée par gamme d’altitude. Cette
proportion exprime un ordre d’idée quant a I'importance de la culture de pomme de terre dans
ces altitudes. En revanche, le rapport ne spécifie pas la différence entre les cultures de saison
culturale principale et les cultures de contre-saison. De maniére approximative et subjective,

des classes quantitatives sont associées a chacune des altitudes en fonction de la part des ménages.

Une retranscription de cette connaissance en régle permet d’en exprimer trois :

Regle 1 : Si (la valeur d’altitude du segment est > 900 m et < 1300 m), alors (la probabilité
d’appartenance a la classe pomme de terre est moyenne)

Regle 2 : Si (la valeur d’altitude du segment est > 1300 m et < 1700 m), alors (la probabilité

d’appartenance a la classe pomme de terre est élevée)
Régle 3 : Si (la valeur d’altitude du segment est > 1700 m), alors (la probabilité d’appartenance

a la classe pomme de terre est trés élevée)

2.3 Attribution de probabilités aux regles (issues de la connais-

sance)

Les connaissances sélectionnées conduisent a la création de trois types de régles : 1) les regles
qui permettent d’attribuer une probabilité d’appartenance a une classe donnée (ces regles
pouvant étre pondérées afin de prendre en compte leur importance, puis agrégées pour 'obtention
d’une probabilité finale d’appartenance), 2) les régles binaires ou exclusives, qui ont pour but
d’éliminer la possibilité d’affectation a une classe ou d’affecter le segment de facon automatique a
une classe (ces régles sont utilisées pour déterminer les cultures associées et identifier les espaces
qui ne sont pas cultivables) et 3) les régles de répartition spatiale théorique des types de
culture a l'intérieur d’une entité géographique donnée (ici le Fokontany). L’application des régles
a ensuite pour objectif de modifier le vecteur de probabilité d’appartenance aux différentes classes

de la nomenclature.

Dans la section précédente, nous avons vu que les connaissances pouvaient étre exprimées
de maniére quantitative (dans les rapports techniques et les articles scientifiques) ou de facon
approximative (lors des entretiens et enquétes). Il est ensuite nécessaire d’estimer 'importance
de chaque connaissance dans les décisions et stratégies des agriculteurs. Cette importance est

traduite par l'attribution d’une probabilité aux régles qui découlent de la connaissance.

Pour traduire 'importance d’une connaissance (i.e. 'action de la régle de production), nous
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proposons un nuancier de six niveaux d’importance, allant de trés faible a extréme'*. Notre choix
a été de quantifier 'importance de maniére linéaire, trés faible correspondant a I'importance la
plus faible (soit une probabilité de 1/6) et extréme a I'importance la plus forte (soit une probabilité
de 6/6). Le choix de la gamme d’importance est basé sur la récurrence d’une connaissance dans
les discours des responsables locaux, ’estimation de cette importance d’aprés ces responsables
locaux (i.e. pour la culture de pomme de terre, ’altitude a une plus forte influence que ’exposition
du champ), d’apres les rapports techniques, la littérature scientifique et sur la qualité des données
support pour application des régles. Lorsqu’une régle n’est pas exprimée, son importance est

nulle (soit une valeur de 0).

Dans notre modele, c’est I'ensemble des régles d’une classe qui permet de déterminer si une
culture peut étre cultivée ou non, en faisant varier les probabilités d’appartenance a la culture don-
née. Chaque régle entrainant une modification de la probabilité d’appartenance a la classe/culture,

il est nécessaire d’agréger 'ensemble des régles et probabilités associées a une méme classe.

Les régles d’'une méme classe sont agrégées avec un opérateur de somme pour fournir la valeur
d’appartenance finale a la classe étudiée. L’ensemble des probabilités d’appartenance d’un segment
aux différentes classes est regroupé dans un VP ACRg (vecteur de probabilité d’appartenance aux
classes issu du module des régles spatiales). Ces étapes d’agrégation sont détaillées dans la section

3.3.1 Standardisation des résultats et création des V PACRgs.

Dans le cas ou une regle est binaire et donc exclusive (i.e. sile segment ne respecte pas la régle,
il est exclu d’une classe ou bien affecté automatiquement a une autre), la régle sera formalisée
ainsi :
Si la pente est > a 35 %, alors le segment doit étre affecté a une classe non agricole.

Ainsi, le segment ne pourra avoir qu’'une probabilité binaire entre la classe agricole et la classe
non agricole. Ensuite, ces probabilités peuvent étre affinées en fonction des sous-ensembles de

régles agricoles si le segment est considéré comme appartenant a une classe agricole.

Dans le cas des régles de répartitions spatiales, les connaissances sont exprimées sous la forme

d’un pourcentage d’aire de chaque classe présente dans le Fokontany.

41 es niveaux d’importance, ou probabilités, sont trés faible, faible, moyenne, élevée, trés élevée et extréme.
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Estimation des répartitions spatiales théoriques par culture

La répartition des cultures par entité administrative est difficile a estimer, car il existe peu de
sources de données agricoles sur Madagascar. La base de données microdata at FAO ne contient
aucune donnée sur Madagascar. La base de données CountryStat de la FAO" ne recense que des
données a une échelle régionale ou a I’échelle administrative des districts mais seulement pour
la période 1991-1999. Ne pouvant utiliser des statistiques vérifiées, nous nous sommes basés sur
les recensements agricoles des monographies des communes et sur nos questionnaires aupres
des maires ou des responsables agricoles locaux. Les répartitions des cultures sont généralement
estimées au niveau communal pour les cultures les plus importantes. Les monographies ne font
pas de différence entre les différentes saisons culturales. Ces données sont donc des estimations

non vérifiées, qui n’ont pas été utilisées.

La qualité des monographies et des enquétes étant variable, nous avons choisi de regrouper les
Fokontany en groupes lorsque les répartitions théoriques n’étaient pas assez précises. Au total,
douze répartitions théoriques ont été pensées. Certaines correspondent a un Fokontany, d’autres
a un groupement de Fokontany homogene dans une commune, ou a une commune entiere. Une
répartition théorique est utilisée pour les communes ou les Fokontany dont les données n’étaient
pas disponibles ou pas suffisamment fiables. Les répartitions de culture collectées aupres des ex-

perts locaux sont disponibles en Annexe F.

“https://microdata.fao.org/index.php/catalog/
"http://madagascar.countrystat.org

Dans cette partie, nous avons décrit la méthode de sélection des connaissances a formaliser en
régles expertes selon la logique des systémes experts, ainsi que la méthode d’attribution de probabilités
aux régles (de trés faible a extréme). Cette pondération permet de prendre en compte I'importance
de chaque régle dans Uattribution d’une probabilité d’appartenance a une classe donnée. A lissue
de Uapplication du module 2 : régles spatiales, les probabilités finales d’appartenance aux classes
constituent le V PACRg. Les régles mobilisées dans le module 4 : modélisation de la répartition

spatiale des classes, correspondent quant a elles a des pourcentages d’aire de chaque classe.

3 Application des modules

Cette section présente la préparation des données support pour ’application des connaissances,
puis la méthode d’application a la région des Hautes Terres Malgaches des deux modules spatiaux
de notre modéle conceptuel : module 2 : regles spatiales et le module 4 : modélisation de la

répartition spatiale des classes.
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Chapitre 4 Application des modules

3.1 Préparation de données support pour 'application des con-

naissances

Certaines regles identifiées lors de la formalisation des connaissances s’appuient sur des don-
nées support présentées en section 2.3 Données support pour 'application des connaissances du
chapitre 3. Le bon fonctionnement des processus de modélisation dépend de la qualité de ces don-
nées. Cette partie est dédiée a la facon dont les données et variables support a I’application des

regles sont préparées pour les intégrer a chaque segment.

Pour appliquer les processus de modélisation, les données support pour I’application des con-
naissances mobilisées par les modules doivent étre intégrées comme propriétés des segments. Ces
propriétés s’ajoutent ainsi pour chaque segment a celles issues des données et classification de

télédétection (i.e. 'ensemble des statistiques zonales ainsi que le VPACRF).

Deux grands types de données sont utilisées comme support pour application des connais-

sances : les grilles, principalement dérivées du MNT, et les données vectorielles (tableau 8).

Table 8 Données utilisées dans le modéle.

Données Type
Altitude Grille quantitative continue
Pente Grille quantitative continue
Exposition Grille quantitative continue
Temps de trajet depuis un bati- . o .

p ) P Grille quantitative continue
ment
Route nationale 7 Géométrie linéaire
Autres routes Géométrie linéaire
Cours d’eau Géométrie linéaire

Bati (issu de la classification des

. 121z . Géométrie polygonale nominale ponctuelle
données de télédétection) polys P

Type de relief (géomorphologie) Géométrie polygonale nominale continue
Pédologie Géométrie polygonale nominale continue
Communes Géométrie polygonale nominale continue

Pour affecter a un segment une propriété issue d’'une donnée de type grille quantitative con-
tinue, la méthode utilisée est similaire a celle des statistiques zonales (section 1.1.3 Statistiques
zonales). Elle consiste a attribuer au segment la valeur moyenne des cellules qui le composent.
Pour qu’une cellule soit attribuée a un segment, il faut qu’au moins la moitié de sa surface soit

incluse dans le segment.

Afin d’attribuer a chaque segment sa distance avec des données ayant des géométries linéaires
ou ponctuelles, la distance euclidienne est calculée entre la bordure du segment et la bordure
de I’élément. Puis, parmi les valeurs candidates, une fonction d’agrégation minimale permet
d’affecter la distance la plus faible au segment. Cette méthode est appliquée aux routes, les cours

d’eau, ainsi que pour les segments de la classe bati.
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Pour affecter a un segment une propriété issue d’'une donnée de type géométrie polygonale
nominale continue, correspondant ici a des surfaces vectorielles, ’aire de chaque classe du vecteur
est calculée pour le segment. La classe ayant I’aire la plus importante est retenue pour étre affectée
aux propriétés du segment. Cette méthode est utilisée pour le type de relief, la pédologie et les

communes.

Cette étape permet de regrouper toutes les données et variables nécessaires pour I’application
des connaissances dans les deux modules spatiaux : le module 2 : régles spatiales et le module 4 :

modélisation de la répartition spatiale des classes.

La premiére section de ce chapitre a présenté le traitement des données de télédétection qui a
résulté en la création d’'une segmentation qui représente la structure de I’espace étudié et le calcul
d’un VPACRF (vecteur de probabilité d’appartenance aux classes issu de I’algorithme de forét
aléatoire) a partir de la classification des données de télédétection (notée Classe RF). La seconde
section a présenté la formalisation des connaissances en régles expertes et la facon dont celles-ci
sont agrégées pour estimer la probabilité d’observer une classe sur un segment. Une fois que les
segments contiennent les données/variables support pour I'application des connaissances et les
VPACRF (sous-section précédente), les connaissances peuvent étre appliquées pour modéliser
les stratégies des agriculteurs. Cette partie détaille les quatre étapes de la partie modélisation du
modele conceptuel pour la caractérisation de ’agriculture familiale dans les Hautes Terres du Vak-
inankaratra a I’aide de la plateforme Ocelet. La figure 18 présente les étapes de 'application du
modéle avec les deux modules spatiaux tel que présenté sommairement dans le chapitre 2, section

3.2 (figure 10) :

1. sélection des segments pouvant étre modifiés. Cette sélection se fait en utilisantle V PACRp

et 'application de regles spatiales (figure 18 : 1) ;

2. calcul de probabilité de présence de dix classes et d’une classe générale pour les segments
sélectionnés a partir de scénario de culture via I’application de régles spatiales.
Agrégation et standardisation des probabilités de culture pour créer un VPACRs pour

chaque segment (figure 18 : 2) ;

3. fusion des VPACRr et des V PACRg pour créer un V PACE,0n et déterminer la classe
finale 1 (figure 18 : 3) ;

4. application du module 4 : modélisation de la répartition spatiale des classes pour prendre
en compte la répartition théorique des classes par unité administrative de Fokontany. Nous
obtenons a Iissue de I'application de ce module, une classe de répartition statistique

(figure 18 : 4).
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1 Sélection des segments

--------- --------- --------

Sélection 1 | Cult i | Segments Classe
probabilité — aslsjolcjiréejs —> non pouvant étre
VPACRe ! ' : ! cultivables modifiée
Classe RF Classe mais Classe non
FIABLE a ou riz pluvial .

" cultivée
conserver associée

Calcul des probabilités de
présence culture / segment

' Scénario
» culturej ¢

Segment
VPACRF

Module 2 : régles spatiales

Probabilité ;

Agréagation et
Standardisation

VPR [ s

%

rtition spatiale
des classes

Module 4
modélisation de la

-

répa

Classe de

répartition
statistique

Figure 18 Schéma des étapes de 'application du modeéle conceptuel.
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3.2 Sélection des segments

En se basant sur des régles simples, les segments ne nécessitant pas de reclassification sont
isolés selon 3 étapes de sélection : 1) la sélection des segments'®, 2) la sélection des segments
pouvant correspondre a une culture associée, et 3) la sélection des segments pouvant correspondre
a une classe non cultivée. Les segments restants sont ceux nécessitant une reclassification par

I’étape des scénarios de cultures.

3.2.1 Sélection selon la fiabilité des V PACkr

Afin d’identifier les segments dont le VP ACRF est suffisamment fiable pour que la classe RF

qui leur a été attribuée soit conservée, une sélection est effectuée en deux temps (figure 19) :

1. un « seuil de probabilité minimum » compris entre 0 et 1 correspond a la valeur au-
dela de laquelle le V PACRF et la classe RF (i.e. la classe avec la probabilité la plus élevée)
du segment doivent étre conservés. Un seuil proche de 1 aura pour conséquence un grand
nombre de segments a modifier, car seuls les segments avec de fortes probabilités seront
conservés. Au contraire, plus le seuil est proche de 0 et moins de segments pourront étre
modifiés.

Si la probabilité d’au moins une classe dépasse ce seuil, alors le VPACRF et la classe RF

sont conservés. Sinon la seconde étape est appliquée ;

2. une « différence de probabilité minimum », ARF, compris entre 0 et 1 correspond a
la différence minimale entre les deux probabilités les plus élevées du V PACRp. Un ARF
élevé (ex. 0,8 ou 0,9) permettra que conserver la classe RF des segments qui ont un écart
important entre la probabilité la plus élevée et la seconde probabilité la plus élevée, alors
qu'un ARF faible (ex. 0,1 ou 0,2) correspond a un petit écart entre les deux probabilités les

plus élevées, donc un grand nombre de segments conserveront leur la classe RF.

Cette premiere étape est fondamentale, car c’est elle qui détermine quels sont les segments qui
vont étre traités par les modules de modélisation. Le seuil ARF' est 'un des parametres principaux

du modeéle, car c’est lui qui a le contrdle le plus important sur les segments a modifier.

Pour appliquer le modéle conceptuel, 10 combinaisons de 0,1 a 1 ont été testées a la fois pour

le « seuil de probabilité minimum » et pour la « différence de probabilité minimum », ARF,

3Sur la base des valeurs du V PACRr de probabilité d’appartenance aux classes
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Classe pouvant étre

J— : modifiée
- NON !
. Différence /
de '
probabilités
s minimum_ o
----------- Ooul
Seuil de Classe RF a
Segment S
VPACRE probabilité conserver
minimum
Classe RF a
conserver

Figure 19 Sélection des segments traités par les modules de modélisation, basée sur le V PACRp.

3.2.2 Sélection des segments de cultures associées a partir des VPACRp

Une seconde étape de sélection vise a identifier et traiter les segments présentant une confusion
entre les cultures pluviales pures et les cultures pluviales associées lors de la classification des
données de télédétection. Les cultures associées sont au nombre de 2 dans notre nomenclature : la
classe mais associé (la culture associée au mais peut étre du soja ou du riz pluvial) et la classe riz
pluvial associé (le riz pluvial lorsqu’il est associé I'est toujours avec du mais). Cette sélection est
effectuée en se basant sur les probabilités d’appartenance aux différentes classes du V PACRF, la

figure 20 présente les différentes étapes appliquées qui sont les suivantes :

1. Une premiere étape compare individuellement les probabilités de deux classes pou-
vant étre associées a un seuil de probabilité d’appartenance (seuill) de 0,4. Les classes
concernées sont le mais, le soja ou le riz pluvial. Sila probabilité de chacune des classes est
supérieure ou égale au seuil, alors le segment est affecté a une classe de culture associée.
Pour la combinaison mais-riz pluvial, nous cherchons la culture majoritaire pour I’affecter
a la classe associée. En cas d’égalité, c’est la classe riz pluvial qui est considérée comme la
culture dominante, car cette classe occupe la plus grande surface dans la parcelle.’® Si ces

premiers critéres de sélection ne sont pas validés, alors une seconde sélection est testée ;

2. la seconde sélection est appliquée uniquement pour les classes mais et riz pluvial qui sont

les associations les plus fréquentes. Cette sélection est exécutée en trois temps :
2.1. comme pour ’étape précédente, la classe mais et la classe riz pluvial sont chacune
testées par rapport a un seuil de probabilité d’appartenance (seuil2) de 0,6, mais doivent

étre inférieures ou égales a celui-ci ;

2.2. ensuite, les probabilités du V PACRp des classes mais, riz pluvial et mais associé a
une autre culture sont additionnées. Il en est de méme pour les probabilités des classes

mais, riz pluvial et riz pluvial associé a une autre culture. Si ce cumul est supérieur a 0,8

11 ors de I’association entre du riz pluvial et du mais, soit le mais sert a entourer un assolement, soit les rangées de
mais et de riz pluvial sont alternées avec une fréquence allant de 3 a 5 rangées de riz pluvial pour une rangée de mais.
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(seuil3), alors le segment peut correspondre a une culture associée. Pour déterminer

cela, une derniére vérification est effectuée ;

2.3. pour que la classe du segment soit changée en classe mais associé a une autre culture il

faut que la probabilité de la classe mais soit inférieure a la probabilité de la classe riz
pluvial et que la probabilité de la classe mais associé a une autre culture soit inférieure
a la classe riz pluvial associé a une autre culture.
Pour que la classe du segment soit changée en classe riz pluvial associé a une autre
culture il faut que la probabilité de la classe riz pluvial soit inférieure ou égale 4 la
probabilité de la classe mais et que la probabilité de la classe riz pluvial associé a une
autre culture soit inférieure ou égale a la classe mais associé a une autre culture.

Siaucune de ces conditions n’est remplie, alors la classe du segment n’est pas changée.

| Sélection '
¢ des !
! segments !

Segment

VPACRr

o Régle Seuil LRREEE o Régle Seuil
pMais 2 seuil1 ET pMais 2 seuil1 ET
pSoja = seuil ' pRiz p. 2 seuil1

Validée ™ ~"""""~

[

Segment non !

 affecté a une | Classe Mais
culture ! associé '
'___associée . '

pMais + pRiz p+ pMais pMais + pRiz l?.'+ pRiz p.
! associé o associé

BEEy [ Classe Mais
pluvial = = seuil3 > seuil3
associe [ tTUTUoToTY Validée 777 frmt Validée """

pMais > Riz p. ET
pMais associé > ;Riz p.

; pMais < pRiz p. ET !
! pMais associé < pRiz p.

affecté a une

culture
- 8800, Classe Mais Classe Riz
associé pluvial
associé

Figure 20 Sélection des segments pouvant étre affectés aux classes d’associations de cultures.
pCulture signifie la probabilité de la culture. Riz p. est I'acronyme de riz pluvial. Dans notre cas
seuill = 0,4, seuil2 = 0,6 et seuil3 = 0,8.

ATissue de cette étape sont donc identifiés les segments dont la classe peut étre modifiée pour

une des deux classes de culture associée a partir de 'analyse des V PACRF.
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3.2.3 Sélection des segments non-agricoles

La derniere étape consiste a identifier les segments ne pouvant appartenir a une classe agricole a
partir de régles expertes binaires. Une fois identifiés, les segments ne sont plus considérés comme
pouvant étre modifiés par les étapes du modele. Une étiquette Autre, ou classe temporaire, est
affectée aux segments. Une classe de la nomenclature sera par la suite attribuée a ces segments
a partir de la probabilité de la classe la plus élevée. Pour identifier les segments non agricoles,
trois régles expertes sont utilisées en s’appuyant sur les données support pour I’application des

connaissances.

Les régles ont été établies selon la méthode de formalisation des connaissances présentée en
section 2 De la connaissance a la probabilité d’appartenance : les régles expertes . Les variables
d’exclusion sont la pente, l'altitude et le temps de trajet a pied entre un batiment et un
segment (tableau : 9). Tous les segments ayant des valeurs supérieures aux valeurs fixées pour

Pune des variables d’exclusion sont étiquetés comme Autre.

Table 9 Variables et seuils utilisés pour sélectionner les segments non-agricoles.

Variables d’exclusion Seuils
Altitude > 2200 meétres
Pente > 35 degrés

Temps de trajet a pied depuis un batiment > 30 minutes

Dans cette sous-section nous avons vu les méthodes de sélection : des segments dont la classe
RF peut étre conservée du fait d’une fiabilité des valeurs des V PACRF, des segments pouvant
correspondre a une classe de culture associée toujours a partir des V PACRp et des segments non
agricoles a partir de regles expertes binaires. Tous ces segments n’entreront pas dans les autres
étapes de modélisation. Les segments restants, eux, sont considérés comme des segments dont la

classe pourra étre modifiée dans la suite du module.

3.3 Calcul des probabilités de présence de culture par segment

L’objectif du module des régles spatiales est d’identifier des contextes spatiaux favorables ou
défavorables a chacun des systémes de culture étudiés. C’est-a-dire de modéliser la possibilité
de retrouver chaque type de culture dans un segment. Les régles spatiales sont basées sur des
connaissances formalisées qui permettent de mettre en lien les caractéristiques biophysiques des
objets, les stratégies agronomiques des agriculteurs et les contextes nécessaires a I'implantation
de chaque type de culture. Pour cela, plusieurs scénarios sont congus et chacun est composé d’un

ensemble de régles spatiales qui est appliqué a tous les segments dont la classe peut étre changée.

Ce module contient un scénario de modélisation pour chaque classe de culture et un scénario
qui regroupe les espaces non cultivés (les classes culture boisée de rente, sol nu agricole et herbes
et autres cultures fourragéres), soit onze scénarios. Cette section détaille une partie des éléments

développés dans la section 2 De la connaissance a la probabilité d’appartenance : les regles expertes
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pour comprendre la création et application des scénarios.

Tous les scénarios partagent une structure commune composée de régles pouvant étre prises en
compte. Chaque reégle est associée a une probabilité allant de trés faible a extréme pour représen-
ter Pimportance de chaque regle dans I'attribution d’une probabilité d’appartenance au segment,
comme défini dans la section 2 De la connaissance a la probabilité d’appartenance : les regles

expertes .

Les connaissances, formalisées en plusieurs regles, se différencient en dix catégories. Les con-
naissances liées a 'influence de facteurs biophysiques sur le segment (composé de la pédologie,
de I'altitude, de la pente, de I’exposition, de la géomorphologie) peuvent étre distinguées de celles
liées aux influences facteurs « socio-économiques » sur les segments (distance a un cours d’eau,
temps de trajet entre un batiment et un segment, distance visuelle, distance aux routes secondaires
et distance a la route nationale). Un scénario peut comporter une ou plusieurs de ces connaissances
formalisées. Le nombre maximum de connaissances pouvant étre mobilisées est au nombre de huit
(classe légumes). Le tableau 10 présente la correspondance entre les classes et les scénarios utilisés
dans le module régles spatiales. L’Annexe ] présente toutes les regles appliquées dans le modéle

et le type de valeur attribué a chaque regle.

Des connaissances formalisées aux scénarios

Les connaissances mobilisées pour déterminer 'emplacement possible d’une culture peuvent étre
facilement identifiables (nombreux rapports techniques sur une culture, contraintes biophysiques
importantes), ou au contraire ne dépendre que des choix des agriculteurs (culture pouvant étre

cultivée en tous lieux).

A titre d’exemple, la classe cultures potageres (cultures de taro, patate douce, manioc) rassem-
ble des cultures qui sont présentes dans toutes les exploitations agricoles®. Méme si les parcelles
que possedent un agriculteur ne sont pas favorables a la mise en culture de ces plantes, une par-
celle sera nécessairement consacrée a ces cultures. Pour la classe cultures potageres, il est donc
difficile d’identifier des connaissances qui permettent de déterminer un emplacement favorable
pour ces cultures. La seule connaissance qui peut étre identifiée comme générale pour le choix de
I'emplacement de la classe cultures potageres est la pente. Le scénario cultures potageres
est donc composé d’une connaissance : la pente.

Pour la classe pomme de terre, dont les connaissances ont été identifiées, entre autres, a I'aide
du rapport de Bélieres (2020a) et des enquétes aupres des responsables locaux (Annexe F), son
scénario est composé de cinq connaissances : I’altitude, le temps de trajet entre

un batiment et un segment, le type de relief, la pente et la pédologie.

“Ces cultures sont choisies, car elles ont un cycle plus long que les cultures majoritaires les plus con-
sommées (riz, mais) et sont consommeées en période de soudure (i.e. « La soudure est la période de 'année
précédant les premiéres récoltes, et ou le grain de la récolte précédente peut venir a manquer » Sourisseau
et al. (2016), p.112).

Lors du déroulement du scénario, une ou plusieurs connaissances (i.e. régles) peuvent étre

validées par le segment. Une connaissance est considérée comme validée quand la probabilité (i.e.
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Pimportance de la régle) affecté a la régle correspond aux probabilités moyen, élevé, trés élevé et
extréme. Une fois que toutes les connaissances ont été parcourues, les sommes des probabilités

des régles et la somme des connaissances validées sont calculées.

Exemples de scénarios pour les classes pomme de terre et cultures potageres d'un
meéme segment

Le scénario de la classe pomme de terre est composé de cing connaissances : 'altitude, le temps
de trajet entre un batiment et un segment, le type de relief, la pente et la pédologie (Annexe J). Le

déroulement du scénario pour le traitement d’'un segment va étre :

Connaissance 1 : l'altitude du segment est de 1782 m, alors la probabilité d’appartenance a la
classe pomme de terre est tres élevée (valeur : 5/6) — validée.

Connaissance 2 : le temps de trajet entre un batiment et ce segment est de 14 minutes, alors

la probabilité d’appartenance a la classe pomme de terre est faible (valeur : 2/6) — mnon
validée.

Connaissance 3 : la classe de relief du segment est 4 (« sols a mull »), alors la probabilité
d’appartenance a la classe pomme de terre est moyenne (valeur : 3/6) — validée.
Connaissance 4 : la pente du segment est de 2 %, alors la probabilité d’appartenance a la
classe pomme de terre est moyenne (valeur : 3/6) — validée.

Connaissance 5 : la classe de pédologie du segment est 6 (pentes de colline ou de cours

d’eau incisé), alors la probabilité d’appartenance a la classe pomme de terre est moyenne
(valeur : 3/6) — validée.

Pour le scénario pomme de terre, la somme des probabilités des regles est de 16/30
(environ 0,53) et la somme des connaissances validées est de 4.

Pour le scénario de la classe cultures potagéres, composée d’une connaissance, la pente, le

déroulement du scénario pour le traitement d’un segment est le suivant :

Connaissance 1: la pente du segment est de 2 %, alors la probabilité d’appartenance a la classe
culture potagere est trés faible (valeur : 4/6) — validée.

Pour le scénario cultures potagéres, la somme des probabilités des regles est de 4/5
(environ 0,67) et la somme des connaissances validées est de 1.
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3.3.1 Standardisation des résultats et création des V PACRrg

Une fois qu’un segment a été traité par tous les scénarios, les résultats de 'application des
régles pour chaque classe (somme des probabilités des régles et somme des connaissances validées)
doivent étre standardisés afin de former un V PACRg (vecteur de probabilité d’appartenance aux

classes issu du module des régles spatiales), dont la somme des valeurs est égale a 1.

La standardisation est calculée a la fois par rapport a la somme des probabilités des régles et a la
somme des connaissances validées. Si un segment correspond a un emplacement théoriquement
idéal pour une culture (i.e. correspondant aux probabilités les plus élevés pour les régles mobilisés
dans le scénario), alors la somme des probabilités des régles sera égale a 1. Pour éviter que les scé-
narios avec peu de connaissances mobilisées dépendent uniquement de la somme des probabilités
des regles, cette somme est multipliée par la fraction de connaissance utilisée dans le scénario. La
fraction de connaissances est calculée a partir du maximum de connaissances mobilisables dans
scénario, soit huit (scénario légumes). La standardisation est donc calculée a la fois par rapport a la
somme des probabilités des régles et a la fraction des connaissances validées de maniére pondérée

(équation 14) :

somme des probabilités des regles nombre de connaissances mobilisées
Score cult = . - coef

somme maximale théorique maximum de connaissances mobilisables

(14)

ou coef est le coeflicient de pondération.

Pour former un V PACRg dont la somme est égale a 1, les scores cult sont standardisés entre
Oet1.

Dans le cas du scénario « Autre », la méme valeur est attribuée aux classes concernées.

Une fois 'ensemble des scénarios exécutés pour estimer la possibilité de trouver des classes
dans les segments et les V P ACRg constitués, nous pouvons expliquer comment un VP ACFysion
(vecteur de probabilité d’appartenance aux classes finales) est construit et comment la classe finale

d’un segment est déterminée.
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Résultats des scénarios de pomme de terre et de cultures potageres pour le méme

segment

Dans le précédent encart, nous avons présenté une application du scénario pomme de
terre et du scénario cultures potagéres a un segment. Ici est présenté le résultat de chaque scé-

nario et d'un VP ACRg qui correspond a deux classes et un coe f de score cult de 1 (équation 14).

Pour le scénario pomme de terre, la somme des probabilités des régles pour ce scénario est de

16/30 et la somme des connaissances validées est de 4, soit un résultat de 0,27, calculé ainsi :

16 /4
deterre=— - =1 15
score pomme de terre 30 <8 > (15)

Pour le scénario cultures potageéres, la somme des probabilités des régles pour ce scénario est de

4/6 et la somme des connaissances validées est de 1, soit un résultat de 0,08, calculé ainsi :

(21) »

score cultures potageres =

| =

PdT Cult. potageres
Avant standardisation : [0,27 ; 0,08]
V PACRg standardisé : [0,77 ; 0,23]

3.3.2 Fusion des probabilités de la télédétection du module 2 : regles spatiales

L’attribution de la classe finale au segment va se faire sur la combinaison des deux VPAC
(VPACRF et VPACRg). Pour cela, un VP ACEysion est calculé et la classe finale d’'un segment

donné est la classe majoritaire du V P ACpysion de ce segment.

Pour déterminer quelle est la classe finale 4 attribuer au segment, deux méthodes ont été testées

pour calculer le VPACFysion

1. la moyenne pondérée. Dans la suite du manuscrit, cette méthode est nommée méthode

de la moyenne pondérée ;

2. la probabilité maximale. Dans la suite du manuscrit, cette méthode est nommée méthode

de la probabilité maximale.

Apres cette sélection, le V PACFysion est standardisé entre 0 et 1, puis la classe qui a la plus

haute probabilité est déterminée comme étant la classe finale.

Pour les segments qui n’ont pas été sélectionnés pour étre traités par le module 2 : régles

spatiales et qui conservent leur classe RF, le VP ACpysion correspond au VPACRFR.

Ce VPACFysion sera par la suite utilisé pour I’application du module 4 : modélisation de la

répartition spatiale des classes.
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3.4 Application du module 4 : modélisation de la répartition spa-

tiale des classes

Cette section présente I'application aux Hautes Terres malgaches le module 4 : modélisa-
tion de la répartition spatiale des classes. Dans la section 2 De la connaissance a la probabil-
ité d’appartenance : les régles expertes , nous avons présenté la facon dont les connaissances
sont formalisées pour obtenir une répartition théorique des cultures (transposée en classes)
a l'échelle d’'un Fokontany. L’intérét de ce module est de donner une cohérence spatiale a la
caractérisation d’une unité administrative. Si les statistiques théoriques sont correctes, alors la ré-
partition des cultures au sein d’un Fokontany sera cohérente a la fois par rapport a I’observation
des classes et aux stratégies des agricultures, tout en respectant des proportions réalistes. Les

segments peuvent ainsi étre répartis en fonction de leur VP ACrysion @ un emplacement optimal.

Dans les paragraphes suivants, nous présentons un exemple de résultats d’enquétes et de mono-
graphies pour la commune d’Alakamisy, au sein de laquelle ces deux sources divergent. Ces don-

nées ont servi a estimer les proportions théoriques de chaque classe.

Alalamisy est I'une des communes ou les personnes enquétées étaient particulierement bien
renseignées sur l'activité agricole de la commune!’. Les informations qu’ils nous ont fournies
sont détaillées et précises, mais restent des estimations a dire d’experts (tableau 11). A contrario,
la monographie de la commune (Alakamisy, 2017) est trés imprécise et 'erreur des estimations est
directement appréhendable a la lecture (tableau 12). Dans cette configuration, c’est la description
qui semble la plus fiable qui est choisie. Pour la commune d’Alakamisy la description fournie par

les personnes enquétées sert de base a I’estimation de la répartition de 'occupation des sols.

"Les deux personnes qui ont participé a 'enquéte sont le conseiller au développement rural de la commune et un
membre d’une association sur I'agriculture locale.
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Table 11 Répartition des cultures dans les Fokontany Tsaratanana, Alakamisyet et Andohafarihy
du Sud de la commune d’Alakamisy selon le responsable d’une association d’agriculteurs et selon
le responsable du développement rural de la commune. Il est important de préciser que selon les
personnes enquétées, le mais pur est trés rare, il est majoritairement associé au riz pluvial ou aux
pommes de terre (principalement en bordure de champ). Sources enquétes aupres des responsables
locaux, Annexe F.

Répartition
Culture par ordre Selon le responsable de Selon le responsable du
d’importance I’association développement rural

Cultures principales
Légumes et

30 % 40 %
pomme de terre

Cultures secondaires

Malis 15 % Non précisé
Mais et riz pluvial Non précisé 25 %

Riz pluvial et riz irrigué 20 % Non précisé
Vergers 30 % 10 %
Pins et espaces non cultivés Non précisé 25%

Table 12 Extrait de la monographie de la commune rurale Alakamisy - Ambano Antsirabe II
(Alakamisy, 2017). Dans le texte, la superficie de la commune est estimée a 42 km? alors qu’en la
mesurant a partir de la couche vectorielle de la commune, son aire est de 68,43 km?. Les calculs
de pourcentage de surface ne sont pas compris dans la monographie. Les arbres sont recensés par
pieds malgré le fait que la monographie indique leur superficie en hectares. Méme si cela n’est pas
précisé dans la monographie, les surfaces cultivées sont estimées a ’année, la somme peut donc
étre supérieure a 100 %, ce qui signifie que des parcelles sont en culture au moins pour la saison
culturale principale et pour une autre saison culturale.

Surfaces cul- Aire totale Aire totale
Culture . 9 9
tivées (ha) (%) de 42 km (%) de 68 km

Mais 1421 33,83 20,76

Riz irrigué 3532 84,10 51.61

Pomme de terre 2318 55,19 33,87

Blé 112 2,67 1,64

Soja 108 2,57 1,58

Orge 38 0,9 0,55

Patate douce 53 1,26 0,77

Carotte 2645 62,98 38,65

Choux 599 14,26 8,75
Péchers 4800 / /
Poiriers 12700 / /
Pommiers 1052 / /
Kaki 1650 / /
Abricotier 195 / /
Prunier 10750 / /
Lacs 60 ares /

Foréts 3 0,07 0,04
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Le module 4 : modélisation de la répartition spatiale des classes a été implémenté en Ocelet
comme décrit dans le schéma 11 du chapitre 2, section 3.2.6 Module 4 : Modélisation de la répar-

tition spatiale des classes . Ce modeéle est basé sur deux parametres :

« un seuil de fiabilité qui permet de déterminer si le segment peut étre considéré comme
correctement classé par les étapes précédentes (i.e. la probabilité de la classe majoritaire
dans le VP ACEysion). Dans la modélisation, ce seuil est de 0,8 ;

+ et un seuil de variabilité des aires théoriques de chaque culture. Ce seuil permet d’adapter
la proportion théorique des cultures en fonction de la quantité de segments considérés

comme fiables par classe. Dans la modélisation, ce seuil est de 0,01.
De maniére synthétique'® le module se déroule en trois étapes majeures :

1. comparaison entre les valeurs théoriques de répartition des classes et les proportions de
chaque classe selon la classe fusion (issue du VPACFEysion). De cette comparaison nous

savons quelles sont les classes théoriques déficitaires ou excédentaires ;

2. création d’une liste de segments considérés comme fiables et une autre ou les segments
doivent étre reclassés, car en dessous du seuil de fiabilité. Pour les classes excédentaires en
segments, les segments de la liste fiable avec les probabilités les plus faibles sont déplacés
vers la liste ou les segments doivent étre reclassés, jusqu'a ce que la classe ne soit plus

excédentaire ;

3. attribution d’une classe a chaque segment de la liste des segments a reclasser en fonction

des classes théoriques déficitaires et des V P ACFysi0n de chaque segment.

A la fin de ce module, chaque segment a pu se voir affecter une nouvelle classe d’occupation
ou d’usage des sols et une nouvelle carte est obtenue. Cette carte a pour objectif d’étre plus co-
hérente par une meilleure répartition spatiale des classes. Ce module est appliqué a I’ensemble
des Fokontany de notre zone d’étude en posant ’hypothese forte que la répartition des cultures
est homogéne sur le Fokontany (sauf lorsque plus de 50 % de l'aire du Fokontany est en dehors
de notre zone d’étude). Le tableau 13 présente le nombre de Fokontany contenu dans notre zone
d’étude.

Table 13 Nombre de Fokontany en fonction de leur aire dans la zone d’étude.

Pourcentage d’aire dans la zone d’étude
100 99-75 75-50 <50 Total

Nombre de Fokontany 38 11 9 19 77

Dans cette section 3 Application des modules, nous avons vu comment le module 2 : régles spatiales
et le module 4 : modélisation de la répartition spatiale des classes sont implémentés avec Ocelet. Avec

le module 2, nous avons obtenu un V PACRg (vecteur de probabilité d’appartenance aux classes)

¥Le détail de I'implémentation du module avec Ocelet est visible en annexe K
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qui représente la possibilité qu’un agriculteur cultive I'une des classes définies dans un segment. Ce
V PACRs est ensuite combiné au V PACRF (issu de Ualgorithme de foréts aléatoires) pour déter-
miner un VPACFysion et une classe finale. Pour combiner les deux VPAC, deux méthodes sont
proposées, une moyenne pondérée et une sélection de la probabilité maximale. Le résultat produit
par le module 4 est une carte de Uoccupation des sols aprés une répartition des segments selon leur
V PACFysion et une répartition théoriques des classes d occupation et d’usage des sols dans un Fokon-

tany.

4 Synthese des expérimentations menées

4.1 Analyse de la « cohérence agricole » des cartes

L’analyse des résultats a pour principal objectif d’évaluer et d’appréhender si a I'issue de ’appli-
cation du modele conceptuel, la caractérisation de la zone d’étude est « cohérente d’un point de
vue agricole ». Cette cohérence thématique peut étre discutée a la fois par ’analyse quantitative
et qualitative des cartes produites. L’évaluation de la cohérence est effectuée a dire d’expert, car
c’est le thématicien qui va estimer, selon ses connaissances, si une carte est cohérente par rapport
aux stratégies des agriculteurs et & 'environnement. De cette explication de la cohérence, nous
pouvons identifier deux questions principales pour analyser les résultats a partir des V PACRF et
des VPACrysion :

1. Les confusions entre les classes sont-elles thématiquement plus acceptables pour
les VPACFrysion que pour les VPACRrp ?
(i.e. Les confusions entre classes s’expliquent-elles plus facilement du fait de leur proxim-
ité biologique (légumes, pomme de terre) ou de stratégies communes a différentes cultures

(associations, cultures pluviales) ?)

2. Lalocalisation des types de culture est-elle cohérente avec les stratégies identifiées
via les connaissances ?
(i.e. Les zones défavorables sont elles bien dépourvues de cultures a I'issue de application

de la modélisation ? Le domaine agricole est-il correctement identifié ?)

Les indicateurs quantitatifs mobilisés pour répondre a ces questions sont présentés dans le

chapitre 3, section 4 Méthodes d’évaluation.

Pour répondre a la premiére question, ’analyse des résultats obtenus par les métriques d’évalua-
tion nous permettra dans un premier temps d’analyser les résultats de la classification des données
de télédétection pour identifier quelles sont les incohérences de cette classification. Cette identi-
fication se fera par I'analyse des indicateurs de précision des classes (F-mesure, précision, rappel)
et par 'analyse des confusions entre classes (matrice de confusion, désaccords de quantité et de
qualité). L’analyse des résultats issus de I'application du module 2 : régles spatiales et de la fusion
des VPAC se fera en lien avec les incohérences identifiées a partir des V PACR . Les mémes méth-

odes vont étre utilisées pour mieux comprendre 'impact de ce deuxieme module sur les erreurs
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de classification et les confusions entre classes afin d’évaluer de facon experte si les erreurs sont
plus logiques sur le plan agricole (ex. confusion entre deux classes de culture ou de famille proche
ou ayant des pratiques proches). Cette analyse permet ainsi de porter un regard différent sur les
résultats, sans se baser uniquement sur des métriques de précision de classification. L’idée est ici
d’évaluer si la carte produite a 'issue de I'application du module des régles spatiales présente des
confusions plus acceptables que celles de la carte produite par traitement des données de télédé-

tection, et ce méme si les précisions de classification sont proches ou similaires.

Pour répondre a la seconde question, I’évaluation de la cohérence est surtout qualitative. Pour
évaluer la cohérence de la localisation des types d’occupation et d’'usage des sols, nous pouvons
utiliser la métrique de désaccord de quantité (i.e. si une classe est sur-représentée) et celle de désac-
cord de qualité (si une classe n’est pas correctement localisée). Mais cette analyse est limitée, car
elle n’est représentative que la base de données de vérité terrain (qui peut également présenter des
déséquilibres). Il est donc nécessaire d’analyser les cartes de maniéere qualitative pour s’abstraire
des limites de la base de données de vérité terrain. De cette facon, la carte issue de la classification
des données de télédétection et celle issue des V PACFysion (selon la méthode de la moyenne
pondérée) sont étudiées selon trois différentes configurations du module des regles spatiales. Les
résultats produits par le module 4 : modélisation de la répartition spatiale des classes sont analysés
de la méme fagon. Pour répondre a cette question, nous examinons donc la cohérence spatiale

de la classification de la zone d’étude en fonction des connaissances que nous avons identifiée.

Dans notre cas d’étude, ou nous travaillons principalement sur I’agriculture, nous considérons
qu’une erreur de confusion (quantitative ou qualitative) au sein du domaine cultivé est plus
acceptable qu’entre le domaine cultivé et le domaine non-cultivé. De méme, une confusion entre
des cultures pluviales est plus cohérente qu'une confusion entre des cultures pluviales et de la

savane ou autre classe de végétation naturelle.

4.2 Analyse de la classification des données de télédétection

Dans le cadre du lancement des satellites Venps et Sentinel-2 qui marquent une nette amélio-
ration de la résolution spatiale et temporelle des satellites optiques, il est intéressant d’analyser
brievement I'intérét de ces missions pour la caractérisation d’un espace d’agriculture familiale
tropicale. L’une des contraintes de I'utilisation de ces données pour la caractérisation de 'occupation
et de 'usage des sols en zone tropicale est la nébulosité, qui limite les acquisitions et la taille
des parcelles, souvent inférieure a la taille d’un pixel (chapitre 1, section 2.1.3 La télédétection et
I'agriculture familiale).

Nous formulons ’hypothése que 'augmentation de la fréquence de revisite et 'amélioration de
la résolution spatiale des données satellitaires améliorent les résultats de classification dans les
espaces tropicaux. Pour valider ou non cette hypothése, nous avons classifié 'occupation du sol
de la zone d’étude a partir de différents jeux de données : 1)un premier jeu composé de toutes les
variables disponibles (issues de Sentinel-2 et Venys, ainsi que des variables auxiliaires que sont les

indices de textures, la pente et 'altitude), 2) un jeu contenant les variables issues de Sentinel-2 et les
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variables auxiliaires, 3) un jeu comportant les variables issues de Venys et les variables auxiliaires,
et 4) un dernier uniquement composé des variables auxiliaires. Au sein de ces jeux de données,
Pensemble des compositions possibles (utilisation ou non des bandes spectrales, indices...) a été
évalué (avec la précision, le rappel, la F-mesure, la précision globale et le coefficient de Kappa).
En complément de ces métriques, la Minimum Decrease In Accuracy (MDA) a été analysée pour
voir quelle est 'influence de chaque variable sur la classification de ’ensemble des variables. En-
suite, nous analysons de facon détaillée le résultat de la classification de I’ensemble des variables

de télédétection.

43 Résultats de la combinaison des V PACrr et VPACkg

A Tissue de la classification des données de télédétection et de I'application du module 2:
régles spatiales nous avons produit un VPACFysion (2 partir du VPACRr et du VPACRg).
Le VPACFysion résulte de trois coefficient et seuils présentés dans la section 3 Application des
modules (le coefficient de pondération pour la standardisation de chaque classe, le seuil de prob-
abilité du V PACRr minimum, le seuil ARF’) et peut étre calculé de deux fagons (méthode de
la moyenne pondérée et méthode de la probabilité maximale). Les résultats de précision globale
sont présentés en fonction de la variation des paramétres ARF' de 0,1 a 1 par pas de 0,1 pour la
méthode de la probabilité maximale (soit 10 résultats). Pour la méthode de la moyenne pondérée,
la méme variation du seuil de ARF est utilisée ainsi que des valeurs de -1;-0,5; 1; 5 et 10 pour
le coefficient de pondération (soit 50 combinaisons). Une combinaison de chaque méthode est en-
suite analysée, chacune améliorant la précision de la classification des données de télédétection.
Pour cette analyse, la précision, le rappel, la F-mesure, la précision globale et le coefficient de
Kappa sont utilisés. L’indépendance des deux méthodes par rapport au résultat de la classification
des données de télédétection est ensuite présentée a I'aide du x2 de McNemar. Pour compléter
Panalyse des résultats, d’autres combinaisons ne permettant pas d’améliorer la précision globale

sont aussi présentées.

Ensuite, I’analyse spatiale des changements de classes affectées entre les V PACRp (télédé-
tection), le VPACFysion est mise en avant via ’étude de la localisation des changements et
I’évolution de 'aire de chaque classe au sein de la zone d’étude.

Puis, afin d’évaluer si la fiabilité de I’affectation des classes est augmentée par I’application du mod-
ule des régles spatiales, nous présentons la distribution des probabilités par classe pour ’ensemble
des segments de la zone d’étude selon le VPACRp (télédétection), le V PACFysion issu de la
méthode de la moyenne pondérée etle VP ACFys;0n selon la méthode de la probabilité maximale.
Pour terminer 'analyse quantitative des résultats, la distribution de la densité des probabilités
pour les segments bien classés et mal classés de chaque classe de la base de données de vérité
terrain est présentée pour la classification des données de télédétection et pour une combinaison
des VPACRF (télédétection) et V PACRg issue de I'application de la méthode de la moyenne

pondérée.

Nous conclurons I’analyse des résultats du module 2 : régles spatiales et de la classification des
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données de télédétection par une étude qualitative des cartes d’occupation et d’'usage des sols pro-
duites. Pour cela, sont analysées les cartes issues de la classification des données de télédétection
et de trois combinaisons différentes de I'application de la méthode de la moyenne pondérée dans

le module des régles spatiales.

Nous terminerons le chapitre suivant par une analyse qualitative du résultat du module 4 :
modélisation de la répartition spatiale des classes, la base de données de vérité terrain ne couvrant

pas une zone suffisante pour évaluer ce module.

POINTS CLES DU CHAPITRE 4

- TELEDETECTION :

— Plimage THRS est segmentée pour définir les unités spatiales élémentaires (segments) ser-
vant de structure spatiale aux étapes de caractérisation de I'occupation et de 'usage des sols,
et des indices de textures sont également calculés a la partir de ces images ;

— les séries temporelles Sentinel-2 et Venps sont traitées avec la chaine de traitement Moringa
pour extraire des réflectances et des indices de végétation ;

— ces données satellitaires et des données auxiliaires (indices de texture, pentes, altitudes)
sont agrégées a I'échelle des segments, puis classifiées a aide d’'un algorithme de foréts
aléatoires ;

— un VPACRF est obtenu, synthétisant le résultat de la classification des données de télédé-
tection. Ce VPACRF représente la probabilité d’observer les différentes classes de

la nomenclature dans un segment ;

« FORMALISATION DES CONNAISSANCES :
— les connaissances sur les stratégies agricoles sont formalisées en régles expertes. De
chaque connaissance peut découler une ou plusieurs regles pour un type de culture ;
— selon 'importance de la connaissance dans les choix et stratégies des agriculteurs, une prob-
abilité est attribué a chaque reégle ;
— pour chaque classe, les régles sont agrégées pour exprimer la possibilité d’identifier une

classe dans un segment ;

« MODULES SPATIAUX :

— apartir du module 2 : régles spatiales est obtenu un V PACRg, représentant la possi-
bilité qu’un agriculteur cultive une culture donnée dans un segment ;

- ce VPACRgs est combiné au VP ACRE pour obtenir un VP ACFy 50, servant a déterminer
une classe d’occupation et d’usage des sols. Cette classe finale est le fruit de I'utilisation
conjointe de la télédétection et de la modélisation spatiale ;

— pour combiner un VPACRrr et un VPACRg, deux méthodes sont proposées, une
moyenne pondérée et une sélection de la probabilité maximale ;

— le module 4 : modélisation de la répartition spatiale des classes permet de reclasser les seg-
ments les moins fiables pour que la répartition des classes corresponde a une répartition

théorique a I’échelle d’un Fokontany.
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Application du modele conceptuel :
Résultats de ’application aux Hautes

Terres malgaches

Table des matiéres

1. Résultats de la classification des données de télédétection
1.1. Impact des données satellitaires utilisées sur la précision globale
1.2. Analyse des résultats de classification par classe
1.3. Segmentation et classification
2. Application du module 2 : régles spatiales
2.1. Probabilités issues du module des regles spatiales
2.2. Choix des parameétres du module
2.3. Vers une améliorations des résultats ?
2.4. Incidence de I'application du modele sur la répartition spatiale des classes
2.5. Synthese et résultats spatiaux qualitatifs
3. Résultats du module modélisation de la répartition spatiale des classes
3.1. Changements généraux
3.2. Plateaux et pentes, une place pour les cultures pluviales ?

3.3. Evolution du Sud : les communes d’Alakamisy et d’Ambano

La présentation des résultats de cette theése a comme objectif principal la compréhension de I’appli-
cation du modele conceptuel sur la région des Hautes Terres de Madagascar. Le but de cette ap-
proche est d’'une part d’améliorer statistiquement les résultats de classification et de 'autre
de produire une carte plus cohérente par rapport aux stratégies des agriculteurs. Cette
cohérence est analysée a la fois quantitativement entre les V PACRr et les V PACpysion (ex. les
erreurs sont elles plus acceptable ?) et qualitativement a partir des cartes (ex. la localisation des
types de culture est-elle cohérente avec les connaissances identifiées ?) pour différentes sorties du
modéle. L’analyse quantitative montre que 'application du modéele conceptuel a un impact limité
au niveau des résultats quantitatifs, tandis que I’analyse qualitative permet une compréhension
spatiale de I'application du modele conceptuel et aide donc a identifier des pistes d’améliorations
méthodologiques et appliquées. Les résultats présentés sont issus de la classification des séries
temporelles d’images satellite, du module 2 : régles spatiales et du module 4 : modélisation de la

répartition spatiale des classes.
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1 Résultats de la classification des données de

télédétection

1.1 Impact des données satellitaires utilisées sur la précision glob-
ale

Le tableau 14, présente les résultats globaux des classifications effectuées avec le modeéle de
foréts aléatoire présenté Chapitre 4, tableau 7 entrainé/validé par la méme base de données d’ap-
prentissage et de validation sur différents jeux de données satellitaires (au nombre de 14). Ces
jeux de données ont été présentés dans le chapitre 4 section 1 Télédétection, et ont pour objec-
tif d’analyser 'impact de 'utilisation des différentes sources (S2, Venys, variables auxiliaires) et
types (bandes spectrales, indices) de données satellitaires sur les résultats de classification. Les
deux meilleurs résultats de classification en termes de précision globale sont obtenus via la com-
binaison des bandes spectrales de Sentinel-2 et des variables auxiliaires (précision globale de 0,839)
et par la combinaison des bandes spectrales et des indices de Sentinel-2 avec les variables auxil-
iaires (précision de 0,828). Les précisions de classification obtenues avec les données Venps sont
inférieures, mais tout de méme extrémement proches de ceux de Sentinel-2. La raison de cet écart
n’est pas explicable en regardant uniquement les résultats de classification, mais a déja été iden-
tifiée par Baba et al. (2020) dans une étude sur la détection de la neige. Nous pouvons toutefois
souligner que la résolution spatiale deux fois inférieure de Venys par rapport a Sentinel-2 ne sem-
ble pas dans notre cas apporter d’amélioration a la caractérisation d’un espace de petite agriculture

tropicale.

Un nombre trop important de dimensions par rapport a la base de données d’apprentissage peut
expliquer en partie le fait que l'utilisation de I'intégralité des données disponibles ne permet pas
d’obtenir un meilleur résultat de classification(Ghosh et al., 2014; Belgiu and Dragut, 2016). Une
autre explication est que certaines variables ont une corrélation trop importante entre elles alors
que certaines classes ont un effectif réduit dans notre base de données de vérité terrain (Chapitre 3,
figure 16). Une sélection d’indices plus adaptés pourrait aussi étre une solution pour améliorer les
résultats de classification des modeles de forét aléatoire combinant Venps et Sentinel-2 appliqués

a la petite agriculture tropicale.

Dans la suite de notre travail, nous avons décidé d’utiliser la totalité des données des satellites
Sentinel-2 et Venys et des variables auxiliaires (tableau 14 : S2 BS, S2 I, Venps BS, Venps I, VA)
malgré le fait que cette combinaison ne soit pas la plus performante (précision globale de 0,819,
Kappa de 0,780). Les raisons qui expliquent ce choix sont que 'ensemble des traitements et tests
ont été faits sur cette base, et que cela a également permis d’analyser la contribution des différentes
variables via le calcul du Minimum Decrease In Accuracy (MDA). Lorsque toutes les variables sont
utilisées, ’analyse du MDA montre que la contribution des textures est la plus importante, celles-ci
arrivant en 1°7€, 3¢Mme gg géme pjéme o oneme positions (indices de corrélation et de contraste pour

les fenétres 15 et 29). Les variables de bandes spectrales issues de Venps correspondent a 13 des 25
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variables les plus importantes. Les indices issus de Venps représentent 7/25 des variables les plus
importantes et seulement deux de ces variables sont issues de Sentinel-2 (deux fois la bande 11),

ce qui est contre-intuitif par rapport a la précision globale.

Table 14 Comparaison des résultats pour chaque type de combinaison de données satellitaires
et auxiliaires. BS signifie bandes spectrales, I signifie indices spectraux, VA signifie variables
auxiliaires (textures, pente, altitude, exposition ; voir chapitre 3, section 2.3 Données support pour
I'application des connaissances)

Moyenne pondérée Précision globale Kappa

Variables Précision Rappel F-mesure
S$2 BS, S2 1, Venps BS, Venps I, VA 0.83 0.82 0.83 0.819 0.780
S2BS, S2 1, VA 0.83 0.83 0.82 0.828 0.788
S2 BS, S21 0.83 0.83 0.82 0.825 0.785
S2 BS, VA 0.84 0.84 0.83 0.839 0.800
S2 BS 0.82 0.82 0.81 0.820 0.777
S21, VA 0.82 0.81 0.80 0.807 0.765
S21 0.81 0.80 0.79 0.798 0.754
Venps BS, Venps I, VA 0.84 0.82 0.82 0.824 0.785
Venps BS, Venps I 0.83 0.81 0.81 0.814 0.775
Venps BS, VA 0.83 0.82 0.82 0.819 0.780
Venps BS 0.82 0.81 0.81 0.812 0.771
Venps I, VA 0.82 0.81 0.81 0.813 0.772
Venps I 0.82 0.81 0.81 0.807 0.766
VA 0.60 0.61 0.59 0.608 0.514

1.2 Analyse des résultats de classification par classe

Le tableau 15 présente les résultats de la classification obtenus a partir de 'ensemble des don-
nées de télédétection. Les classes peuvent étre séparées en trois catégories : 1) les classes avec de
bons résultats de classification (F-mesure entre 80 et 100), 2) les classes ayant des résultats moyens
(F-mesure entre 80 et 50) et 3) les classes avec de mauvais résultats (F-mesure < 50). L’analyse de
la matrice de confusion permet d’apporter des éléments de compréhension des erreurs de classifi-

cation (Annexe I, tableau 25).

La premiére catégorie est composée des classes d’occupation et d’usage des sols non agricoles
(eau précision : 1, rappel : 0,97 ; bati précision : 0,92, rappel : 0,99 ; savane précision : 0,92, rappel :
0,78), les classes regroupant la végétation arborée (culture boisée de rente précision : 0,76, rappel :
0,93 et verger précision : 0,88, rappel : 0,80), et les classes riz irrigué (précision : 0,95, rappel : 0,99) et
herbes et autres cultures fourrageres (précision : 0,97, rappel : 0,95). Ces classes ont dans 'ensemble
un rappel et une précision satisfaisants. Par contre, les mesures de désaccords de quantité et de
répartition sont les plus importants de toute la classification pour la classe savane (q : 5,64, a :
5,19). Cela signifie qu’une partie des erreurs de distribution spatiale des autres classes sont liées
a une confusion avec la classe savane (la part de savane dans la répartition des classes est trop

importante). La classe culture boisée de rente est aussi sur-représentée, mais dans une mesure moins
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importante. Les classes savane et culture boisées de rente sont celles avec les confusions (matrice
de confusion Annexe I, tableau 25) les plus importantes a cause de I'hétérogénéité de la classe
savane qui peut étre composée de savane herbeuse, arbustive ou arborée. De cette hétérogénéité
résulte les confusions dans la classe culture boisée de rente qui peut étre identifiée comme savane
lorsque les arbres sont clairsemés. Dans ’ensemble, le résultat de classification de cette catégorie
de classes est difficilement améliorable, car une tentative d’amélioration pourrait entrainer un

risque de créer d’autres erreurs de classification.

La deuxiéme catégorie correspond aux classes légumes (précision : 0,67, rappel : 0,79), mais
(précision : 0,62, rappel : 0,89), pomme de terre (précision : 0,70, rappel : 0,67) et sols rocheux
(précision : 0,99, rappel : 0,44). Cette catégorie est plus hétérogéne dans la précision et le rappel.
La classe sols rocheux a une excellente précision, mais un trés mauvais rappel. Cela peut s’expliquer
par le fait que cette classe ne comporte que 10 polygones de vérité terrain et qu’il y a trés peu de
zones rocheuses dans notre zone d’étude. Les résultats de la classe pomme de terre (q: 0,10, a: 1,61)
et légumes (q: 0,73, a: 1,16) sont relativement équilibrés et leurs erreurs sont principalement liées
a des confusions mutuelles, égales en termes de quantité, car les cultures de ces classes peuvent
étre cultivées dans des conditions similaires. La classe [égumes est aussi confondue avec la classe
cultures potageéres qui est composée de petites parcelles. Le rappel de la classe mais est trés bon,
mais cette classe est généralement confondue avec la classe savane. La raison principale est que
les champs de mais peuvent étre dégradés donc laisser une grande partie du sol apparent. Le fort
désaccord de quantité de cette classe est lié a sa prépondérance sur la classe riz pluvial (précision :
0,21, rappel : 0,18) (classé dans la 3éme catégorie du fait de précisions de classification faibles) qui
est assimilé a la classe mais. Ces classes (riz pluvial et mais) sont intéressantes a améliorer, car ce
sont des cultures répandues dans notre zone d’étude, représentant environ 38 % de laire cultivée
de nos polygones de terrain. Ce sont aussi des cultures importantes pour ’alimentation et comme

ressources financieres pour la population malgache (Sourisseau et al., 2016).

La troisiéme catégorie est composée des classes soja (précision : 0,76, rappel : 0,37), mais
associé a une autre culture (précision : 0,50, rappel : 0,48), cultures potagéres (précision: 0,41, rappel :
0,43), riz pluvial associé a une autre culture (précision : 0,38, rappel : 0,37), riz pluvial (précision :
0,21, rappel : 0,18) et sol nu agricole (précision : 0,0, rappel : 0,0). La classe sol nu agricole n’a jamais
été correctement labellisée et représente une surface minime de 'usage des sols, elle sera donc
écartée pour le reste des analyses. Le reste de cette catégorie est composé de cultures pluviales
qui sont fréquemment associées entre elles (association de mais-soja, mais-riz pluvial) et qui sont
rarement cultivées seules dans une parcelle, ce qui permet de comprendre les erreurs globales de
cette catégorie. Le riz pluvial est principalement confondu avec le riz pluvial associé et le mais
associé, mais aussi avec la classe savane. Les erreurs de la classe culture potagéres sont surtout
liées a son attribution a tort a la classe légumes. Malgré les mauvais résultats de classification
de cette catégorie, les erreurs restent cohérentes et sont principalement liées a des désaccords
de localisation des cultures, mais pas de quantité (pas de sur-représentation). Les résultats de
classification de cette catégorie peuvent étre intéressants a améliorer, mais cette amélioration est

compliquée en raison des pratiques culturales proches entre ces classes et du signal radiométrique
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qui est rarement pur (pixels mixtes) du fait de ’association de cultures, ou de la trés petite taille

de ces parcelles.

Dans 'ensemble, le résultat de cette classification est plut6t satisfaisant avec une précision
globale pondérée par aire a 83,23 %, un rappel global pondéré par aire a 81,93 % et une F-mesure
pondérée par aire de 82,57 %. La précision globale et le kappa sont aussi acceptables (81,93 % et
78,05 %). Les erreurs de désaccord de quantité et de répartition ne sont pas déséquilibrées, bien que
le désaccord de répartition soit proche de 10 %. Par ailleurs, la qualité de la segmentation entraine
une part d’erreur incompressible, car les objets créés ne sont pas conformes aux unités observées
sur le terrain.

Table 15 Métriques d’évaluation par classe et globales pour la classification des données de télédé-
tection, g correspond au désaccord de quantité, @ au désaccord de répartition. Les résultats ont été
calculés par aire et sont exprimés en pourcentage. La couleur verte correspond a la catégorie 1, la

couleur jaune a la catégorie 2 et la couleur rouge a la catégorie 3. Pour une meilleure lisibilité, les
résultats sont exprimés en pourcentage et g et a ont été multipliés par 100.

Classe Précision Rappel F-mesure ¢ a

Mais 61,74 89,44 72,35 3,99 1,78

Riz irrigué 95,00 99,33 97,12 0,27 0,08

Riz pluvial 20,94 18,32 19,54 0,12 1,30

Légumes 66,71 79,26 72,45 0,73 1,61

Soja 75,85 37,00 49,73 1,29 0,59

Pomme de terre 70,30 67,75 69,00 0,10 1,61

Herbes et autres cultures fourrageres 97,97 95,51 96,73 0,18 0,28

Verger 87,72 79,90 83,51 0,29 0,72

Culture boisée de rente 76,44 93,09 83,95 2,76 1,75

Sol nu agricole 0,00 0,00 0,00 0,30 0,02

Cultures potagéres 40,93 43,25 42,06 0,09 1,84

Savane 92,18 78,78 84,95 5,64 5,19

Sols rocheux 99,22 4477 61,70 0,24 0,00

Bati 92,29 99,40 95,71 0,49 0,08

Eau 100,00 97,29 98,63 0,06 0,00

Mais associé 50,17 47,54 48,82 0,09 1,63

Riz pluvial associé 37,59 37,46 37,53 0,00 1,01

__________ Moyenne 6847 6517 6678
Moyenne pondérée par laire de la classe 83,23 81,93 82,57

Précision globale 81,931
Kappa 78,048
Désaccord de quantité @ 8,326
Désaccord de répartition A 9,744
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Figure 21 Forét et savane. Polygones mal classés (en rouge) et correctement classés (en vert) a
partir du traitement des données de télédétection. Les bordures délimitent la segmentation de ces
polygones.

1.3 Segmentation et classification

La figure 21 permet de visualiser I'impact de la segmentation sur les résultats de classification.
Les résultats de la segmentation sont présentés dans le chapitre 4, section 1.1.1.2 Segmentation
et montrent que 'image est sur-segmentée. Une partie de cette sur-segmentation est normale et
justifiée, par exemple dans le cas de la figure 21 ou la segmentation délimite bien la différence
entre la forét et la savane. Dans ce cas, la tiche de classification est performante dans le sens ou
la savane herbacée est différenciée des pins. Le faux négatif créé lors de cette classification n’en
est donc pas vraiment un. Cette erreur est liée a certains polygones de base de données de vérité
terrain dont 'occupation du sol n’est pas pure, mais présente un mélange de savane et d’éléments

boisés (principalement pour les classes savane et culture boisée de rente).

A cause de la sur-segmentation de I'image THRS, les polygones de la base de données ter-
rain sont fragmentés et certaines parties peuvent étre rattachées a des zones différentes alentour
(espaces naturels, autres cultures, diguettes pour le riz irrigué). Ces segments étant souvent en
bordure des polygones servant a ’évaluation, ils correspondent aux caractéristiques des autres
objets délimités.

L’analyse de la classification de maniére quantitative et la carte d’occupation des sols obtenue a
partir du traitement des images de télédétection (figure 22) permet d’évaluer I'application du mod-
éle conceptuel a partir des deux méthodes de fusion des VPACRp et des V PACRs, la moyenne
pondérée et la sélection des probabilités maximales (chapitre 4, Section 3.3.2 Fusion des prob-

abilités de la télédétection du module 2 : régles spatiales).

Dans cette partie, nous avons présenté les contributions des séries temporelles Sentinel-2 et Venus
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et des données auxiliaires pour la classification de 'occupation et de I'usage des sols. A partir des

deux séries temporelles et des variables auxiliaires, nous avons analysé les résultats de classification

par classe.
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Figure 22 Classification de I'occupation des sols a partir des données de télédétection.
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2 Application du module 2 : regles spatiales

2.1 Probabilités issues du module des regles spatiales

L’application du module des régles spatiales (chapitre 4, section 3.3 Calcul des probabilités de
présence de culture par segment) permet d’attribuer a chaque segment un VPAC qui représente les
probabilités de la possibilité de retrouver les différents types d’occupation/usage des sols de notre
nomenclature. Par exemple, pour les classes de culture, cette probabilité indique si le segment
est plutdt favorable (probabilité haute) ou plutot défavorable (probabilité basse) a la mise en terre
des différents types de culture. Ces résultats peuvent également étre analysés pour estimer les
limites de I’application des régles spatiales, notamment vis-a-vis des données de support a leur
application qui sont parfois peu fiables sur la région étudiée. Des cartes de confrontation entre
les classes attribuées par le module des régles spatiales (i.e. la classe ayant la probabilité la plus
élevée dans le V PACRg) et celles attribuées par le traitement des données de télédétection (i.e. la
classe ayant la probabilité la plus élevée dans le V P ACRF) peuvent étre produites, fournissant des

informations sur ’accord ou les désaccords entre les régles spatiales et 'observation satellitaire.

Lorsque le module 2: régles spatiales est appliqué a tous les segments, les cartes de probabil-
ité de la possibilité de cultiver un type de culture (figure 23) permettent de visualiser, dans une
certaine mesure, I'impact des données support pour I’application des connaissances qui sont util-
isées. Les probabilités issues de la modélisation sont généralement basses, car elles sont réparties
entre 17 classes et sont donc difficilement comparables directement aux probabilités issues de la

classification des séries temporelles (figure 23, d).

Le résultat de cette attribution n’est pas pertinent a analyser seul de maniére quantitative, ces
cartes représentent les emplacements les plus favorables pour chaque type de culture (la possi-
bilité de cultiver une culture) et non ’emplacement des cultures (observation d’une culture). Le
choix final de 'implantation d’une culture sur une parcelle repose entiérement sur I’agriculteur
qui, théoriquement, prend en compte le contexte biophysique et socio-économique ici représenté.
De plus, le nombre et la densité des données de vérité terrain sont trop faibles pour avoir un échan-
tillon représentatif des choix des agriculteurs sur leurs parcelles. Pour analyser quantitativement
I'impact de ce module sur la caractérisation de 'occupation et de 'usage des sols, il est nécessaire
de le mettre en relation avec la classification issue du traitement des données de télédétection.
Evaluer une possibilité d’occupation ou d’usage d’un sol avec la base de données de vérité terrain
n’est pas pertinent. Cette base de données représente ’observation exacte de 'occupation ou de
I'usage des sols alors que c’est une possibilité qui est représentée. De plus, le nombre et la densité
des données de vérité terrain sont trop faibles pour avoir un échantillon représentatif des choix
des agriculteurs sur leurs parcelles. Pour analyser quantitativement I'impact de ce module sur la
caractérisation de 'occupation et de 'usage des sols, il est nécessaire de le mettre en relation avec

la classification issues du traitement des données de télédétection.
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Figure 23 Probabilités d’appartenance des segments a différentes cultures issues du module reé-
gles spatiales pour les classes : (a) mais, (b) verger, (c) pomme de terre, et probabilités issues de
la classification des données de télédétection pour la classe (d) verger. L'impact de certaines reé-
gles d’importance est visible sur ces cartes (par exemple, sur la carte (a), I'importance de la route
nationale 7 qui crée un corridor nord-sud ayant une probabilité d’appartenance plus élevée).
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2.2 Choix des parametres du module

Pour déterminer quels sont les meilleurs parametres pour appliquer le module des régles spa-
tiales et corriger la classification des données de télédétection, un ensemble de parameétres a été

analysé selon différentes combinaisons. Ces parametres sont :

« le coefficient de pondération pour la standardisation de chaque classe dans le module des
régles spatiales (coe f classe) (équation 14) ;

« le seuil de probabilité minimum d’un segment, c’est-a-dire la valeur de probabilité en deca de
laquelle la classe d’un segment ne sera pas modifiée par la modélisation (chapitre 4, section
3.2.1 Sélection selon la fiabilité des V PACRrr ) ;

« le seuil ARF, soit la différence minimale entre les deux probabilités les plus élevées du
VPACRF. Sile seuil est > ARF, alors la classe de ce segment ne peut étre modifiée ;

« etpour la partie dans laquelleles V PACRgs et V PACRE sont combinés enun VP ACFysion
par la moyenne pondérée, la valeur de pondération du VPACRs (coef wRS) (chapitre 4,

section 3.3.2 Fusion des probabilités de la télédétection du module 2 : régles spatiales).

En fonction de ces paramétres, le meilleur résultat de classification a été sélectionné en se

basant sur la précision globale (tableau 16) et sur le Kappa.

L’analyse des résultats montre que le parametre de pondération pour la standardisation des
régles n’a pas, ou peu, d’influence sur les résultats de classifications. Aucun changement de la
précision globale n’a pu étre observé lors de I’analyse des différentes combinaisons. Le parameétre
de seuil de probabilité minimum a un impact limité lorsque le seuil ARF est bas. Les parameétres
qui influencent le plus le résultat de classification sont le seuil ARF et pour ['utilisation et la

valeur de pondération (coef wRS) lorsque la méthode de la moyenne pondérée est utilisée pour

combiner les VPACRrs et VPACRE enun VPACrysion-

Le tableau 16 présente les résultats de la précision globale 4 I'issue de I’application du module 2:
régles spatiales (combinaison des V PACRr et VPACRs en un V PACrysion incluse) pour une
variation du seuil de ARF et du coef wRS. Le parametre qui a la plus forte influence sur les
résultats est le ARF. Pour le meilleur résultat, la faible valeur de ARF' (0,2) signifie que peu
de segments entrent dans le module de régles spatiales pour étre modifiés. Pour la méthode de
la moyenne pondérée, le paramétre qui apporte le plus de constance dans les résultats est une
pondération égale entre le V PACR etle V PACRs. En dehors de ces deux valeurs de paramétres,
aucun autre résultat n’est supérieur a la précision globale de la classification issue du traitement

des données de télédétection.

Bien que n’améliorant pas quantitativement les résultats, les autres combinaisons entre le
VPACRF etle VPACRs a l'aide de la méthode de la moyenne pondérée sont intéressantes a
analyser de maniére qualitative. En effet, ces combinaisons laissent une plus grande influence au
module sur les V PACRF. De plus, 'augmentation de la valeur du seuil ARF permet la modifi-

cation d’un plus grand nombre de segments.

Au cours de la présentation des résultats de I'application du module avec la méthode de la
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moyenne pondérée (paramétres ARF = 0,5 et coe f wRS = 1), et de la méthode de la probabilité
maximale (parametre ARF = 0, 5), d’autres résultats de combinaison vont permettre d’illustrer

les biais et avantages du module.

Table 16 Résultats de la précision globale (%) a I'issue de application du module des régles spa-
tiales (combinaison des VPACRr et VPACRg en un V PACpysion incluse) en fonction de la
variation des paramétres ARF et de la pondération (équation 14 pour la méthode de la moyenne
pondérée) avec un seuil de fiabilité de 1 et un coef classe de 0,5. La précision globale de la clas-
sification des données de télédétection est de 81,93 %.

Moyenne pondérée (valeur de pondération) Probabilité

-1 -0,5 1 5 10 maximale

0,1 | 81,93 81,93 81,93 81,93 81,93 81,93
0,2 | 81,83 81,83 82,06 81,84 81,84 81,97
0,3 | 79,88 77,92 81,65 79,90 79,67 81,95
0,4 | 73,16 81,82 81,71 78,02 77,13 81,93
Seuil ARF 0,5 | 75,58 81,51 81,69 75,89 73,61 81,88
0,6 | 72,28 79,46 81,60 73,10 66,70 81,79
0,7 | 70,02 77,56 81,42 72,05 60,91 81,59
0,8 | 67,52 76,29 81,21 70,73 54,54 80,34
0,9 | 63,66 75,41 80,91 69,77 45,77 79,46
1 61,87 74,67 80,75 67,40 29,80 78,73

2.3 Vers une améliorations des résultats ?

2.3.1 Analyse quantitative des résultats

Le tableau 17 présente les résultats de chaque classe, selon la méthode de la moyenne pondérée
(Moy.P.) et, selon la méthode de la probabilité maximale (P.Max.) pour déterminer la classe finale
lorsque les VPACRF et V PACRgs sont combinés. Le tableau 18 montre I’évaluation globale pour
la classification des données satellitaires, pour la méthode de la moyenne pondérée et pour la

méthode de la probabilité maximale.

Les valeurs des métriques d’évaluation obtenues par 'application du module 2 : régles spa-
tiales, en combinant les V PACRkr et VPACRs enun V P ACFysi0on par I'une des deux méthodes
(Moy.P. et P.Max.) par rapport a la classification des séries temporelles d’images satellite (tableau
15), montrent une tres légere amélioration pour ces deux méthodes avec un kappa et une précision
globale plus élevés pour la méthode de la moyenne pondérée. Par contre, si I’on regarde unique-
ment la moyenne de la précision, du rappel et de la F-mesure, la précision diminue tandis que le
rappel augmente légérement. Cette moyenne est intéressante, car elle ne prend pas en compte
Paire de chaque classe. Le résultat n’est donc pas augmenté artificiellement par les classes qui
ont une aire plus importante que les autres dans la base de données de vérité terrain (classes non
agricoles de la catégorie 1). Comme pour les résultats de la classification des données de télédé-
tection, la moyenne pondérée est bien supérieure a la moyenne et ce du fait du déséquilibre des

classes.
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Avec la méthode de la moyenne pondérée, seules les classes de mais associé a une autre culture
et de riz pluvial associé présentent une diminution de leurs résultats a la fois pour le rappel (-2,18 et
-0,37 respectivement) et pour la précision (-0,7 et -3,89 respectivement) de ces classes. Par contre,
pour la méthode de la probabilité maximale, les classes dont la F-mesure diminue sont mais associé
(-0,62), légumes (-0,49), mais (-0,27) et riz irrigué (-0,06) et les classes dont la F-mesure augmente
sont les classes riz pluvial associé a une autre culture (+2,66), pomme de terre (+0,37), herbes et autres
cultures fourragéres (+0,30), soja (+0,28), savane (+0,18) et culture boisée de rente (+0,11).

L’effet des deux méthodes est visible avec ces résultats : la méthode de la moyenne pondérée est
plut6t homogéne avec une faible pondération, alors que la méthode de la probabilité maximale a
tendance a favoriser les classes dominantes et avec un résultat global de classification plutdt bon

(la classe riz pluvial associé étant une exception particuliére).

Les désaccords de quantité (q) et de répartition (a) diminuent de maniére générale avec peu
de différence de répartition par rapport a la classification des données de télédétection. Cette
similarité avec la précédente classification montre que les changements sont faibles et surtout
qu’il n’y a pas d’importants changements au sein d’une classe. Les segments qui changent de

classe sont donc marginaux.
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Autres combinaisons de parametres : Résultats

Parmi les différentes combinaisons qui ont été effectuées (méme au-dela des parameétres présentés
dans cette section), la précision globale n’a presque jamais été améliorée, mais 'influence du
module sur la répartition des classes est tres variable. Ces changements étaient surtout observés
entre les différentes classes de cultures pluviales (riz pluvial, riz pluvial associé, mais et mais
associé), entre la classe savane et les classes de cultures pluviales, et entre la classe légumes et
la classe pomme de terre.

Par exemple, pour I'utilisation de la méthode de la moyenne pondérée avec les parametres
ARF = 0,4 et coef wRS = 1, une augmentation de la F-mesure du riz pluvial entraine une
diminution de la F-mesure de la classe riz pluvial associé. Ces dynamiques peuvent étre observées
avec d’autres parametres, surtout ceux permettant un changement plus radical des probabilités :
soit avec un seuil ARF haut, soit avec une forte pondération de coef wRS. Pour plusieurs
classes, on peut observer des changements entre leur précision et leur rappel, tout en conservant
une F-mesure similaire.

Dans le cas la classe savane, les confusions avec les classes de cultures associées, pomme de terre
et soja diminuent, mais ces confusions augmentent pour les classes verger, herbes et autres cul-
tures fourragéres et cultures potageres (de fagon marginale) avec plus de faux positifs. Le nombre
de faux négatifs entre les classes pomme de terre, mais etcultures potageres et la savane sont
aussi moins importants sauf pour la classe mais associé.

En explorant ces autres combinaisons, on remarque que la répartition des probabilités entre
les classes n’est pas homogéne au sein d’'un V PACRg et que certaines classes sont presque
systématiquement considérées comme favorables dans tous les contextes. On remarque aussi
que des classes sont dominantes au sein d’un groupe (c’est-a-dire pour un ensemble de
classes qui ont des conditions de mise en terre proche). C’est par exemple le cas pour la classe
pomme de terre qui est dominante dans le groupe : légumes-pommes de terre, et pour la
classe mais associé a une autre culture pour le groupe : mais, riz pluvial, mais associé
et riz pluvial associé. La principale raison de la domination de certaines classes sur les autres
est le déséquilibre des connaissances appliquées dans le module 2 : régles spatiales. Les regles
mobilisées sont proches pour les cultures pour les cultures pluviales ainsi qu’entre les classes
légumes et pomme de terre. D’un point de vue thématique cette confusion est intelligible, car

les stratégies pour la mise en terre de ces cultures sont similaires.

Cet équilibre difficile entre des classes qui répondent a un ensemble de regles communes pose la
question de la finesse a laquelle les regles expertes peuvent étre appliquées a sys-

téme complexe.
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Table 17 Métriques d’évaluation par classe et globales pour la classification des données de télédé-
tection combinées avec le module des regles spatiales a I’aide de la méthode moyenne pondérée
(Moy.P.) (paramétres ARF = 0,5 et coef wRS = 1) et de la méthode de la sélection de la prob-
abilité maximale (P. Max.) (paramétre ARF = 0,2). g correspond au désaccord de quantité et
a au désaccord de répartition. Les trois catégories définies dans la classification des données de
télédétection sont représentées par des couleurs : ma couleur verte correspond a la catégorie 1
(F-mesure 1 - 0,8), la couleur jaune a la catégorie 2 F-mesure 0,8 - 0,5) et la couleur rouge a la caté-
gorie 3 (F-mesure 0,5 - 0). Pour une meilleure lisibilité, les résultats sont exprimés en pourcentage
et ¢ et a ont été multipliés par 100.

Classe Méthode Précision Rappel F-mesure ¢ a
Mais Moy.P 60,77 89,44 72,37 398 1,78
P. Max. 60,36 89,44 72,08 4,07 1,78
Riz frrigué Moy.P 95,23 99,33 97,24 0,26 0,08
P. Max. 94,88 99,33 97,06 0,28 0,08
Riz pluvial Moy.P 21,61 18,32 19,83 0,14 1,25
P. Max. 20,94 18,32 19,54 0,12 1,30
e Moy.P 67,24 79,26 72,76 0,69 1,61
P. Max. 65,88 79,26 71,96 0,79 1,61
Soif Moy.P 74,18 37,76 50,04 1,23 0,66
P. Max. 75,99 37,27 50,01 1,28 0,59
Pomme de terre Moy.P 67,43 71,32 69,32 0,16 1,61
P. Max. 70,46 68,31 69,37 0,09 1,61
Herbes et autres cultures fourrageres Moy.P 98,33 95,51 96,90 0,20 0,23
P. Max. 98,71 95,39 97,02 0,24 0,18
— Moy.P 88,01 81,26 84,50 0,25 0,71
P. Max. 85,47 79,98 82,63 0,21 0,88
., Moy.P 76,63 93,09 84,06 2,72 1,75
Culture boisée de rente P. Max. 76,71 92,97 84,06 268 1,78
Sol nu agricole Moy.P 0,00 0,00 0,00 0,30 0,02
P. Max. 0,00 0,00 0,00 0,30 0,02
L Moy.P 44,20 43,25 43,72 0,04 1,77
P. Max. 40,83 44,16 42,43 0,13 1,81
Savane Moy.P 92,32 78,78 85,01 5,69 5,09
P. Max. 92,69 78,70 85,13 5,86 4,82
Sols rocheux Moy.P 99,22 44,77 61,70 0,24 0,00
P. Max. 99,22 44,77 61,70 0,24 0,00
Bati Moy.P 92,49 99,40 95,82 0,47 0,08
P. Max. 92,60 99,40 95,88 0,47 0,08
Fau Moy.P 100,00 97,29 98,63 0,06 0,00
P. Max. 100,00 97,29 98,63 0,06 0,00
Mais associé Moy.P 47,99 46,83 47,41 0,04 1,76
P. Max. 48,76 47,66 48,20 0,04 1,73
Riz pluvial associé Moy.P 37,22 33,57 35,30 0,08 0,92
P. Max. 39,61 40,78 40,19 0,02 0,96
Moyenne Moy.P 68,40 65,25 66,79
P. Max. 68,42 65,47 66,91
Moyenne pondérée Moy.P 83,29 82,06 82,67
P. Max. 83,39 81,95 82,67
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Table 18 Métriques d’évaluation globales pour la classification des données de télédétection com-
binées avec le module des régles spatiales a I'aide de la méthode moyenne pondérée (Moy.P.)
(parameétres ARF = 0,5 et coef wRS = 1) et de la méthode de la sélection de la probabilité
maximale (P. Max.) (paramétre ARF = 0, 2). Les résultats sont exprimés en pourcentage.

Précision Désaccord de Désaccord de
Kappa oy , .
globale quantité ()  répartition A
RE. 81,931 78,048 8,326 9,744
Méthod
cthode 82,057 78,207 8,288 9,655
Moy. P.
Méthod
ethode 81,954 78,095 8,438 9,608
P. Max.

2.3.2 Indépendance des méthodes

Pour comparer les résultats de la classification des données de télédétection et ceux des re-
classifications issues du module des régles spatiales obtenues en combinantles V PACRrr et VPACRs
par la méthode de la moyenne pondérée et par celle de la probabilité maximale, le test x2 de McNe-
mar a été utilisé (équation 12). Pour les combinaisons, RF / P. Max. et Moy. P. / P. Max, le nombre
de paires discordantes est respectivement de 15 et de 18, et la correction de continuité est donc
appliquée (équation 13). Cela n’a pas été nécessaire pour la combinaison RF / Moy. P., le nombre

de paires discordantes étant de 29.

On observe dans le tableau 19 que la relation entre les résultats de la classification des séries
temporelles et ceux issus de la méthode de la probabilité maximale n’est pas significative. Ces deux
résultats ne peuvent donc étre considérés comme indépendants. La raison de cette dépendance
se trouve dans I’essence méme de la méthode appliquée. Celle-ci favorise les résultats issus du
traitement des données de télédétection (V PACRF) qui ont des valeurs de probabilité beaucoup
plus importantes que celles issues du module des régles spatiales (V PACRg) (exemple spatialisé

des résultats du module de regles spatiales, figure 23).

La différence entre les résultats de la méthode de combinaison des VPACRr et VPACRg par
la moyenne pondérée et ceux de la classification des données de télédétection est significative avec
un risque d’erreur de 5 %. L’indépendance des résultats entre les deux méthodes de combinaison
des VPAC est faiblement significative (p=0,099) car le VPACRr etle VP ACRg sont identiques.

Table 19 Résultats du test du x2 de McNemar avec un degré de liberté de 1.

Classifieurs X2 de McNemar p-value

RF / Moyenne pondérée 4,1724 0,04109
Moyenne pondérée / Probabilité maximale 2,722 0,09896
RF / Probabilité maximale 0,2667 0,60560
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2.4 Incidence de I'application du modéele sur la répartition spatiale

des classes

Les changements de classe d’occupation des sols sont a I'image des résultats quantitatifs de
I’évaluation des méthodes de combinaison des V PACRr et VP ACRg dans le module 2 : régles
spatiales (tableau 17 et tableau 18), avec des changements localisés et légerement plus importants
lorsque la méthode de la moyenne pondérée est utilisée (figure 24). Les cartes de la figure 24,
représentent les segments ayant changé de classe aprés la fusion des VPACRp et VPACRg via
les deux méthodes. Le nombre de segments ayant changé est plus important pour la méthode
de la moyenne pondérée. De plus, certains changements ont lieu a des localisations similaires (a
Pouest, au nord-est), car les probabilités maximales des V PACRr de ces zones sont faibles et des
régles spatiales sont appliquées dans ces zones. D’autres changements de classe n’ont pas lieu aux
mémes localisations et correspondent surtout a un changement de classe des segments labellisés
comme savane ou verger vers des classes de cultures pluviales ou vers les classes pomme de terre
et légumes. Une partie des changements (nord-ouest et centre) est liée a la mauvaise qualité des

données support pour 'application des connaissances (ou a ’absence de données dans ces zones).

La part d’aire qui a changé de classe entre la classification des données de télédétection et les
méthodes de fusion des VPAC, représente 3,42 % de la zone d’étude pour la méthode de la moyenne
pondérée et 3,27 % pour la méthode de la probabilité maximale. La possibilité de changement est
aussi réduite par le seuil ARF de 0,2 qui limite le nombre de segments pouvant changer de classe.

Les deux méthodes n’ont pas le méme effet sur la répartition des aires par classe (tableau 20).

L’application des deux méthodes a un effet opposé sur laire des classes mais, culture boisée
de rente, savane, bdti et mais associé a une autre culture. L’utilisation de la méthode de moyenne
pondérée a tendance a augmenter la proportion des cultures dominantes au sein d’un groupe

comme le montrent les résultats de classification (section 2.3 Vers une améliorations des résultats

2).
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Figure 24 Cartes des segments ayant changé de classe apres I'application du module des regles
spatiales. A gauche, selon la méthode de combinaison des V PACRp et V PACRs par la proba-
bilité maximale et a droite, par la moyenne pondérée.
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Table 20 Répartition des aires de chaque classe en pourcentage, selon la classification des don-
nées de télédétection et 'application du module des régles spatiales en combinant les V PACRp
et VPACRs par la méthode de la probabilité maximale (ARF = 0,2) et par la méthode de la
moyenne pondérée (ARF = 0,2 et coef wRS = 1).

Pourcentage d’aire par classe

Méthode de la i
. i12 1z . el Méthode de la
Occupation du sol Télédétection probabilité .
. moyenne pondérée
maximale
Mais 1,65 1,48 1,68
Riz irrigué 10,07 10,15 10,12
Riz pluvial 0,26 0,25 0,24
Légumes 7,57 7,33 7,19
Soja 0,23 0,41 0,40
Pomme de terre 1,90 2,56 2,93
Herbes et autr?s 0.42 0.41 0.39
cultures fourrageres
Verger 7,81 7,75 7.92
1 .,
Culture boisée 25.05 25,00 25 04
de rente
Sol nu agricole 0,02 0,02 0.02
Cultures potagéres 2,93 2,68 2.12
Savane 34,68 34,68 34.35
Sols rocheux 0,04 0,04 0.04
Bati 2,90 2,91 2,87
Eau 0,06 0,06 0,06
Mais associé 3,58 3,39 3,82
Riz pluvial associé 0,83 0,79 0,78

Pourcentage d’aire ayant changé de classe entre la carte
de référence (télédétection) et ’application des méthodes

Référence 3,27 3,42
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Autres combinaisons de parametres : Aires

L’étude des résultats d’autres combinaisons de parameétres du module permet de mieux com-
prendre son impact sur la modification des classes finales dans le V PACFysion. Certains
changements sont amplifiés par les parameétres extrémes du module et une partie des variations

peut étre analysée”.

Parameétres ARF = 0,4 et coef wRS = 1:

Les changements d’aires avec cette configuration ne suivent pas nécessairement la dynamique
observée du modéle avec les paramétres ARF' = 0,2 et coef wRS = 1 (tableau 20. Certaines
tendances sont confirmées et d’autres sont inversées. La dynamique qui concerne les cultures qui
dominent certains groupes (pommes de terre (+4,19) et le mais associé (+17,37)) est confirmée et
amplifiée. Par contre, les classes mais (-9,07), riz irrigué (-1,44), verger (-3,82), culture boisée de
rente (+3,00), sols rocheux (+0,3) et eau (+1,78) ont une tendance inverse. La classe savane reste
stable par rapport a la classification des données de télédétection. Au total, 8,63 % de la zone

d’étude se voit attribuer une nouvelle classe.

Parametres ARF = 0,5 et coef wRS =5:

Pour ces paramétres, seuls le mais (-37,37) et le sol rocheux (-22,98) ont une tendance inverse a
celle observée avec les paramétres ARF = 0,2 et coef wRS = 1. Dans cette configuration,
la classe savane perd 31,44 points de pourcentage par rapport a la carte de référence alors
qu’elle n’avait perdu que 0,95 point avec les paramétres ARF = 0,2 et coef wRS = 1. Par
contre, 'augmentation de précision de la classe mais associé a une autre culture est beaucoup
moins importante que pour les deux autres configurations. L'une des raisons de ce changement
est 'absorption de la classe soja par la classe mais (répondant a des regles similaires) et dans
une moindre mesure avec la classe pomme de terre. L’aire totale qui a une nouvelle classe

d’occupation des sols correspond a 33,89 % de la zone d’étude.

Les différentes dynamiques observées entre ces trois configurations du module montrent
I'influence du seuil ARF' qui permet une modification d’'un nombre bien plus important de
segments. L’augmentation du poids des régles spatiales dans la constitution du V PACFysion
souligne le déséquilibre entre les régles expertes pour chaque classe. La tres forte augmentation
de l'aire et la localisation de la classe pomme de terre montre que les régles de cette classe sont
déséquilibrées par rapport aux régles des autres classes. Les métriques d’évaluation vont dans
ce sens avec une précision de 19,94 % et un désaccord de quantité de 9,8" pour les parameétres
ARF = 0,5 et coef wRS = 5, ce qui, avec la classe savane (q:8,5b), montre que ces deux
classes sont sur-représentées.

L’analyse de I’évolution des aires reclassées et des résultats de la classification indiquent que ce
sont principalement les erreurs de quantité (Q) qui sont a 'origine du mauvais résultat de classifi-
cation. Les résultats montrent que ce sont les classes pomme de terre et savane qui sont a I'origine
de la majorité des erreurs. Les erreurs de répartition (A) sont surtout issues de I'absorption des

classes correspondant aux cultures pluviales par la classe savane.

“Les changements d’aires en points de pourcentage sont calculés par rapport a 'aire des classes issues
de la classification des données de télédétection.

’Pour une meilleure lisibilité et une cohérence avec les autres résultats présentés, ce résultat a été mul-
tiplié par 100.
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2.4.1 Incidence sur les probabilités des segments

L’un des objectifs du développement de cette méthode est de produire des cartes d’occupation et
d’usage des sols plus cohérentes (chapitre 4, sous-section 4.1 Analyse de la « cohérence agricole »
des cartes), objectif atteint pour I'instant de maniére limitée. Le second objectif visant a produire
des cartes plus fiables est analysé dans les paragraphes suivants. Pour effectuer ces comparaisons,
nous utilisons la probabilité de la classe affectée au segment, c’est-a-dire la probabilité la plus

élevée de ce segment.

Les résultats de la méthode de combinaison des V PACRkF et V P ACRg par la probabilité max-
imale n’étant pas indépendants des résultats de la classification des données de télédétection, la
distribution statistique des probabilités maximales (i.e. probabilités des classes affectées a chaque
segment) est trés similaire a celle de la classification des données de télédétection (V PACRF).
Par contre, 'application de la méthode des moyennes pondérées permet d’observer des résultats
différents. La distribution des probabilités indépendamment de la classe est similaire entre les
trois résultats. Une légeére diminution pour les VP ACFpysion issus de la moyenne pondérée peut
étre notée (figure 25), principalement du fait de la distribution des probabilités qui est plus répar-
tie entre les classes du V PACRg par rapport au VPACRE. Le calcul de la moyenne pondérée
entre ces deux VPAC entraine nécessairement une diminution de la limite haute des probabilités
des segments concernés par la reclassification. De maniere opposée et logique, la méthode des

probabilités maximales augmente la fiabilité de la majorité des classes d’occupation des sols.

2.4.1.1 Distribution des probabilités par classe

Pour les V PACrysion issus de la méthode de la moyenne pondérée, seules quatre classes de
cultures ont une augmentation de leurs probabilités médiane et moyenne, ainsi qu'une réduction
de la dispersion des probabilités (riz pluvial, légumes, cultures potagére et herbes et autres cultures
fourragére). Ce changement peut aussi étre observé pour les classes non agricoles (figure 25). Les
autres classes agricoles voient la moyenne, médiane et dispersion de leurs probabilités augmenter
a I'exception de la classe riz pluvial associé a une autre culture dont ’écart type diminue. Avec la
méthode de la moyenne pondérée, la fiabilité des cultures qui avaient une précision de classifica-
tion issue des données de télédétection déja bas n’est pas augmentée. Cela signifie que les cartes

produites avec ces parametres ne sont pas plus fiables.

142



1.0
0.8 1
0.6 q
0.4
0.2

1.0
0.8
0.6 1
0.4
0.2

1.001

0.75 A

0.50 -

0.25 -

1.04

0.8 1

0.6 q

0.4

0.2+

1.04
0.8 9
0.6 q
0.4
0.2

Application du module 2 : regles spatiales

Chapitre 5

1.00 4
0-751 [ Mais [ Herbes et autres c. f. —/
0.50 1 I Riz irrigué [ Verger |
3 Riz pluvial I Culture boisée de rente |
0257 3 Légumes 3 Sol nu agricole ]
RE-Max P. RF_M'oy P RF RF-Max P. RF_M'Oy P, [ Soja [ Cultures potageres —
[ Pomme de terre [ Savane —

Figure 25 Distribution des probabilités par classe et pour 'ensemble des segments. RF correspond
a classification des données de télédétection. Max P. et Moy P. correspondent respectivement aux
classifications issues de ’application du module des regles spatiales et de la combinaison des des
VPACRF et VPACRs par la méthode de la probabilité maximale et de la moyenne pondérée.

2.4.1.2 Evolutions des probabilités des segments de la BD de vérité terrain

Dans un VPAC, une haute probabilité pour la classe affectée au segment signifie que le clas-
sifieur a peu de chance de se tromper. Lorsque la probabilité de la classe affectée au segment est
basse, cela signifie que I'attribution de la classe est en partie liée au hasard. A partir de la base
de données de vérité terrain, nous avons comparé les distributions des probabilités des classes
affectées aux segments avant (probabilités issues du V PACRF) et apres application du module
des régles spatiales (probabilités issues du V P ACFysion obtenu par la méthode de la moyenne
pondérée). Ces résultats apportent un complément d’information aux résultats présentés dans les
sections précédentes. Sur I'ensemble de la base de données, seulement une minorité de segments
a changé de classe aprés application du module 2 : régles spatiales, ’analyse est donc limitée aux

variations de probabilités de ces quelques segments.

La figure 26 représente les densités' des segments bien classés et mal classés pour la classi-

"La densité est la proportion d’observations par unité de mesure dans un intervalle.
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fication des données de télédétection (bleu et orange respectivement), et pour le VPACFysion
obtenu par la méthode de la moyenne pondérée (vert et rouge respectivement). Dans le cas ou des
segments bien classés et mal classés sont superposés et que la densité est élevée, cela signifie qu’il
y a un nombre important de segments qui ont une forte chance d’étre respectivement bien ou mal

classés.

Les classes ayant des précisions de classification élevés (tableau 15 et tableau 17) comme les
classes riz irrigué (n=2), vergers (n=23), culture boisée de rente (n=24), ou les classes non agricoles (n
de 104 4 109) ont une densité de répartition élevée pour des valeurs probabilité proches de 1 pour
les segments correctement classés. Pour ces classes, les segments mal classés ont une probabilité
faible (proche de 0,25). Pour la classe verger (n=23), I'application de la méthode de la moyenne
pondérée avec les parameétres ARF = 0,2 et coef wRS = 1 permet une légére augmentation des
probabilités pour les segments correctement classés, les rendant donc plus fiables. Les segments

mal classés correspondent aussi a des probabilités plus faibles qu’avant I'application du module.

Pour les classes correspondant aux cultures pluviales, une diminution des probabilités est mesurée
(n =1, 2, 7, 30, 1001, 1002 pour correspondance voir tableau 4). Cependant, peu de changements
sont observables pour les classes de cultures associées. Les segments correctement classés perdent
en fiabilité pour la classe riz pluvial associé a une autre culture (n=1002), phénomeéne aussi observé
pour la classe mais associé a une autre culture (n=1001). Pour toutes ces classes a '’exception de la
classe mais (n=1), les densités des segments correctement et mal classés ont des pics proches, 1a
ou les probabilités sont basses. Cela est aussi observable pour les cultures irriguées (n=6, légumes
et n=10, pomme de terre) mais avec une densité pour les segments bien classés correspondant a
des probabilités plus élevées. La classe verger (n=23) et la classe savane (n=104) ont quant a elles

un nombre important de segments mal classés ayant des probabilités supérieures a 0,5.

La superposition des densités des segments bien et mal classés est représentative des classes
qui ont des précisions de classification basses, avec de fortes confusions comme analysé dans la

section 1.2. Cette superposition peut signifier deux choses :

« soit le segment ne correspond pas a une classe de la nomenclature et la base de données de
vérité terrain comporte des erreurs ;

« soit le segment est sur une zone complexe et ses propriétés ne correspondent pas a une ob-
servation physique (télédétection) pure ni a un ensemble de regles spécifiques a une classe.
Le segment correspond alors probablement a une occupation du sol mixte, c’est-a-dire qu’il

ne correspond pas a une unité (parcelle, arbre, espace continu homogéne).

Les résultats de la méthode des combinaisons maximales ne sont pas présentés visuellement,
car cette méthode n’est pas indépendante de la classification des données de télédétection et peu
de segments ont vu leur classe changer. La distribution des probabilités des segments de la base de
données de vérité terrain est peu différente de celle de la classification des données de télédétec-
tion. Dans ’ensemble, les mémes constats peuvent étre dressés que pour méthode de la moyenne

pondérée : la fiabilité des segments n’est pas améliorée.
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Autres combinaisons de parametres : Fiabilité

Paramétres ARF = 0,4 et coef wRS = 1 :, méthode de la moyenne pondérée

L’augmentation du seuil ARF = 0, 4 permet de modifier plus de segments dans le module 2 :
regles spatiales, et donc de mieux comprendre I'impact du module sur la fiabilité des segments. De
maniére générale, a 'issue de 'application du module des régles spatiales, les segments mal classés
ont des probabilités plus basses que les ceux issus de la classification des données de . Ce résultat
renforce I’hypothése que les VP ACRg de ces segments ont sirement une répartition proche de
I’équiprobabilité. Dans ce cas, la combinaison entre V PACRg et V PACRp doit étre améliorée
pour que ceux-ci soient comparables de maniére plus stire. Ce nivellement vers le bas est surtout

observable pour la majorité des classes de culture qui sont cultivées sur de petites parcelles.
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Figure 26 Distributions des probabilités de chaque classe pour les segments bien classés et mal
classés. RF correspond a classification des données de télédétection et Moy P. a la classification is-
sue de l'application du module des régles spatiales et de la méthode de combinaison des V PACRrp
et VPACRgs par la moyenne pondérée (parametres ARF = 0,4 et coef wRS = 1). La classe sol
nu agricole n’est pas représentée car aucun segment n’a été attribué a cette classe.
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2.5 Synthese et résultats spatiaux qualitatifs

Dans les précédentes sections, I'impact de ’application du module des régles spatiales sur la
classification des données de télédétection a été analysé de maniére quantitative a travers les
métriques d’évaluation des résultats, les changements de répartition d’aires et ’évolution de la
fiabilité des segments. La section qui suit présente une synthese de ces analyses a travers des exem-
ples pour comprendre I’agencement spatial de ces changements. Dans cette section sont analysées
qualitativement la carte issue de la classification des données de télédétection et trois cartes issues
de trois configurations différentes du module 2 : répartitions spatiales et pour lesquelles la méth-
ode d’agrégation des VPAC est la moyenne pondérée. L’analyse qualitative des résultats se fait

aussi en comparaison a I'image THRS de référence Pléiades (d’une résolution de 0,5 m * 0,5 m).

2.5.1 Carte d’occupation et d’'usage des sols produite avec les V PACr,sion

La figure 27 illustre la relation entre le type d’occupation du sol (obtenu aprés application du
module des régles spatiales avec une combinaison des VPACRr et VPACRg par la méthode
de la moyenne pondérée) et la spatialisation des probabilités les plus élevées par segment (i.e.
spatialisation des probabilités des classes affectées aux segments). Les cultures pluviales et les

parcelles de petite taille peuvent étre visuellement associées aux probabilités basses.
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Figure 27 (a) Carte de 'occupation des sols obtenue aprés application du module des régles spa-
tiales avec une combinaison des V PACRr et V PACRg par la méthode de la moyenne pondérée
parametres ARF = 0,2 et coef wRS = 1) et (b) carte des probabilités les plus élevées pour la
méthode de la moyenne pondérée (parametres ARF = 0,2 et coef wRS = 1).

2.5.2 Savane et cultures pluviales

La classe savane est sur-représentée dans la cartographie de I’occupation du sol issue de la clas-
sification des données de télédétection (figure 22), confirmant la valeur du désaccord de quantité
q de 5,64° (tableau 15, annexe I, tableau 25). La répartition spatiale de cette classe est en partie
juste, mais son hégémonie spatiale est largement sous-estimée par le désaccord de répartition a.
La classe savane est dominante sur les reliefs ou sont cultivées les cultures pluviales (centre-est

de la carte). Les collines, plateaux et pentes sont les zones principalement dédiées aux cultures

*Pour une meilleure lisibilité, g et a ont été multipliés par 100.

147




Chapitre 5 Application du module 2 : régles spatiales

pluviales, correspondant majoritairement aux classes mais, mais associé a d’autres cultures et soja.
Bien que la localisation de la classe savane soit correcte, I’absorption des cultures pluviales par
cette classe entraine une sous-estimation des valeurs de désaccord de quantité et de répartition
plus importante que ce qui est indiqué par les résultats de la classification. En effet, la valeur
de rappel (78,78) reste élevée par l'utilisation de la pondération par 'aire de chaque polygone®
(tableau 15). Cette confusion entre la savane et les cultures pluviales met aussi en avant la gestion
difficile de ces champs par les agriculteurs. Ces zones ne sont généralement pas irriguées et la
gestion de ces champs est généralement minimale. La densité de semis peut aussi étre faible et
ces champs ne sont pas prioritaires pour le désherbage contrairement aux cultures de légumes, ils
peuvent donc étre confondus avec la savane. Les résultats de classification montrent le fait que la

classe riz pluvial est la plus touchée.

La figure 28 met en correspondance les cartes issues de la classification des données de télédé-
tection (a) et du V P ACFysion issu de la moyenne pondérée selon trois combinaisons de parametres :
(b)ARF = 0.2 et coef wRS = 1, (¢) ARF = 0.4 et coef wRS = 1et(d) ARF = 0.5 et
coef wRS = 5 pour une zone de cultures principalement pluviales et de savanes le long de route
nationale 7 reliant Antsirabe a la capitale (dont le tracé est visible en noir, représenté par la classe
bati). Entre les cartes a, b et ¢ les changements de classe sont peu importants et des permutations
entre les cultures pluviales sont observables. La taille du domaine pluvial est aussi en 1égére aug-
mentation dans les zones favorables a ces cultures comme le long de la route nationale, surtout
pour la carte c. La carte d, bien que présentant des résultats tres erronés, montre le poids du
module dans le choix des classes avec une augmentation des cultures pluviales le long de la route
nationale. Il est intéressant de noter I’extension de la classe pomme de terre*. Cette culture n’est
presque jamais observée sur le terrain a cette localisation, mais 'emplacement de cette classe

montre les champs de culture pluviale sur les collines et plateaux.

L’objectif d’améliorer la classification des cultures pluviales et d’éviter une trop grande con-
fusion entre le domaine cultivé et le domaine non agricole n’est que partiellement atteint avec la
méthode de la moyenne pondérée avec les parameétres ARF = 0.2 et coe fwRS = 1 (sous-section
2.3 Vers une améliorations des résultats ? et sous-sections suivantes). Cependant, I'utilisation du
module avec une plus grande liberté dans la modification des V PACEkr (via un ARF haut et un
seuil de probabilité minimum d’un segment haut) permet d’identifier les zones de cultures plu-
viales dans la savane. L’application du module permet I'identification de zones d’implantation
favorables aux cultures pluviales a l'intérieur de la classe savane (méme si la classe de culture
pluviale affectée par le module a ces segments est erronée) qui sont vérifiées a partir d’'une com-

paraison avec 'image THRS Pléiades (carte 28 d).

*La savane est la classe la plus représenté dans la base de données de vérité terrain.

*L’extension de la classe pomme de terre en particulier est liée & un impact plus important des régles spatiales
pour cette classe par rapport aux autres classes (section 2.3 Vers une améliorations des résultats ? , encarts Autres
combinaisons de parameétres : Résultats et Autres combinaisons de parameétres : Aires).
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Figure 28 Cartes de 'occupation des sols selon (a) la classification des données de télédétection,
I'application du module des regles spatiales avec combinaison des V PACRp et V PACRg par (b)
la méthode de la moyenne pondérée avec les paramétre ARF = 0.2 et coef wRS = 1, (c) la
méthode de la moyenne pondérée avec les parametre ARF = 0.4 et coef wRS = 1 et (d) la
méthode de la moyenne pondérée avec les paramétre ARF = 0.5 et coef wRS = 5.
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2.5.3 Vergers et légumes

Pour la classification des données de télédétection, les erreurs de la classe verger sont de méme
nature que celles de la classe savane : une sur-représentation en termes de quantité et de nom-
breuses erreurs d’allocation spatiale (ces classes sont donc sur-représentés et localisées aux mau-
vais emplacements). Ces erreurs ne sont pas visibles au regard des résultats de classification ou
le désaccord de quantité est faible (g : 0,29) (figure 15). Le désaccord entre la répartition et le rap-
pel sont plus cohérents avec les erreurs de la carte, ou les confusions entre la classe verger et les
autres classes de culture sont principalement liées au houppier d’arbres fruitiers parfois présents
au sein ou au bord de parcelles dont la culture principale est une culture pluviale ou un légume.
Ces houppiers couvrent la végétation des strates inférieures qui est moins visible. L’application
du module avec les paramétres ARF' = 0.2 et coef wRS = 1 entraine une augmentation de
laire de cette classe et ne résout pas le probleme de dominance spatiale de cette classe

(cartes 22, 27, tableau 18).

Dans la partie nord-ouest de la carte, les vergers sont sur-représentés par rapport aux cultures
pluviales et cela n’est pas observable via les métriques utilisées pour évaluer les trois résultats
(télédétection : tableau 15 et module spatial : 18), car il n’y a presque aucun point de vérité terrain
sur cette zone (Chapitre 3, figure 16). Les vergers sont tout de méme la culture principale de ces

Fokontany a cause de leur éloignement au réseau routier ou aux principaux points de vente’.

Dans la partie Ouest de la carte issue de la classification des données de télédétection (carte
22), les vergers sont aussi sur-estimés. Pour la classe verger, les résultats de classification semblent
donc particuliérement inexacts dans les zones ou cette culture est censée étre cultivée. Sa quantité
est sur-estimée et sa répartition spatiale n’est pas réaliste avec les observations de I'image THRS
Pléiades. Cette erreur est présente malgré les différents paramétrages du module des régles spa-
tiales. L’application du module des régles spatiales ne permet pas d’allouer une classe d’occupation

ou d’usage des sols différente, le résultat n’est donc thématiquement pas plus juste.

Au Sud, c’est en majorité des légumes et des pommes de terre qui sont cultivés alors que
Poccupation des sols est identifiée comme appartenant a la classe verger. Les communes d’Ambano
et d’Alakamisy, situées au Sud Ouest de la carte, sont spécialisées dans la production de légumes
et de pomme de terre. Ces cultures sont assez bien représentées, mais les vergers sont de nou-
veau sur-représentés. La figure 29 montre le type de confusion entre parcelles de 1égumes et bor-
dures de champs pouvant contenir des arbres fruitiers. L’application du module permet des
changements de classe, surtout entre les classes verger, légumes, pomme de terre et cul-
tures potagéres. A partir d'un certain seuil, c’est la classe pomme de terre qui devient dominante,

mais la classe légumes reste fiable.

Hors de ces zones, la répartition de cette culture est juste et les résultats de la classifi-

cation sont satisfaisants.

>La culture majoritaire de ces Fokontany est le pommier, ce fruit étant le seul qui peut étre conservé et transporté
facilement durant la saison des pluies ou les routes sont coupées
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(a) Image Pléiades. (b) Résultat de la classification de I'image Pléiades.

Figure 29 Exemples d’erreurs de classification des données de télédétection dans la commune
d’Alakamisy ou les parcelles de légumes (orange) sont classées comme verger (couleur vert), alors
que seuls quelques pieds de pommiers sont présents. Ce cas est typique et peut étre corrigé par
le passage de la classe verger a la classe légumes ou pomme de terre grace au module 2 : régles
spatiales. Plus occasionnellement, ce changement peut étre en faveur des cultures potageres. Les
autres classes présentes sur la carte (b) sont : pomme de terre (marron) et cultures potagéres (mauve)
et bati (noir).

2.5.4 Cuvette d’Ambohibary

Au Nord-Est de la zone, la cuvette rizicole d’Ambohibary est correctement cartographiée a la
fois a partir des données de télédétection et par 'application du module spatial, avec une représen-
tation spatiale correspondant a I'image THRS Pléiades pour les classes légumes et riz irrigué (figure
30 a, b et ¢). D’apres la base de données de vérité terrain et notre expertise de la zone d’étude, des
cultures pluviales sont aussi présentes parmi les légumes sur une partie surélevée dans le bas-fond.
Ces cultures pluviales sont correctement représenté sur la carte de la classification des données de
télédétection (figure 30 a). Mais la présence des cultures pluviales est légérement diminuée avec
Papplication du module des régles spatiales et 'utilisation de la méthode de la moyenne pondérée
avec les paramétres ARF = 0,2 et coef wRS = 1 (figure 30 b) et ARF = 0,4 et coef wRS = 1
(figure 30 c). Les changements de classe sont en accord avec 'image THRS Pléiades pour les es-
paces ou les parcelles sont particuliérement petites et ou la segmentation ne donne pas de résultats
probants. Par contre, I'utilisation de parameétres permettant un plus grand degré de liberté pour
la modélisation des V PACRF (figure 30 d, parameétres ARF = 0,5 et coef wRS = 5), entraine
une détérioration importante de la classification de cette zone ou es classes étaient correctement
localisées, bien que le domaine cultivé soit bien délimité si 'on considere que la pomme de terre

est représentative du domaine agricole.

Sur les pentes de la cuvette, la classe savane est aussi prédominante par rapport aux cultures
pluviales (Nord-Est et Sud-Est de la figure 30) et les mémes remarques peuvent étre faites que pour

la section 2.5.2 Savane et cultures pluviales.
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Figure 30 Cartes de 'occupation et de I'usage des sols de la cuvette d’Ambohibary, selon (a)
la classification des données de télédétection, (b) application du module des régles spatiales en
combinant les VPACRFr et VP ACRgs par la méthode de la moyenne pondérée avec les parameétre
ARF = 0,2 et coef wRS = 1, (c) la méthode de la moyenne pondérée avec les parametre
ARF = 0,4 et coef wRS = 1 et (d) la méthode de la moyenne pondérée avec les parametre
ARF =0,5etcoef wRS =5
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2.5.5 Autres classes et localisations

Au Sud-Est, les parcelles de grande taille sont correctement caractérisées pour deux principales
raisons. Cet espace est cultivé selon une forme entrepreneuriale et non pas familiale, les champs
sont donc spatialement homogeénes et les pixels sont purs (voir tableau 1, Chapitre 1). L’application
du module ne change pas la classe de ces champs, sauf de maniére marginale pour 'application

du module avec les paramétres ARF = 0,5 et coef wRS = 5.

La classe bdti est concernée par des erreurs de précision, dues a 'identification des sols nus
comme du bati. C’est notamment le cas des routes de terre. Cependant, la fiabilité de ces segments
(c’est-a-dire leur probabilité de classe) est majoritairement inférieure a 0,9 et n’impacte donc que
partiellement la production des données de temps de trajet aux batiments (chapitre 4, section 3.1
Préparation de données support pour I'application des connaissances et Annexe H). En dehors de
cette erreur, faute d’une classe « route », la classe bdti correspond a la réalité. L’application du
module n’a pas d’impact négatif sur ces classes, leur probabilité étant suffisamment élevée pour

que la classe de ces segments ne soit pas modifiée.

2.6 Synthese des résultats qualitatifs et quantitatifs

Dans cette section, nous avons présenté les choix de parameétres du module 2 : régles spa-
tiales et de la fusion des VPACRFr et des V PACRg, dont une configuration pour la méthode la
moyenne pondérée et une pour la méthode la probabilité maximale permettent d’améliorer les ré-
sultats de la classification des données de télédétection. Entre ces deux méthodes, seule la méthode
de la moyenne pondérée montre des résultats significatifs. Ensuite, 'incidence de ’application du
module avec différentes configurations a été étudiée a travers I’évolution de la probabilité des seg-
ments, les changements d’aire par classe, la distribution de la probabilité des segments et I’analyse
qualitative des cartes produites. Les résultats montrent une légére amélioration par rapport a la
classification des données de télédétection, moins de confusions entre le domaine cultivé et le do-
maine non-cultivé et une correcte identification des champs destinés a des cultures pluviales, mais

sans attribuer le bon type de culture.

Afin de synthétiser les résultats présentés dans cette section, la Figure 31 présente a la fois une
composition colorée de 'image Pléiades acquise au coeur de la saison culturale (Figure 31b), le
résultat de la classification des données de télédétection (Figure 31a), et le résultat de la fusion de
la classification des données de télédétection et du module regles spatiales a partir de la méthode
de la moyenne pondérée, parametre ARF' = 0,5 et coe f wRS = 5 (Figure 31c). L’évolution de la
caractérisation de 'usage des sols est particulierement visible entre ces deux classifications vis-a-
vis de 'image Pléiades. L’image Pléiades présente un paysage agricole composé a la fois de savanes
et de champs de culture pluviales, ainsi que de zones de foréts éparses. Sur la Figure 31a, la classe
dominante est la savane et la classe culture boisée de rente est correctement détectée. Par contre,
les champs sont peu détectés et les classes attribuées sont riz pluvial ou cultures potagéres ou mais

associé a d’autres cultures. Malgré la sous-détection des champs pluviaux, la précision globale a
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Péchelle de la zone d’étude compléte est élevée : 81,93 %. Ce résultat ne refléte pas les erreurs de
classification tels que la confusion importante des classes de culture pluviale avec la classe savane.
La Figure 31c présente un paramétrage qui donne un poids plus important au module des regles
spatiales et permet par cela une détection des champs pluviaux dans les espaces de savane. Les
espaces forestiers sont toujours bien détectés au sein de la classe culture boisée de rente, mais les
champs sont attribués aux classes pomme de terre, soja ou mais associé a d’autres cultures. Ces
classes sont sur-représentées sur la vignette mais aussi sur la zone d’étude ce qui fait diminuer
la précision globale a 75,89 %. En analysant ces deux classifications avec I'image Pléiades, il est
possible d’affirmer que I’application de paramétres donnant un poids important au module
des réegles spatiales a 'avantage de mieux détecter les champs de cultures pluviale en
zone de savane, mais ne permet pas d’attribuer une classe correcte a ces champs, ce qui

diminue les résultats de classification.

3 Résultats du module modélisation de la répartition

spatiale des classes

Le module de répartition spatiale des classes utilise les VP ACFysi0n, pour distribuer les classes
d’occupation des sols en fonction des statistiques agricoles des communes (chapitre 4, section 3.4
Application du module 4 : modélisation de la répartition spatiale des classes). Ce module permet
néanmoins d’utiliser la connaissance que ’on a sur les habitudes culturales de certains villages. Ces
données ne sont pas fiables et peu de Fokontany sont complets dans notre zone d’étude (Chapitre
4, tableau 13). L’application de ce module a la région des Hautes Terres ne peut étre évaluée de
maniére quantitative, car la base de données terrain est trop peu représentative des répartitions au
sein de chacun des Fokontany pour rendre compte des changements (la base de données représente
3,6 % de la zone d’étude). L’analyse des résultats est donc uniquement qualitative pour observer

les changements effectués et leur pertinence.

Dans la continuité des résultats présentés pour le module des régles spatiales, I’analyse porte
sur la spatialisation des cultures pluviales dans les espaces dominés par la savane. L’exemple
proposé dans le chapitre 4, section 3.4 Application du module 4 : modélisation de la répartition
spatiale des classes de la commune d’Alakamisy est approfondi, et les statistiques qui induisent

les changements de culture sont analysées.

Pour l'application de ce module, les résultats du module des régles spatiales (VP ACFysion
obtenus par la moyenne pondérée avec les parametres ARF = 0,2 et coe fwRS = 1) sont utilisés

comme point de départ. Les parameétres du module de répartition spatiale des classes sont :

« le seuil de fiabilité des segments est fixé a 0,8 car ce seuil correspond au 3™ quartile de la
distribution des données ;

« et le seuil de variabilité entre les aires observées et théoriques est fixé a 0,05 car les statis-
tiques ne sont pas stires. Une hausse de ce seuil entraine une sur-représentation des cultures

qui ont une fiabilité élevée, telles que les classes non agricoles.
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3.1 Changements généraux

La figure 32 présente la carte d’occupation et d’usage des sols issue de 'application du module
de répartition spatiale des classes (a) ainsi que la carte des segments qui ont changé de classe (b).
Les changements d’occupation des sols sont nombreux et sont logiques vis-a-vis de la répartition
statistique utilisée. Les erreurs des données de répartition utilisées sont observables et les causes
peuvent étre comprises. Par exemple, la définition d’un espace agricole varie selon les Fokontany.
Lorsque des pins sont proches des habitations, ils sont considérés comme faisant partie de 'espace
agricole. Lorsqu’ils sont trop éloignés, ils sont considérés comme des espaces non exploités. Les
Fokontany dont les statistiques sont disponibles et crédibles sont bien représentés dans leur en-
semble. Par contre, lorsque les statistiques crédibles sont manquantes, cela entraine une répar-
tition non cohérente avec la classification des données de télédétection et avec ce qui peut étre
observé sur le terrain. Par exemple, au nord-est dans la cuvette d’Ambohibary, la proportion de
terre considérée comme non agricole est surestimée pour certains Fokontany, transformant les
riziéres en classe eau, et sous-estimée pour d’autres, transformant la savane et les bois en cul-
tures pluviales ou en classe mais associé a une autre culture. Dans ces Fokontany, le résultat de

Papplication du module de répartition spatiale est donc médiocre.

L’utilisation d’une classe générale regroupant les classes de 'ensemble « Autre »° donne de
bons résultats et permet une répartition correcte des classes qui composent cet ensemble. Les
erreurs sont cohérentes (ex. classe eau a la place de la classe riz irrigué) et la répartition des

classes étant basée sur les probabilités, elle respecte bien les occupations des sols possibles.

Dans les cas ou les Fokontany n’ont pas de statistiques précises, les statistiques générales sont
souvent inadaptées. La proportion de mais associé a une autre culture est largement surestimée

et I'obligation de répartition de certaines classes entraine une répartition improbable.

Ces classes sont : herbes et autres cultures fourragéres, sol nu agricole, culture boisée de rente, savane, sols rocheux,
bati et eau.

156



Résultats du module modélisation de la répartition spatiale des classes Chapitre 5

47°0'E 47°6'E 47°12°E 47°0°E 47°6'E 47°12°E
b
wn n
O \O
I i
)} O\
%) v
o (aN]
Ny N
o)) O\
%) n
[ee] 0
Ny N
o)) O\
Occupation des sols Changement
Mais Herbes et autres Sols rocheux Aucun changment de classe
B Riz irrigué cultures fourrageres Bl B:ti B Changement de classe
Riz pluvial Verger I cau
Légumes B Culture boisée de rente B Mais associé 3
B sois [ Sol nu agricole d'autres cultures
Cultures potageres Riz pluvial associé
B Pomme de terre Savanne a d'autres cultures 0 25 5km
[

Figure 32 (a) Carte de 'occupation et de 'usage des sols apres I’application du module de modéli-
sation de la répartition spatiale des classes avec un seuil de fiabilité de 0,8 et un seuil de variabilité
de 0,01. (b) Carte des segments ayant changé de classe entre ’application du module des regles
spatiales (parametres ARF = 0,2 et coef wRS = 1) et I'application du module de modélisation
de la répartition spatiale des classes avec un seuil de fiabilité de 0,8 et un seuil de variabilité de
0,01.

3.2 Plateaux et pentes, une place pour les cultures pluviales ?

Sur les pentes et plateaux dominés par la savane, les cultures pluviales et les bois, 'application
du module a des effets contrastés. Dans le quart Nord-Ouest de la carte, la majorité de la classe
culture boisée de rente est remplacée par la classe mais associé a une autre culture. La raison de cette

répartition incorrecte est le manque de données statistiques pour ces Fokontany éloignés.

Pour les pentes et plateaux proches de la route nationale ou la savane est dominante, les change-
ments sont plus cohérents. La classe savane est celle qui connait le moins de changements et
lorsque cela arrive, les changements de classes sont souvent de la classe savane vers une classe de
culture pluviale.

Lorsqu’un changement de classe est effectué sur un segment initialement classé en culture plu-
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viale dans le V PACFysion, le changement s’effectue en général vers une autre classe de culture
pluviale. La raison de ces changements s’explique par la méthode utilisée pour attribuer une classe
a un segment. La probabilité de la classe de ce segment est comparée, non pas a celles des autres
classes, mais a celles des autres segments (chapitre 4, section 3.3.1 Standardisation des résultats
et création des VP ACRg). La cohérence de la répartition des classes de culture pluviale ne peut

donc étre analysée visuellement.

Comme remarqué avec ’analyse du module des régles spatiales, la répartition des classes de
cultures pluviales sur les zones auparavant labellisées comme classe savane est assez pertinente.
La majorité des champs sont identifiés et la savane est correctement localisée. La classe riz pluvial
sert parfois de variable d’ajustement lorsque 'occupation des sols peut étre de la savane ou une

culture pluviale (champ dégradé).

3.3 Evolution du Sud : les communes d’Alakamisy et d’Ambano

Le nord de la commune d’Alakamisy est enclavé et est majoritairement composé de cultures
pluviales. A l'inverse, les Fokontany au sud de la commune cultivent majoritairement des légumes
et des pommes de terre (chapitre 4, tableau 11). La commune voisine d’Ambano suit le méme
schéma.” Les données statistiques administratives de ces communes ne sont pas fiables mais dans
ces deux communes les personnes enquétées ont fourni des informations détaillées sur la répar-
tition des cultures. De maniére globale, la répartition des cultures obtenue est correcte et leurs
emplacements sont réalistes. Les vergers sont correctement localisés, limitant le probléme de con-
fusion de ceux-ci avec les classes légumes, pomme de terre ou cultures potagéres (figure 29). Une
nette amélioration de la discrimination de ces classes peut méme étre soulignée. Par contre, la
désagrégation des données sur les cultures que le personnel de la commune d’Alakamisy nous a
fournies (chapitre 4, tableau 11) est incorrecte. Les classes riz irrigué et légumes sont sous-estimées,
ce qui entraine une légeére sur-estimation de la représentation des classes savane, riz pluvial et riz
pluvial associé a une autre culture. De maniere générale, le domaine cultivé est surestimé (surtout

la proportion de la classe mais associé a une autre culture).

7Au total, ces deux Fokontany ont entre 50 et 75 % de leur aire dans notre zone d’étude. Quatre Fokontany y ont
entre 75 et 99 % de leur aire et douze y sont en intégralité.
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POINTS CLES DU CHAPITRE 5

. TELEDETECTION :

la contribution de Sentinel-2, Venys et des variables auxiliaires sur la précision globale a été
évaluée, les deux meilleurs résultats de classification en termes de précision globale étant
obtenus via la combinaison des bandes spectrales de Sentinel-2 et des variables auxiliaires
(précision globale de 0,839) et par la combinaison des bandes spectrales et des indices de
Sentinel-2 avec les variables auxiliaires (précision de 0,828) ;

les 17 classes sont réparties en 3 catégories de précision de classification : 7 classes, princi-
palement non agricoles, avec de bons résultats (F-mesure 1 - 0,8), 4 classes avec des résultats
moyens (F-mesure 0,8 - 0,5) et 6 avec de mauvais résultats (F-mesure 0,5 - 0). Les erreurs
sont liées a la fois a un désaccord de quantité et de répartition ;

la classe savane est la principale contributrice aux erreurs de répartition et est sur-

représentée dans la zone d’étude.

« ASSOCIATION TELEDETECTION - REGLES SPATIALES :

une combinaison de parametres pour la méthode de la moyenne pondérée et une combinai-
son pour la méthode de la probabilité maximale améliorent les résultats de classification des
données de télédétection, mais seule la méthode de la moyenne pondérée montre des
résultats significatifs ;

pour la méthode de la moyenne pondérée, la F-mesure de toutes les classes est améliorée
sauf pour les classes mais associé et riz associé. Pour la méthode des probabilités max-
imales, les résultats sont plus hétérogenes entre les classes : 4 ne sont pas améliorées et 6
sont améliorées. Les autres classes sont stables ;

Pimpact du module a été évalué selon différents paramétrages via ’analyse de I’évolution
des aires de chaque classe et des probabilités ;

la fiabilité des segments n’est pas améliorée en appliquant le module 2 : régles spatiales,
mais les classes sont réparties correctement ;

nous constatons une meilleure détection des cultures pluviales en zone de savane et
une meilleure discrimination entre les classes légumes et pomme de terre par rapport a la
classe verger (parametres ARF = 0,5 et coef wRS = 1) ;

lorsque le seuil ARF est diminué pour permettre & un nombre plus important de segments
de voir leur classe RF modifiée par application du module des regles spatiales, le domaine
cultivé est mieux identifié dans les zones de savane selon 'image THRS Pléiades, mais le

type de culture affecté n’est pas forcément correct.

- MODELISATION DE LA REPARTITION SPATIALE DES CLASSES :

les résultats sont variables selon les données de répartition théorique des Fokontany ;

la classe mais associé est sur-estimée dans tous les Fokontany. Cette classe est attribuée par
le module au détriment de la classe culture boisée de rente ;

la répartition des classes cultures potageres, léegumes, pomme de terre et verger est
réaliste pour les Fokontany ou les connaissances sont considérées comme fiables ;
dans ces Fokontany, la délimitation du domaine agricole est acceptable lorsque la carte

est comparée a I'image THRS Pléiades.
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Chapitre 6

Discussion

Table des matiéres

1. Bilan général de I'application des modules
1.1. Rappel des limites existantes de la caractérisation des espaces agricoles com-
plexes et des concepts principaux de I’approche développée
1.2. Une application du modéle conceptuel sans temporalité
1.3. Résultats globaux de 'application des modules spatiaux
2. Application : pistes et limites
2.1. Une meilleure exploitation des images de télédétection
2.2. L’aspect multiscalaire du modéle
2.3. L’'impact de la qualité des données sur les regles et les résultats
2.4. Impact des choix pour la formalisation des connaissances et pour I'utilisation
des VPAC
2.5. Validation du modéle
3. Quels changements pour le modéle conceptuel ?
3.1. Un modéle trop centré sur Madagascar, mais déja pluridisciplinaire
3.2. Penser une nouvelle approche thématique

4. Perspectives

Ce dernier chapitre présente le bilan de ’'approche développée dans cette thése a travers 'analyse
de l'application du modeéle conceptuel aux Hautes Terres de Madagascar. Il est structuré autour des
trois objectifs fixés au début du manuscrit qui sont a la fois conceptuels et appliqués pour essayer
d’améliorer la caractérisation des espaces faconnés par I'agriculture familiale en zone tropicale.
Le résumé des résultats obtenus et leurs limites permettent d’identifier de nouvelles pistes pour
améliorer 'approche proposée. Ces pistes sont dédiées a la fois au modeéle conceptuel proposé et
a son application a un espace agricole complexe. Pour terminer, deux principales perspectives de

recherche sont proposées.
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Les principaux objectifs présentés dans ce manuscrit pour tenter d’améliorer la caractérisa-

tion des espaces faconnés par I’agriculture familiale en zone tropicale sont :

1. de développer un modéle conceptuel pour combiner a la fois les approches de traitement de
données de télédétection et de modélisation spatiale.

Cet objectif a été traité dans le chapitre 2 Modeéle conceptuel avec la proposition d’'un modéle

conceptuel mobilisant a la fois des concepts et méthodes issus du traitement des données de

télédétection et de la modélisation des dynamiques spatiales ;

2. d’appliquer ce modele conceptuel a la région des Hautes Terres de Madagascar, systéme
agricole complexe en zone tropicale, durant la saison culturale principale.
Cet objectif est abordé dans les chapitres 3 Zone d’étude, matériel et méthodes et 4 Méthode

d’application des modules a la région des Hautes Terres ;

3. d’évaluer I'application du modéle conceptuel en étudiant les résultats de caractérisation de
Poccupation des sols intermédiaires et finaux, selon différents paramétrages du modele, pour
obtenir une cartographie plus cohérente et fiable de I'occupation et de I'usage des sols.

Le chapitre 5 Résultats d’applications présente les résultats de I’application du modeéle con-

ceptuel et propose une évaluation a la fois quantitative et qualitative des cartes produites.

La premiére section de ce chapitre résume les modules du modele conceptuel et explique pour-
quoi 'aspect temporel n’a pas été appliqué aux Hautes Terres de Madagascar. Ensuite, les prin-
cipaux résultats de I'application des modules spatiaux sont rappelés. La deuxiéme section est
consacrée a I'analyse de I’application des modules a travers leurs aspects positifs et a identifier
quelles sont les pistes d’amélioration pour 'application du modéle conceptuel. Via cette section,
sont abordés ’aspect multiscalaire du modele, I'impact des données sur la classification des don-
nées de télédétection et sur 'application des régles, les limites de notre méthode de formalisation
des connaissances et de I'utilisation des VPAC (vecteur de probabilité d’appartenance aux classes)
et la méthode de validation du modéle. La troisieme section est dédiée a une réflexion sur le mod-
éle conceptuel et a une adaptation possible pour le rendre générique a d’autres espaces et le rendre
interdisciplinaire. La derniére section présente les perspectives de ces travaux, a la fois d’un point
de vue méthodologique en limitant les contraintes externes pour permettre une exploration com-
plete du modeéle, et pour développer une approche facilement applicable au systéme d’agriculture

familiale tropicale.
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1 Bilan général de I'application des modules

Dans cette section nous rappelons d’abord les contraintes a la fois liées aux données de télédé-
tection et a la caractérisation spatiale de ’agriculture familiale tropicale ainsi que 1'idée générale
développée dans cette these. Puis, nous expliquons pourquoi les modules temporels n’ont pas été
appliqués a notre zone d’étude. Enfin, nous résumons les principaux résultats de application des
modules spatiaux (module 2 : régles spatiales et module 4 : modélisation de la répartition spatiale

des classes).

1.1 Rappel des limites existantes de la caractérisation des espaces
agricoles complexes et des concepts principaux de ’approche

développée

Dans le chapitre 1, nous avons résumé les difficultés rencontrées dans 'utilisation de données
de télédétection pour la caractérisation de ’occupation des sols dans des espaces d’agriculture fa-
miliale tropicale. Les principales limites peuvent étre différenciées entre celles liées aux données
de télédétection et celles liées a 'objet d’étude. Les contraintes inhérentes a la télédétection em-
péchent 'application de certaines méthodes en zone tropicale et peuvent étre résumées en trois

points majeurs :

« la nébulosité qui limite I’acquisition d’images optiques ;

« la forte hétérogénéité de 'environnement qui, selon la résolution spatiale des images, aug-
mente la part de pixels mixtes ou limite 'application de certaines méthodes comme la seg-
mentation ;

« et la synchronisation des phénologies des agrosystémes et des écosystémes naturels sur la
saison des pluies qui engendre des sighaux temporels proches dans les séries temporelles

d’images satellites.

L’étude de I’agriculture familiale ne fait qu’ajouter des obstacles a I'utilisation des données de

télédétection. Ces limites sont :

« la petite taille des parcelles, qui est trés souvent inférieure a la taille d’un pixel d’'une image
a haute résolution spatiale ;
+ la variabilité des dynamiques spatio-temporelles pour une méme culture ;

« et la diversité des pratiques culturales.

Certaines des limites liées aux données de télédétection peuvent étre réduites a I’aide d’une
meilleure résolution spatiale et temporelle des images. Ce type d’offre satellitaire (haute résolu-
tion spatiale et temporelle) existe maintenant, depuis le lancement de la constellation Sentinel-2
par PESA. Cependant, méme si de nouvelles méthodes sont développées pour traiter ce type de
données, les contraintes ne sont pas totalement dépassées lorsqu’il s’agit de caractériser des sys-

témes complexes (Lambert et al., 2018; Dupuy et al,, 2020a). Les caractéristiques des systémes
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d’agriculture familiale sont quant a elles inaltérables, mais a défaut d’étre caractérisées spatiale-
ment a 'aide de données de télédétection, d’autres sciences cherchent a comprendre leur fonc-

tionnement et leurs dynamiques (Béliéres et al., 2013; Alpizar et al., 2020; Funk et al., 2020).

Face a ces constats, nous avons choisi de développer une approche qui s’appuie sur la mod-
élisation des dynamiques spatiales via l'utilisation de connaissances issues des sciences socio-
économiques, de 'agronomie et de la géographie, et visant a comprendre et caractériser le fonc-
tionnement de 'agriculture familiale pour pallier les limites de la télédétection. De maniere suc-
cincte, la méthode développée vise a utiliser a la fois les méthodes issues du traitement des données
de télédétection pour obtenir des informations d’observation de la Terre et les méthodes de mod-
élisation spatio-temporelles pour caractériser les possibilités d’occupation et d'usage des sols selon
les stratégies des agriculteurs. Cette thése s’est efforcée de développer a la fois une méthodologie
nouvelle et encore peu abordée dans I'utilisation conjointe de ces deux sciences pour la caractéri-

sation de 'occupation et de 'usage des sols.

Le modeéle conceptuel développé dans le chapitre 2 se base sur le traitement des données de
télédétection, puis sur 'application de quatre modules, deux modules spatiaux et deux modules
temporels. La conception de ces modules s’est basée a la fois sur des connaissances collectées sur
le terrain (entretiens et enquétes) et sur de la littérature technique et scientifique. L’objectif du
modele conceptuel est de caractériser 'occupation et 'usage des sols a partir de ’approche OBIA
qui consiste a regrouper des pixels cohérents pour créer des segments représentant la structure
spatiale de la zone d’étude, puis de les caractériser (en leur affectant une classe d’occupation des
sols). Le segment, comme objet élémentaire, et le VPAC (vecteur de probabilité d’appartenance
aux classes), utilisé pour synthétiser les informations issues de la télédétection (V PACRr) et des
connaissances (V PACRg), sont les concepts centraux de notre approche. Le traitement des don-
nées de télédétection se base sur les segments en leur associant un ensemble de variables spectrales
(réflectance spectrale, indices spectraux, indices de texture, pente et altitude). A I'aide d’une clas-
sification supervisée (algorithme de foréts aléatoires) les résultats du traitement de ces données
sont synthétisés dans un VPACRF. La possibilité de trouver un type d’occupation ou d’usage des
sols sur un segment se base sur des connaissances qui doivent étre identifiées, puis formalisées
en regles expertes. L’application des modules visant a améliorer la caractérisation de 'occupation
des sols est basée sur des regles expertes qui traduisent des zones d’implantation favorables aux
différentes cultures ou des répartitions spatiales propres (modules spatiaux), des calendriers cul-
turaux ou dynamiques temporelles particuliéres (modules temporels). L’implémentation de ces
modules nécessite certaines données de support a 'application des connaissances. Ces données
support enrichissent le segment de nouvelles propriétés qui permettent de modéliser la possibilité
d’observer un type d’occupation des sols pour chaque segment. Les quatre modules ont soit un

objectif spatial, soit un objectif temporel. Ces modules sont :

+ le module 1 : modélisation du fonctionnement temporel simule la probabilité d’obser-
ver une classe, selon ’antécédence du segment. Ce module se base sur les connaissances des
rotations culturales et sur différentes classifications temporelles (pluriannuelles) ou chaque

segment est caractérisé par un VPAC temporel.
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« le module 2 : regles spatiales a comme objectif de produire un VPACRg pour chaque
segment qui symbolise la possibilité d’observer une classe en fonction de I’emplacement du

segment dans environnement (biophysique, socio-économique) ;

+ lemodule 3 : régles temporelles utilise a la fois des données de phénologie, de précipitation
et les calendriers culturaux pour différencier les types de culture entre eux et favoriser une

meilleure discrimination avec la végétation naturelle ;

« et le module 4 : modélisation de la répartition spatiale des classes est basé sur une
méthode de désagrégation de statistiques pour réallouer une classe a un segment en fonction
de son VPAC. Ce module se base sur des données de proportion théorique d’occupation des

sols dans une unité administrative ;

1.2 Une application du modeéle conceptuel sans temporalité

Cette sous-section présente les deux raisons pour lesquelles les modules temporels n’ont pas

été appliqués a notre zone d’étude.

Parmi les quatre modules que compte notre modéle conceptuel, seuls les deux modules spati-
aux (2 et 4) ont été appliqués a notre zone d’étude. Les raisons pour lesquelles I’application des
modules temporels n’a pas été testée sont a la fois liées au contexte de 'agriculture familiale et
a la disponibilité des données soutenant I’application de ces modules temporels . Ce travail de
these s’appuie sur des hypothéses dont certaines ont été explorées avec les modules spatiaux. Les
tentatives d’application des modules temporels ont échoué pour deux principales raisons : la pre-
miere contraint I'utilisation du module 3 (régles temporelles), et la seconde I'utilisation du module

1 (modélisation du fonctionnement temporel).

Concernant le module 3, certaines de nos hypothéses de départ sur les stratégies des agricul-
teurs dans notre zone d’étude se sont révélées fausses. Dans la région du Vakinankaratra, au-
cune stratégie relative a la gestion d’un champ vis-a-vis du démarrage la saison des pluies n’a
pu étre identifiée, ni sur le terrain ni a travers les recherches bibliographiques. Cela écarte donc
Pintégration de régles temporelles liées aux précipitations dans le module 3. Une fois cette hy-
pothése écartée, le traitement des données de télédétection pour essayer de différencier des sig-
naux temporels restait I'une des solutions envisageables pour ce module (par classification ou
comparaison du signal temporel d’une ou plusieurs bandes spectrales ou indices d'un segment).
Nous avons choisi de ne pas effectuer ces traitements, car ils ne mobilisent ni concepts, ni méth-
odes, ni données liées a la modélisation spatio-temporelle. Si la modélisation spatio-temporelle ne
peut étre utilisée, 'apport de ce module se résume a un traitement des données de télédétection,
donc soumis aux contraintes de ces données dans un contexte d’agriculture familiale’. Ces diffi-

cultés ont déja été soulignées et restent un enjeu pour la caractérisation de 'agriculture familiale.

"Dans notre cas, le signal temporel des cultures pluviales ne permet pas de différencier visuellement le type de
culture et suit une trajectoire similaire au signal temporel de la savane
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Bellén de la Cruz (2018) a mis en avant les difficultés d’application d’une méthode de caractérisa-
tion de systéme agricole a une échelle régionale a partir de classification binaire de signal temporel
pour Pagriculture familiale du Burkina Faso. Vintrou (2012) a utilisé des méthodes similaires pour
suivre la phénologie des cultures a I’aide d’images MODIS au Mali et a montré des incohérences
dans la détection du démarrage de la saison des pluies lorsque des données sont manquantes. Pour
Vintrou (2012), il est nécessaire d’utiliser des séries temporelles réguliéres et sur plusieurs années
pour obtenir un résultat cohérent et une bonne détection des retards dans le démarrage de la saison

des pluies.

Concernant le module 1 (modélisation du fonctionnement temporel), la raison pour laquelle
il n’a pu étre appliqué est ’échelle temporelle de ’application du modéle aux Hautes Terres qui
est centrée sur la saison culturale principale. Bien que les rotations culturales et les stratégies
des agricultures sur plusieurs saisons culturales et sur plusieurs années soient importantes pour
comprendre 'occupation ou 'usage des sols (Annexe E et Annexe F, Jouve (2006)), la disponibil-
ité des données (i.e. cartes d’occupation des sols sur les saisons précédentes) et 'allongement de
la période a étudier sont des facteurs limitants. D’un point de vue théorique, 'application de ce
module semble prometteuse, mais nécessite une classification de ’occupation et de I'usage des sols
sur plusieurs années. Des recherches sont en cours sur ce sujet (Osman et al., 2015; Bailly et al.,
2018), mais I'intégration de connaissances pour modéliser les cultures possibles n’est pas encore
abordée dans la littérature. Une prise en compte d’une temporalité cohérente (successions cul-
turales, stratégies temporelles pour gestion de 'exploitation) avec 1'objet d’étude dans le modéle
semble essentielle pour correctement modéliser les choix et stratégies des agriculteurs. L’étude
des rotations culturales permettrait une utilisation conjointe de la télédétection et de la modélisa-
tion des dynamiques spatiales a la fois pour prédire les cultures observables et pour corriger les
rotations théoriques. Cette étude pluriannuelle pourrait aider a définir, ou a améliorer, les répar-
titions théoriques des classes, permettant I’application d’algorithmes d’espérance-maximisation
(Dempster et al., 1977).

1.3 Résultats globaux de 'application des modules spatiaux

Dans cette sous-section nous récapitulons les apports des chapitres 3 et 4 dans le développe-
ment d’'une approche générique (malgré un besoin en expertise important) et la nécessité de
raisonner sur la fiabilité d’un segment pour déterminer la manieére de combiner des prob-
abilités de natures différentes : celles issues d’une observation (télédétection) et celles expri-
mant la présence possible d’une classe a un endroit donné (régles spatiales). Ensuite, les résultats
analysés dans le chapitre 5 sont résumés pour permettre une meilleure identification des apports
de ’approche et de ses limites. Les résultats sont analysés a travers le module des régles spa-

tiales (module 2) et le module de modélisation de la répartition spatiale des classes (module 4).

Le chapitre 3 et le chapitre 4 explicitent ’application des deux modules spatiaux aux Hautes

Terres du Vakinankaratra. L'implémentation des modules a été concue pour permettre la repro-
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duction de ce travail sur une autre zone d’étude ou pour approfondir le travail mené durant cette
these en s’appuyant sur le principe de parcimonie (les régles ne sont pas redondantes et les plus
simples possible) ; et sur la reproductibilité de ’approche développée (tous les parameétres sont
définis de maniere explicite et la sélection des regles et des données n’est pas spécifique a la zone
d’étude). Par contre, la configuration des modules demande une expertise importante pour que les
processus appliqués soient cohérents avec la zone d’étude. Certains choix et partis pris peuvent

étre discutés et changés sans que la structure de I’approche en soit grandement modifiée.

A partir de 'approche OBIA qui vise a caractériser des segments (ensemble spatial cohérent
comme un champ, une forét, un batiment) et les VPAC (vecteur de probabilité d’appartenance aux
classes, qui servent a caractériser un segment), la méthode développée est basée sur deux concepts:
la fiabilité des segments et la complémentarité entre observations d’une occupation ou d’'un
usage des sols (V PACRF, issu de la classification des données de télédétection) et la possibilité
de présence d’une occupation ou d’un usage des sols (V PACRg, issu de 'application des régles
spatiales). La fiabilité d’'un segment, définie a partir d’'un VPAC, est un élément central pour la
sélection des segments nécessitant un changement de classe et pour définir la classe a affecter
a ces segments. La complémentarité entre observation et possibilité se base sur deux méthodes
de combinaison du VPACRr et du VPACRs d’un segment pour produire un VPACFysion-
La premiére méthode est une moyenne pondérée qui fusionne les deux VPAC en donnant une
priorité a 'observation ou a la possibilité. La classe qui obtient la probabilité la plus élevée est
utilisée pour labelliser le segment. La seconde méthode sert a sélectionner la classe qui a la

plus forte probabilité entre les deux VPAC.

Le chapitre 5 présente I’analyse des résultats de I'application des deux modules spatiaux pour
évaluer si la caractérisation de la zone d’étude est cohérente d’un point de vue agricole. Cette
analyse de la cohérence thématique des cartes produites vise a estimer si les confusions de classes
présentes dans la cartographie obtenue a Iissue de 'application du module des regles spatiales
sont plus acceptables que celles résultant de la classification des données de télédétection. Cette
analyse est effectuée a la fois de maniére quantitative et qualitative a partir de plusieurs configu-
rations du module des régles spatiales (module 2). Bien que ces résultats quantitatifs (métriques
d’évaluation) montrent que l'objectif n°3 n’a pu étre que partiellement atteint, de nombreuses

pistes d’amélioration et de recherche peuvent étre identifiées.

L’application du module des regles spatiales (module 2) a montré une amélioration quan-
titative des résultats uniquement avec une combinaison de parameétres qui limitent le nombre de
segments pouvant changer de classe. Parmi les deux méthodes proposées, seule la méthode de
la moyenne pondérée a montré des résultats significatifs par rapport a la classification des don-
nées de télédétection. Quantitativement, les résultats de 'application de ce module présentent des
changements marginaux, mais encourageants. Les résultats des classes ayant déja une F-mesure

élevée sont améliorés, mais la progression reste faible pour les classes de cultures pluviales.

L’objectif d’améliorer la fiabilité de la caractérisation de 'occupation des sols reste une piste de

recherche a développer, car une réponse a cet objectif n’a pas pu étre clairement identifiée. L’'une
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des limites pour l'analyse de I’évolution de la fiabilité des segments est la différence entre les
valeurs maximales possibles des VP ACRg (il est trés rare qu’un segment ait des propriétés com-
patibles avec une unique classe d’occupation du sol, donc une valeur maximale de 1 est presque
impossible a atteindre) par rapport a celles des V PACRF (dans la classification des données de
télédétection, il est possible qu’une unique classe soit détectée et que toutes les autres possibilités
soient écartées, la valeur maximale peut donc étre de 1 ou proche de 1). Cette asymétrie entre les
valeurs des deux VPAC est compréhensible d’un point de vue thématique, mais est techniquement
limitante.

Le but d’améliorer la fiabilité des segments n’a pas été atteint avec la méthode de la moyenne
pondérée, car cette méthode entraine nécessairement une diminution globale des valeurs du VPAC
par le calcul de la moyenne. Et, bien que la méthode de la probabilité maximale n’ait pas permis
d’obtenir des résultats significatifs, cette méthode est intéressante pour ’amélioration de la fiabil-
ité des segments.

L’application du module des régles spatiales avec une configuration qui permet d’améliorer les ré-
sultats de classification est finalement limitée dans notre cas d’étude, car les changements sont
peu importants pour tous les indicateurs analysés (métriques quantitatives, fiabilités, dis-
tribution des probabilités, changements d’aires). Par contre, sur le plan qualitatif, analyse des
confusions entre les classes présente des résultats plus cohérents lors de 'application de connais-
sances représentant les stratégies des agriculteurs. Les confusions entre le domaine agricole et le

domaine non agricole sont moins importantes.

D’autres configurations du module des regles spatiales ne permettent pas un perfectionnement
du résultat global, mais une amélioration pour certaines classes de culture pluviale et une
meilleure localisation du domaine pluvial, rendant la carte produite plus cohérente avec les
stratégies des agriculteurs. Ces configurations, qui permettent de changer la classe d’un plus grand
nombre de segments, sont intéressantes, car elles aident & mieux comprendre le fonctionnement
du module, ses avantages, ses limites et ont présenté des résultats inattendus. Par exemple, le
déséquilibre des régles expertes est particulierement visible a travers des classes qui dominent
des groupes de culture (pomme de terre et mais associé). Cette analyse permet d’affiner la réflexion
autour de la formalisation des connaissances en régles expertes, surtout pour les classes de cul-
tures qui ont des conditions de mise en culture similaires. On note avec cette configuration une
amélioration de la cohérence spatiale vis-a-vis de I'image THRS Pléiades, ainsi qu'une meilleure
précision des classes de culture pluviale qui permet de mieux discriminer les champs dans les
zones dominées par la savane. De maniére qualitative, la localisation des champs identifiés est
correcte et en adéquation avec les connaissances. L’analyse de la cohérence thématique ouvre sur
des réflexions plus ciblées autour de I’attribution des classes entre les champs de culture pluviale

et les zones de savane.

Le module de modélisation de la répartition spatiale des classes (module 4) a été analysé
uniquement de maniére qualitative, car la base de données de vérité terrain n’est pas représentative
de 'ensemble des Fokontany modélisés. La ou les données de répartition théorique des cultures

sont disponibles, le résultat est spatialement cohérent, excepté pour certaines classes dont la sur-
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face est surestimée. L’identification des cultures pluviales dans les zones de savane est aussi
intéressant et montre une amélioration par rapport a la classification des données de télédétection
qui est particuliérement mauvaise pour cette tache. La méthode de répartition des cultures de
ce module permet d’obtenir un ensemble de types de cultures disparate qui est cohérent avec les
stratégies des agricultures qui pratiquent la polyculture, mais la localisation exacte des cultures
ne peut étre vérifiée. Le principal défaut de ce module est sa dépendance a des données de ré-
partition théorique précises. L’algorithme doit étre amélioré afin de mieux prendre en compte
les incertitudes de répartition. Mais, méme lorsque les répartitions sont estimées de maniére ap-
proximative par les responsables locaux, les résultats restent qualitativement cohérents.

L’application du module des régles spatiales montre que la base de données de vérité terrain est
limitante pour I’évaluation des modules. Le déséquilibre des classes et leur répartition spatiale

inégale et problématique.

L’analyse de I’application des modules spatiaux (module 2 : régles spatiales et module 4 : mod-
élisation de la répartition spatiale des classes) par les résultats obtenus souligne les limites rap-
pelées au début de ce chapitre (données de télédétection et agriculture familiale tropicale), mais
montre aussi des résultats encourageants pour une meilleure discrimination des cultures pluviales
en zone de savane. Cette identification permet de lever certaines limites des données de télédé-
tection a I'aide de connaissances formalisées dans un contexte d’agriculture familiale tropicale.
Ces résultats incitent a développer I’esquisse d’approche hiérarchique, méthode utilisée pour ré-
partir les classes de 'ensemble « Autre ». Ces résultats sont encourageants, car la cartographie,
que ce soit du type de culture ou du domaine cultivé, est difficile a produire pour les systémes
familiaux complexes qui sont majoritaires sur continent africain (Xiong et al., 2017), et ce quelle
que soit I’échelle, régionale (Vintrou et al.,, 2012a; Leroux et al., 2014) ou locale (Bontemps et al.,
2015; Lebourgeois et al., 2017; Dupuy et al., 2020a). Des méthodes continuent a étre développées
dans ce sens, que ce soit pour la cartographie des cultures pluviales et irriguées a partir de séries
temporelles pluriannuelles de LandSat-8 (Landmann et al., 2019), ou en estimant la proportion de
cultures dans des fenétres de 10 x 10 m a partir d’image WorldView (Neigh et al., 2018). Parmi les
tentatives de cartographier les types de culture dans le domaine cultivé avec une nomenclature
plus ou moins détaillée, peu de recherches sont spécifiquement axées sur I’agriculture familiale
(Lebourgeois et al,, 2017; Lambert et al,, 2018; Dupuy et al., 2020a), alors que la question de la
cartographie des systémes de culture reste un enjeu majeur (Fritz et al., 2013; Begue et al., 2016)
avec une difficulté particulierement importante pour discriminer les cultures pluviales des espaces
de savane herbeuse (Sweeney et al., 2015; Waldner et al., 2017). Dans ce contexte, les résultats
obtenus pour améliorer les résultats de classification du domaine cultivé et surtout pour identifier
correctement les cultures pluviales a une échelle fine (0,5 m) représentent une piste de recherche

prometteuse.
Dans cette section nous avons dressé un bilan général de ’application des modules. Tout d’abord,

nous avons rappelé les limites existantes de la caractérisation de I’agriculture familiale tropicale d

partir de données de télédétection optique, puis nous avons retracé le fonctionnement du modéle con-
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ceptuel a travers les concepts mobilisés (segments, connaissances formalisées, VPAC) et les quatre
modules ayant des dimensions spatiales ou temporelles. Ensuite, nous avons expliqué pourquoi les
modules temporels n’avaient pas été appliqués a notre zone d’étude, d la fois par le manque de straté-
gies temporelles identifiées et par I’échelle temporelle d’application courte du module, centrée sur la
saison culturale principale (saison des pluies). Pour finir, nous avons présenté les résultats généraux
des deux modules spatiaux appliqués, le module 2 : régles spatiales et le module 4 : modélisation de la
répartition spatiale des classes. Ces modules montrent des changements limités dans 'amélioration
générale de la classification, mais exposent des résultats intéressants pour la caractérisation des cul-

tures pluviales et surtout pour ’identification du domaine pluvial dans les zones de savane.

2 Application : pistes et limites

La deuxiéme section de ce chapitre porte sur les pistes d’amélioration issues des constats de
Iapplication du modéle conceptuel aux Hautes Terres malgaches. Tout d’abord, malgré une ap-
proche éprouvée et validée du traitement des données de télédétection, nous présentons des pistes
pour mieux utiliser I'information satellitaire, particuliérement pour I'image THRS Pléiades, et pour
identifier d’autres méthodes pouvant étre mobilisées. Dans une deuxiéme partie, I'aspect multi-
scalaire du modéle est abordé. Les échelles du champ (segment) et du village (Fokontany) sont cor-
rectement représentées, mais I’échelle de exploitation, bien qu’indirectement décrite, peut étre
considérée comme lacunaire. La troisiéme sous-section analyse I'impact de la qualité des données
et des connaissances formalisées sur les résultats. Nous aborderons la forte demande en expertise
et en données du modele, la qualité de la segmentation qui influe sur les objets a caractériser, la
base de données de vérité terrain qui limite certaines analyses, mais qui pourrait étre utilisée pour
mieux comprendre les régles qui sont validées par le modéle, et enfin les données support pour
Papplication des connaissances qui peuvent présenter de nouvelles contraintes a surmonter. La
quatriéme section est consacrée a nos choix effectués pour formaliser les connaissances en régles
expertes et pour déterminer I'importance de celles-ci dans les étapes de modélisation. L’utilisation
des VPAC (vecteur de probabilité d’appartenance aux classes) est aussi discutée pour identifier les
pistes d’amélioration d’agrégation et de comparaison de ceux-ci. La derniére section est consacrée

a la validation du modeéle et a son exploration.

2.1 Une meilleure exploitation des images de télédétection

Bien que n’étant pas au coeur de notre approche, il est intéressant de présenter des pistes
d’amélio-ration des méthodes de télédétection que nous avons appliquées pour déterminer les
VPACRF. Le traitement des données de télédétection se base sur des méthodes déja éprouvées,
mais celles-ci pourraient étre adaptées avec l'utilisation de méthodes plus récentes qui montrent
des résultats intéressants tel que 'apprentissage profond (Benedetti et al., 2018; Interdonato et al.,
2019), l'utilisation de la classification hiérarchique (Jiao et al.,, 2019), ou I'apprentissage a partir

de jeux de données réduits (Yao et al., 2020). L’utilisation de ’approche de dynamic time wraping
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(Sakoe and Chiba, 1978) pour les images Sentinel-2 par Belgiu and Csillik (2018) peut aussi étre
intéressante. Cette méthode mobilise a la fois des profils temporels de NDVI depuis les données de

vérité terrain pour prendre en compte la dynamique de la végétation dans ’étape de classification.

L’image THRS Pléiades, utilisée uniquement pour la segmentation et le calcul d’indices de
texture (chapitre 4, section 1.1.1.2 Segmentation et 1.1.1.3 Textures) pourrait étre mieux exploitée
afin de pallier certaines limites de la télédétection en zone tropicale dans un contexte d’agriculture

familiale telle qu’une classification de cette image (Debats et al., 2016; Lelong et al., 2020).

2.2 L’aspect multiscalaire du modele

Dans cette sous-section, nous présentons d’abord ’échelle du segment, qui sert a caractériser
Poccupation ou 'usage des sols, puis ’échelle du Fokontany. L’échelle de I’exploitation sera abor-
dée comme chainon manquant des étapes de modélisation, laissant de c6té certains processus

importants tels que les décisions stratégiques finales des agriculteurs.

L’aspect multiscalaire de 'approche n’est mobilisé qu’avec le module 4 : modélisation de la
répartition spatiale des classes. Le module 2 : régles spatiales est appliqué uniquement a I’échelle
du segment. Dans un espace agricole, un segment est la représentation spatiale et générique d’un
champ et hors de '’espace agricole il peut représenter différentes structures de végétation naturelle,
d’espaces batis ou autres occupations des sols plus ou moins cohérentes. L’échelle du champ et
I’échelle du Fokontany sont modélisées de maniére explicite. L’échelle de ’exploitation, pour-
tant centrale, n’est décrite que de maniére implicite et n’est pas directement modélisée dans le
chapitre 4. L’analyse de ces trois échelles est importante pour comprendre les fonctionnements

de I'application des modules ainsi que leurs manquements.

L’échelle du segment semble correctement modélisée. Basée sur ’approche OBIA, cette échelle
est pertinente pour résumer 'information satellitaire et contextuelle des objets. L’un des man-
quements de la conceptualisation et de 'implémentation du modele des régles spatiales (2) est la
relation entre des segments voisins ou proches. La modélisation de la proximité entre plusieurs
segments permettrait d’estimer une probabilité d’appartenance a une classe qui appartient a un
groupe plus général (culture pluviale ou irriguée, espace non agricole) via sa proximité avec
d’autres segments. Les enquétes auprés des responsables locaux nous ont indiqué qu’il y a une re-
production des pratiques culturales entre agriculteurs proches dont certaines consistent a cultiver

les mémes cultures (Annexe F).

L’échelle du Fokontany utilisée dans le module4 : modélisation de la répartition spatiale des
classes est I'une des supra-échelles évoquées dans le modéle conceptuel. Cette échelle est adap-
tée a notre zone d’étude qui correspond a une surface restreinte ol uniquement certaines com-
munes sont représentées dans leur intégralité. L’évaluation qualitative de la modélisation a cette
échelle a montré des résultats encourageants malgré la qualité médiocre des données de réparti-
tion théorique de 'occupation des sols. L’utilisation des VPAC pour répartir les classes permet

un bon compromis entre 1’'observation d’une classe et sa possibilité a la fois grace aux regles de
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répartition et par la fiabilité des segments qui permet une attribution spatiale ou I’aléatoire est
fortement limité. L’un des éléments importants a adapter pour une modélisation plus pertinente
de la répartition des classes est une meilleure prise en compte de I'incertitude des probabilités
théoriques (You et al., 2014). Selon la taille de la zone d’étude et la disponibilité des données, ce

module peut étre réutilisé a différentes échelles.

L’échelle de I'exploitation n’est pas directement modélisée et peut étre considérée comme man-
quante, car une partie des pratiques et choix culturaux se décident au sein de I'exploitation. Les
régles définies ne représentent jamais les choix des agriculteurs, mais uniquement un résumé de
leurs choix possibles. Indirectement, le choix des agriculteurs dans leur exploitation est pensé dans
le module 2: regles spatiales, mais uniquement au niveau du segment. La modélisation de cette
échelle pourrait permettre une répartition des cultures a une échelle située entre celle des champs
et celle du village en fonction des stratégies des agriculteurs (Jahel et al., 2018). Se baser sur des
typologies d’exploitation peut étre une solution pour modéliser les choix des agriculteurs. La mod-
élisation d’exploitations permettrait de dépasser la dimension binaire entre observation et possibil-
ité pour intégrer une modélisation des choix et décisions selon des comportements d’agriculteurs
(Jahel, 2016; Holland et al., 2017). L’utilisation d’'une méthode permettant 'identification de types
d’exploitation a travers les especes cultivées et des choix des agriculteurs tels que présenté par
Chopin et al. (2015a) appliquée pour modéliser la répartition de 'occupation et de I'usage des sols

a une échelle régionale (Chopin et al., 2015b) semble une piste intéressante a développer.

Une modélisation multiscalaire idéale serait la modélisation de 'attribution de I'occupation
et de I'usage des sols en fonction 1) des parameétres biophysiques et socio-économiques tel que
présenté dans le module des régles spatiales (module 2) et par l'utilisation des VPAC, 2) des dé-
cisions des agriculteurs selon les systémes de culture présents, leur attitude face au risque (nou-
velles cultures, investissements) et 3) d’une répartition théorique d’occupation et d’usage des sols
a une petite échelle (village, commune, district). Cette modélisation se baserait sur les recherches
développées par Jahel et al. (2018) et Chopin et al. (2015b), ainsi que les recherches présentées dans
cette thése. L’entrée principale du modéle serait I'utilisation de la télédétection pour une spatial-
isation des champs, puis 'application des modules pour produire des cartes plus cohérentes avec

la réalité.

2.3 L’impact de la qualité des données sur les regles et les résultats

Le choix d’utiliser une approche basée sur des connaissances formalisées en regles expertes et
sur l'utilisation de données de télédétection rend la méthode développée particuliérement dépen-
dante aux données et a leur qualité. La problématique de la « qualité » des données de télédétection
a été largement présenté dans le chapitre 1 et rappelée au début de ce chapitre. Par contre, la qual-
ité des données utilisées pour appliquer les connaissances a notre zone d’étude n’a été discutée
que ponctuellement. Cette section présente d’abord I'impact de la qualité de la segmentation, qui
correspond a la création des segments qui sont caractérisés tout au long des étapes du modéle

(télédétection, modules). Ensuite, est abordée de maniere générale la qualité des données support
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pour I'application des connaissances. Pour finir cette section, les avantages et limites de la base de
données de vérité terrain sont analysés en partant du constat qu’elle ne peut étre que difficilement
améliorée. Néanmoins, cette base de données peut présenter des pistes d’exploration pour mieux

comprendre notre objet d’étude.

Dans le chapitre 2, la possibilité d’utiliser tout type de données représentant la structure spa-
tiale de la zone (i.e. parcellaires ou cadastres existants) a caractériser était évoquée. Dans un
contexte théorique cette idée est pertinente, mais pour une application sur les espaces tropicaux
d’agriculture familiale, il est nécessaire de produire une segmentation de la zone d’étude (Lebour-
geois et al., 2017; McCarty et al., 2017). Une partie importante de la démarche développée repose
sur cette segmentation. Par conséquent, 'obtention qu'une segmentation de qualité est néces-
saire, surtout pour 'espace agricole. Or, lors du processus de segmentation de la zone d’étude puis
de son évaluation, les résultats ont montré les limites de la segmentation qui n’est pas compléte-
ment représentative des données collectées sur le terrain (chapitre 4, section 1.1.1.2 Segmentation,
tableau 5). Une plus grande attention doit étre portée a ce processus et a son évaluation qui doit
étre plus compléte pour que les segments a caractériser correspondent mieux a la réalité du terrain.
L’évolution des méthodes de segmentation des images THRS montre des résultats encourageants
qui peuvent étre appliqués a notre cas d’étude ou la qualité de la segmentation structure notre
approche (Hadavand et al., 2017; Hossain and Chen, 2019; Derksen et al., 2020). Une meilleure
segmentation peut aussi permettre I'utilisation de variables de forme telles que les contours des
segments (géomeétrie, sinuosité) pour améliorer la cartographie de 'usage des sols (Goodin et al.,
2015).

Les données support pour I’application des connaissances sont au coeur de la mise en place du
modeéle conceptuel : de ces données dépendent la bonne application des connaissances et donc
la possibilité d’améliorer la caractérisation et la fiabilité de 'occupation et de I'usage des sols.
Le cas d’étude des Hautes Terres malgaches montre les enjeux autour de ces données : il existe
peu d’études récentes visant a collecter des informations a grande échelle, les lacunes temporelles
dans les données sont importantes, la spatialisation des données est inégale a I’échelle du pays,

des régions et des communes et les données disponibles sont de faible qualité”.

Une fois qu'une connaissance est formalisée, son application dépend de la qualité des données
sur lesquelles elle s’appuie. Si cette donnée est de trop mauvaise qualité, trop spécifique a une
zone ou inexistante, la connaissance formalisée (i.e. la régle) ne peut étre mise en place. L’une des
solutions pour pallier ce probléme est la production de données lorsque cela est possible (tel que le
temps de trajet entre un segment et un batiment (Annexe H), ou la description de la topographie
(Annexe G)), mais ce travail demande un processus supplémentaire de validation et d’estimation
de l'incertitude de ces données (Irmischer and Clarke, 2018; Muddarisna et al., 2020). Dans le

cadre de cette these, Iestimation des erreur n’a été effectuée que de maniére qualitative et basées

*Ces constats sont issus de la recherche de données pour supporter I'application des connaissances présentée dans
le chapitre 3, section 2 Données. Un apercu des données libres et disponibles a I’échelle de Madagascar ou a I’échelle
infranationale est visible sur le site d’OpenStreetMap : carte d’Antsirabe.
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sur Pexpertise. Lorsque les données support n’existent pas, les régles ne peuvent étre appliquées
alors qu’elles peuvent correspondre a des dynamiques ou stratégies qui ont un impact majeur
sur les choix des agriculteurs. Les points de collectes de production agricole, ’accessibilité de
certaines zones a partir des routes, et donc 'accés a la vente ou aux marchés sont des exemples
de connaissances qui n’ont pu étre appliquées (voir les annexes E, F et C. Malgré le fait que nous
avons pu identifier les liens entre les marchés et la spécialisation vers certains types de culture
dans différents Fokontany, la modélisation de 'accés aux marchés n’a pas été possible faute de

données support.

La mauvaise qualité des données support pour application des régles spatiales peut étre analysée
avec les cartes de possibilités de culture (issues des V P ACRg, chapitre 5, section 1 Résultats de la
classification des données de télédétection) et en les confrontant avec la classification des données
de télédétection a partir de seuils de probabilité. La mauvaise couverture spatiale de certaines don-
nées est aussi problématique, avec des connaissances qui ne sont pas appliquées aux zones moins
accessibles ou avec moins de ressources pour produire ces données. L’application du module 4 :
modélisation de la répartition spatiale des classes a partir de données théoriques erronées permet
uniquement de donner un apercu des résultats possibles sans pouvoir considérer que les données

et connaissances utilisées sont représentatives de la réalité.

Cette approche basée sur I'expertise et les données peut, dans certains contextes, compromet-
tre I'application du modéele et entraine donc le risque de ne pas améliorer la caractérisation de
l'occupation et de 'usage des sols. Les solutions pour surmonter ces limites sont peu nombreuses,
car la production de données support de qualité est un processus cotiteux. Nous pouvons tout de
méme espérer qu’a long terme la disponibilité des données libres et de qualité devrait augmenter,
par exemple avec la cartographie participative telle qu’OpenStreetMap®. Une utilisation du modeéle
a petite échelle permettrait aussi I'utilisation de données telle que le « Spatial Production Alloca-
tion Model »* (You et al., 2014).

Le chapitre 3 a mis en avant les lacunes de la base de données de vérité terrain (déséquili-
bre entre les classes, répartition spatiale des données inégales), mais ’amélioration (en termes
de quantité de relevés et de répartition entre classes et dans I’espace) de cette base de données
semble difficile. Cette base de données est le fruit de plusieurs semaines de travail de terrain
et dépend des contraintes structurelles de ’agriculture familiale tropicale sur notre zone d’étude
(difficultés d’acces, routes coupées en saison des pluies, zones d’insécurité). L’inégalité du nombre
d’échantillons entre les classes et au sein de la zone d’étude pose un probléme de représentativité
qui biaise a la fois apprentissage en télédétection et limite la validation de la méthode proposée.
Cette partie présente succinctement les réflexions autour de la base de données de vérité terrain a

travers I’échantillonnage des données sur le terrain, et le déséquilibre entre les classes.

La méthodologie d’échantillonnage des données de vérité terrain en bord de route et sur des

espaces identifiés a ’avance pour une diversité des types d’occupation et d’'usage des sols et de

*https://www.openstreetmap.org
*Le modéle SPAM (https://www.mapspam.info/) estime des données de répartition des cultures, allant de ’échelle
nationale a une désagrégation a une grille de 10 x 10 km.
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leur répartition est validée par I’étude de Waldner et al. (2019a). Waldner et al. (2019a) montrent
que la collecte des données en bord de route diminue la précision des classifications, mais reste la
meilleure stratégie d’échantillonnage des données avec une identification en amont des zones a
échantillonner. Ce principe a été utilisé pour la collecte des données de terrain dans notre étude.
Malgré ces méthodes, une partie des types d’occupation des sols ne peut étre relevés car non
exploitables avec des images a haute résolution. D’autres méthodes existent dans la littérature,
mais demandent généralement plus de moyens techniques et ne permettent pas forcément de
dépasser les contraintes des systemes complexes (a 'aide de vidéos (Wu and Li, 2012) ou a l'aide

de drone (Durand, 2016)).

Le déséquilibre entre les classes peut quant a lui étre responsable d’une part importante de la
variabilité des résultats de classification (Waldner et al., 2019b). Pour contrer cette asymétrie, les
méthodes utilisées ont nécessairement un impact, soit sur les cultures majoritaires qui sont alors
moins bien représentées, soit sur les cultures minoritaires Douzas et al. (2019). Pour pallier ce
déséquilibre, une estimation du nombre de classes optimal par rapport a la distribution du jeu de
données, puis un choix du nombre de classes en fonction des objectifs de I’étude peut étre une
solution. Le degré de déséquilibre entre les classes peut étre un critére de choix de regroupement
ou de séparation (Ortigosa-Hernandez et al., 2017). Des méthodes de sur-échantillonnages des

classes minoritaires peuvent aussi étre utilisées (Douzas et al., 2019; Waldner et al., 2019b).

La base de données de vérité terrain est dépendante de limites qui sont donc difficiles a dépasser.
Une quantification des manquements et des erreurs peut étre une solution pour mieux évaluer et
appréhender les enjeux de la zone étudiée, par exemple avec un index pour mesurer 'impact des

espaces non échantillonnés (Wu et al., 2018).

Dans cette sous-section, nous avons analysé I'impact de la qualité des données utilisées, qu’elles
soient dérivées d’autres données (segmentation, temps de trajet, topographie), utilisées pour Uapplica-
tion des connaissances ou pour la classification des données de télédétection et la validation des résul-
tats. Certaines limites soulevées semblent difficiles a lever, car soient dépendantes de facteurs struc-
turaux (agriculture familiale), ou simplement par manque de données existantes. Des solutions ont été
proposées pour analyser autrement les données de la base de données de vérité terrain pour produire

une segmentation plus fiable.

2.4 Impact des choix pour la formalisation des connaissances et
pour l'utilisation des VPAC

Dans cette sous-section, les questionnements liés a ’aspect multiscalaire du modéle et a la
qualité des données ont été abordés dans les deux sous-sections précédentes. Cette sous-section
porte sur les impacts des hypotheéses et des choix que nous avons formulés principalement durant
le chapitre 4. La sous-section précédente abordait le concept du segment a caractériser, cette
sous-section traite de la formalisation des connaissances et de I'utilisation des VPAC (vecteur de

probabilité d’appartenance aux classes) pour caractériser les segments. Tout d’abord, le choix des
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connaissances va étre discuté, puis les choix effectués pour la formalisation des connaissances et la
validation des connaissances mobilisées sont analysés. Enfin, la méthode d’agrégation des VPAC

est mise en perspective avec d’autres méthodes pouvant étre mobilisées.

La décision de choisir les connaissances agronomiques et socio-économiques a utiliser en se
basant sur des articles scientifiques et des rapports techniques est une bonne base pour ce travail,
mais peut étre améliorée en utilisant des données déja structurées dans cet objectif (bases de don-
nées d’enquétes existantes), comme 'ont fait Vintrou et al. (2012a) ou Jahel (2016). Dans notre
zone d’étude peu d’études compilent ces informations, et lorsque c’est le cas, les documents sont
destinés a des diagnostiques territoriaux généraux Sourisseau et al. (2016) ou spécifiques a une
thématique (Autfray, 2020; Bélieres, 2020a,b; Ben Nadmane and Autfray, 2020). Ces documents
sont trés pointus et riches en informations, mais demandent aussi un haut niveau d’expertise thé-
matique pour extraire les informations pertinentes a partir de ces ensembles. Des bases de données
d’enquétes construites sur des thématiques proches et sur des régions similaires (Raharison et al.,
2018) peuvent étre explorées pour en extraire des régles (Vintrou et al., 2012a). Les programmes
de recherche tels que Secure®, bien que non directement portées sur les questions des stratégies
des agriculteurs, étudient celles-ci. Ils peuvent étre sources de données et de collaborations pour

identifier, structurer et décider de I'importance des connaissances.

Une validation des choix des connaissances et de leur importance de manieére structurée par des
experts est aussi une solution pour obtenir une sélection et une pondération des connaissances (ou
graduation en fonction de I'importance) a ’aide de méthodes telles que celle utilisée par Holland
et al. (2017). L’un des points négatifs de ces méthodes est qu’elles demandent a un grand nombre
d’experts pour obtenir une information fiable et homogéne. Dans la littérature, 1'utilisation de
systemes experts est souvent associée a des méthodes de logique floue (Negoita, 1985; Zhu et al.,
2001; El Hajj et al., 2009; Tsangaratos et al., 2018). L’utilisation de la logique floue pour déterminer
limportance des regles entre elles et dans le modeéle semble intéressante a étudier et a mettre
en place pour avoir une méthodologie structurée autour d’'une approche définie dans le but de

combiner des données imprécises et variables.

Dans notre travail, les connaissances sélectionnées ont pour but I'identification des stratégies
agricoles, mais elles sont généralement représentatives d’un ensemble de cultures plutdt que d’une
culture spécifique. En effet, les stratégies des agriculteurs (Annexe F) et les besoins agronomiques
des plantes (Autfray et al., 2014) peuvent concorder pour différentes cultures. Il est donc difficile
d’identifier des regles uniquement applicables a un seul type de culture. Ce constat montre la
limite de l'utilisation des régles par type de culture, qui pourrait étre levé en utilisant I’échelle
de I'exploitation qui permettrait de représenter les choix des agriculteurs parmi un ensemble de
culture similaires (cultures pluviales, légumes et pomme de terre). L’analyse et la sélection des
régles les plus pertinentes et spécifiques a un type de culture ou a un ensemble de cultures corre-
spondant a des connaissances similaires peuvent étre une solution (ex. pour les cultures pluviales

ou pour les légumes).Les méthodes citées précédemment peuvent étre de bonnes pistes d’analyse

*https://www.secure.mg/le-projet-secure
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et d’affinage des regles (analyse quantitative d’enquétes, exploration de base de données).

Des méthodes pour sélectionner des connaissances et estimer leur importance ont été identi-

fiées afin de créer un cadre méthodologique solide a la méthode que nous proposons.

La validation des régles a travers la base de données de vérité terrain est aussi une piste intéres-
sante, mais peut présenter des limites similaires a celles liées a la construction de cette base de
données. Par exemple, les polygones de vérité terrain de notre base de données ont été largement
prélevés en bordure ou proche des routes ou autres voies de circulation accessibles. Uniquement
ces polygones et les régles associées pourront étre évalués. L’analyse des autres connaissances
identifiées et régles ne correspondant pas a ce critére seront donc biaisées. Cette évaluation peut
toutefois étre pertinente pour identifier la redondance des régles entre les types de culture. Pour
cela, un indicateur comme le TF-IDF (Salton and Buckley, 1991) peut étre utilisé pour identifier les

regles par rapport a leurs récurrences dans la base de données de vérité terrain.

La méthode d’association des régles, c’est-a-dire le processus de création du VPACRg, peut
étre remise en cause vis-a-vis des résultats obtenus dans cette thése. Les VPACgp et VPACRg
sont difficilement comparables, car ils correspondent a deux concepts différents, 1’observation
d’une classe d’'un coté, et la possibilité qu'une classe soit présente dans un segment de l'autre.
La standardisation des VPAC entre 0 et 1 (chapitre 4, section 3.3.1 Standardisation des résultats
et création des VPACRg) peut étre remise en question pour essayer de rendre comparable les
VPAC et pour les associer. La normalisation de chaque probabilité (i.e. classe d'un VPAC), par
exemple avec une méthode centrée-réduite, peut étre envisagée. Mais cette question reste en
suspens, car les connaissances peuvent correspondre a des conditions idéales pour la mise en
terre d’un type de culture qui n’est pas dans la zone d’étude. Une normalisation des données risque
d’entrainer une mise au méme niveau de 'observation (V PACRF) et de la possibilité (V PACRgs).
Les méthodes d’agrégation des VPAC proposées peuvent permettre de conserver un équilibre entre
ces concepts. La méthode de la moyenne pondérée permettrait ainsi de définir 'importance de
chacun des VPAC lors de 'agrégation. Dans le cas de I'utilisation d’une pondération de chaque
VPAC, puis de 'application de la méthode de la probabilité maximale, cette méthode permettrait

de mieux analyser I’évolution de la fiabilité des segments.

Les résultats obtenus par les tests effectuées dans le cas d’étude indiquent que la méthode
éprouvée n’est pas satisfaisante. Repenser et formaliser ’approche de maniére plus rigoureuse
est nécessaire. Les méthodes de fusion de la logique floue (Zadeh, 1978) permettent d’utiliser des
opérateurs d’agrégation et de décision variées qui peuvent étre intéressants a explorer (Hajj et al.,
2009). 1I serait intéressant pour une meilleure compréhension du modéle et des liens entre les
VPAC d’analyser différentes configurations de maniere exhaustive, avec différents opérateurs de
combinaison de VPAC et selon différents niveaux de représentation des VPAC (normalisés ou non,

standardisés).

Dans cette sous-section, nous sommes revenus sur les impacts de nos choix méthodologiques. Des

méthodes robustes, utilisées dans d’autres recherches ont été préconisées pour mieux identifier les

177



Chapitre 6 Application : pistes et limites

connaissances ad utiliser, déterminer leur importance et les combiner. Ces solutions peuvent étre issues
des sciences sociales (exploration de bases de données d’enquétes, panel d’experts) et étre combinées
avec des approches mathématiques telles que la logique floue. La combinaison pertinente des VPAC

entre eux reste une question ouverte et une solution satisfaisante est encore a développer.

2.5 Validation du modéle

Pour conclure cette section portant sur ’analyse de 'application du modele conceptuel aux
Hautes Terres de Madagascar a travers ses limites et les pistes de recherches identifiées pour pal-
lier celles-ci, cette sous-section présente une courte réflexion sur la validation du modéle et son

exploration.

L’évaluation de I’application du modeéle conceptuel est similaire a celle utilisée pour évaluer la
classification des données de télédétection. Plusieurs configurations du modele ont été analysées
pour mieux comprendre son fonctionnement, ses limites et surtout comment le rendre plus co-
hérent et réaliste pour la production de cartes d’occupation et d’'usage des sols. Pour aller plus
loin dans cette observation du modéle, une plus grande calibration de ses parameétres ainsi qu’une
analyse de sensibilité (Saltelli, 2008) peuvent étre envisagées. Ces analyses permettent d’évaluer la
pertinence des relations et processus exprimés dans le modele, particuliérement avec le développe-
ment de modules stochastiques (par exemple, les choix des agriculteurs). La robustesse du modéle
pourrait étre évaluée en se basant sur des régles spatiales et les stratégies des agriculteurs, avec
une exploration des résultats pour déterminer si les régles exprimées sont pertinentes ou si elles
ne reproduisent pas correctement les possibilités de mise en culture (Chérel et al., 2015). Cette
analyse du modéle peut étre complémentaire a ’analyse menée en confrontant les régles a la base

de données de vérité terrain.

Dans cette section nous avons tenté de répondre a une partie des questions soulevées par I’application
du modele conceptuel a travers ses deux modules spatiaux. Parmi les pistes et limites identifiées nous
avons briévement traité d’une meilleure exploitation des images de télédétection. L’aspect multi-
scalaire du modeéle, qui représente bien I’échelle du segment (champ) et celle du Fokontany, mais ou
Péchelle de 'exploitation agricole est manquante et doit étre intégrée est également discuté. La ques-
tion des typologies pour caractériser cette échelle a été soulevée et sera plus détaillée dans la section
suivante. Ensuite, la qualité des données (de terrain, de télédétection, de support a I’'application des
régles) utilisées a été analysée. Ainsi, il en ressort que la segmentation des images THRS pourrait
encore étre améliorée pour mieux définir spatialement les objets d’étude. Les données support pour
Papplication des connaissances présentent quant d elles des qualités inégales et sont parfois inexis-
tantes, avec peu de chance d’amélioration a court terme. La base de données de vérité terrain enfin
a été mise en lien avec les différentes méthodes d’échantillonnage et des méthodes pour réduire le
déséquilibre entre les classes sont proposées. La quatriéme sous-section portait sur ['un des enjeux de
la thése : la sélection des connaissances et les méthodes pour déterminer leur importance, leur com-
binaison pour créer une probabilité de trouver une classe dans un segment (donnant un VPACRg),

ainsi que lagrégation de ce VPAC avec le V P ACRF issu du traitement des données de télédétection.
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Plusieurs méthodes ont été proposées pour rendre I’approche plus robuste et homogeéne, mais celles-ci
demandent soit un nombre important d’experts ou des ressources pour traiter un nombre important
d’informations ou encore des connaissances techniques avancées. L’une des solutions techniques est
Putilisation de la logique floue. Pour I’agrégation des VPAC, cette question est toujours en suspens. La

derniére partie concerne les méthodes d’évaluation du modéle a I'aide d’analyses de sensibilité.

3 Quels changements pour le modele conceptuel ?

Perspectives méthodologiques

L’analyse de I’application du modéle conceptuel aux Hautes Terres malgaches a permis de met-
tre en évidence des limites et des pistes d’améliorations possibles. Cette analyse permet aussi de
repenser le modele conceptuel pour qu’il soit plus adapté a 'objectif de développer un modele
conceptuel combinant a la fois les approches de traitement de données de télédétection et de mod-
élisation spatiale. De cet objectif découle la problématique de la reproductibilité du modele qui
peut étre considérée comme partiellement atteinte. Par contre, le modéle conceptuel peut étre
miri pour essayer de le rendre plus cohérent, générique et interdisciplinaire. Ces réflexions struc-

turent les deux sections suivantes.

3.1 Un modéle trop centré sur Madagascar, mais déja pluridisci-

plinaire

Le modele conceptuel a été construit en s’appuyant sur le cas d’étude des Hautes Terres de
Madagascar et pourrait souffrir d'un manque de généralisation a d’autres espaces d’agriculture
familiale diversifiés. Pour améliorer le modele conceptuel dans ce sens et avoir un meilleur apercu
des systemes de petite agriculture familiale, il est important de se pencher sur la littérature a la fois
thématique et technique. Une fois des cas d’étude et leurs spécificités analysées, il sera possible

de les intégrer dans le modele conceptuel pour que celui-ci soit plus générique.

Bien que l'aspect générique du modéle peut paraitre limité, les principes qui sont développés
le sont ou tendent a I’étre. La décomposition en quatre modules, chacun destiné a une tache par-
ticuliére, permet une modularité du modéle en fonction des données disponibles et de 'objectif
de la recherche. L’association de méthodes utilisées pour le traitement des données de télédétec-
tion et de méthodes de modélisation spatio-temporelle a permis une approche méthodologique
pluridisciplinaire qui vise a devenir une approche interdisciplinaire, jusque la peu abordée dans la
littérature (Vannier, 2011; Jahel, 2016). Cette approche pluridisciplinaire est ancrée dans la volonté
de développer une méthode a la croisée des disciplines de la télédétection et de la modélisation des
dynamiques spatiales tout en mobilisant d’autres sciences pour mieux appréhender I’agriculture
familiale tropicale. Pour cela, la géographie, I’agronomie, la sociologie et ’économie ont été util-
isées pour comprendre et interpréter les stratégies et décisions des agriculteurs dans leur con-

texte. L’élargissement de cette pluridisciplinarité a d’autres sciences pour mieux comprendre les
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enjeux et les besoins de ces sciences peut permettre de lever certains verrous, qu’ils soient tech-
niques ou bien thématiques. Les approches développées dans cette thése doivent donc devenir
méthodologiquement et thématiquement plus cohérentes pour permettre une conceptualisation

compléte du modele et pour proposer un modele interdisciplinaire et générique.

3.2 Penser une nouvelle approche thématique

L’ensemble des limites présentées précédemment ainsi que les résultats poussent a remettre en
cause le modele conceptuel. Les aspects techniques et appliqués ont été présentés dans la section
précédente, cette sous-section reprend certaines limites abordées telles que I’aspect thématique
du modéle, les typologies d’exploitation via ’échelle de I’exploitation et 'apport d’une approche

hiérarchique pour mieux caractériser ’occupation et I'usage des sols.

La conception de ce modéle est orientée par un objectif méthodologique, la combinaison de con-
naissances différentes et de données de télédétection pour améliorer la caractérisation de 'occu-
pation et de I'usage de sols. L’approche thématique n’est pas directement prise en compte comme
le montre I’échelle d’application des modules, segment par segment, plutdt que de chercher a car-
actériser un espace thématiquement glscoherent. Cet espace peut étre un agro-écosystéme com-
plet et cela peut étre en parti effectué dans le module 4 en utilisant une unité de regroupement
thématique non administrative. Cette approche thématique permet de mobiliser des notions non
utilisées dans cette thése comme le paysage par exemple pour en extraire des unités de paysage
cohérentes correspondant a des systémes d’utilisation agricole des terres (Almeida et al., 2016; Bel-
lon de la Cruz, 2018). L’approche développée par (Bellon de la Cruz, 2018) permet d’appréhender
de grands espaces via la création d’unités paysageres cohérentes a partir d’images a haute ou
moyenne résolution spatiale (Sentinel-2, MODIS), méme si les résultats sont encore limités pour
les espaces d’agriculture familiale sub-tropicaux avec des données a haute et moyenne résolution.
Cette orientation thématique pour déterminer a quelle échelle analyser un paysage et modéliser

ses dynamiques pourrait permettre d’obtenir des résultats plus cohérents.

Le développement d’une approche spatialement thématique (paysage, agro-systéme) peut aussi
permettre de mieux intégrer la modélisation des choix et stratégies propres aux agriculteurs par

Iajout d’une échelle de modélisation explicite de ’exploitation et de typologies.

Les typologies peuvent représenter un apport a la fois méthodologique et thématique pour
Pamélioration du modéle conceptuel (Matus et al., 2013). L’utilisation de typologies permettrait de
modéliser un ensemble d’exploitations familiales ou de formes entrepreneuriales pour comprendre
et simuler les décisions des agricultures (Raharison et al.,, 2018). Ces simulations s’appuieraient
sur des connaissances représentant les choix des agriculteurs avec une meilleure intégration des
problématiques socio-économiques. La définition de plusieurs types d’exploitations permet de
modéliser les possibilités de trouver une culture a I’aide de critéres non utilisés dans notre mod-
éle conceptuel tels que la gestion de l'exploitation a travers des assolements (Jahel et al., 2018).

Les processus de décision des agriculteurs développés par Jahel (2016) pourraient permettre de
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Quels changements pour le modéle conceptuel ? Chapitre 6

présélectionner un ensemble de segments pour les attribuer a une exploitation, puis modéliser les
décisions des agriculteurs en fonction de comportements et stratégies prédéfinies. En itérant ce
processus a travers différentes typologies et scénarios, la stochasticité de ce processus permettrait
a la fois de montrer la variabilité des cultures possibles et donc de déterminer quels sont les choix
plus probables des agriculteurs a travers les systémes de cultures ou la tradition, notions non abor-
dées dans ce modéle conceptuel. La création de processus stochastiques est une piste intéressante
a développer, a la fois pour permettre de mesurer la variabilité des processus mobilisés, mais aussi
pour la mise en place de nouveaux processus, la ou le modéle proposé est déterministe en termes

de régles spatiales.

En plus de I'ajout de ’échelle de I'exploitation et de typologies d’agriculteurs, une approche
hiérarchique des classes (nomenclature emboitée) permettrait d’aller plus loin a la fois dans les

méthodes mobilisées et dans I'approche thématique.

L’analyse des résultats a montré 'intérét de changer I’approche vis-a-vis des classes. L’approche
hiérarchique telle qu’elle peut étre appliquée en télédétection (Lebourgeois et al., 2017; Dupuy
et al.,, 2020a) semble étre une solution pertinente pour aborder les processus de modélisation
et la classification des données de télédétection. Dans I'application des modules, un rudiment
d’approche hiérarchique a été appliqué avec la modélisation de la catégorie « Autres », puis la
répartition des classes qui la compose selon les VPACRr (chapitre 4, section 3.2.1 Sélection
selon la fiabilité des V PACRp ). La détection du domaine cultivé pluvial par les modules spa-
tiaux malgré la mauvaise détection du type de culture va dans le sens de la hiérarchisation des
classes. Les trop nombreuses classes et la redondance des regles pour des cultures répondant aux
mémes conditions de mise en culture montrent une limite qui pourrait étre dépassée en adoptant
une nouvelle approche. Le regroupement des classes en catégories cohérentes thématiquement
et radiométriquement pourrait étre une solution de hiérarchisation telle que celle proposée par
Jouve (2006) : « 'ager ('espace cultivé), la sylva (espace forestier), le saltus (’espace pastoral),
et 'hortus (les jardins ou les champs de case) ». Une nouvelle approche en caractérisant en pre-
mier lieu le domaine cultivé, puis en déterminant le type de culture peut étre une perspective

méthodologique et conceptuelle intéressante a développer.

L’intégration dans le modéle conceptuel de typologies d’exploitation et d'une approche hiérar-
chique des classes est a la fois un changement spatial et temporel (gestion des assolements dans
une exploitation sur plusieurs saisons) dans la conception du modéle. Ce changement d’approche
dans le modéle conceptuel permettrait de briser les cloisons définies par les quatre modules pour

permettre a la fois une approche spatio-temporelle et multiscalaire.

Cette section a permis d’identifier les changements majeurs a opérer pour une amélioration du
modeéle conceptuel, notamment en adoptant une approche thématique (stratification) en plus de I’ap-
proche méthodologique. Pour cela, il est nécessaire de décloisonner les modules pour passer d’une ap-
proche pluridisciplinaire a une approche interdisciplinaire. Ce décloisonnement passe par une échelle

d’analyse thématique prenant en compte des ensembles spatiaux cohérents ad moyenne échelle (et non
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Chapitre 6 Perspectives

uniquement léchelle du champ (segment) et I’échelle du Fokontany (administrative). L’intégration
d’une échelle de modélisation correspondant aux décisions des agriculteurs (échelle de I’exploitation)
permettrait d’utiliser des typologies et d’intégrer de la stochasticité dans le modéle. Une approche
hiérarchique des classes serait un complément intéressant a la vue des résultats obtenus et obtenir un

modeéle spatio-temporel et multiscalaire.

4 Perspectives

Deux principales faiblesses ont été identifiées dans la démarche de cette thése : une forte dépen-
dance aux données qui a limité I’application des modules et une volonté de développement métho-
dologique trop importante par rapport a 'espace ou le modéle était appliqué. Pour conclure, en
plus de P'ensemble des pistes de recherche proposées dans ce chapitre, nous proposons deux ori-
entations pour continuer ces travaux et répondre a deux objectifs différents : le développement
méthodologique et la cartographie opérationnelle. Ainsi, nous proposons de développer un modele
en s’appuyant sur un milieu contrdlé, et de simplifier le modeéle présenter pour qu’il soit opéra-

tionnel dans un systéme d’agriculture familiale tropical.

Pour le développement complet d’une méthode autour d’un sujet pluridisciplinaire peu abordé
danslalittérature, il est nécessaire de controéler les parametres qui permettent I’application des pro-
cessus, ainsi que d’évaluer le bon fonctionnement du modéle. Un milieu contrélé pour appliquer
un modeéle conceptuel permettrait de supprimer la variabilité des résultats liés aux données afin de
développer 'approche. L’évaluation de la sensibilité du modele aux données ou a la zone d’étude
serait possible pour transférer et adapter la méthode a d’autres systémes complexes d’agriculture

familiale tropicale.

Les résultats de l'utilisation a la fois d’une classification des données de télédétection et de
méthodes de modélisation spatiale ont montré un résultat satisfaisant pour la caractérisation du
domaine cultivé pluvial. L’identification d'un grand nombre de types de culture avec une préci-
sion moyenne n’est pas utilisable par les scientifiques thématiciens ou pour I'application de poli-
tiques publiques. La simplification du nombre de classes pour identifier des groupes de culture
de maniére faible est une solution pour produire des cartes fiables et pratiques d’occupation et
d’usage des sols. Adapter le modeéle conceptuel pour mieux caractériser le domaine cultivé et plus
particulierement pour différencier les espaces non agricoles, tel que la savane, des cultures plu-
viales semble prometteur la ou ces discriminations sont toujours difficiles. Une caractérisation
de 'occupation ou de I'usage des sols pourrait étre produite a différentes résolutions thématiques
selon les besoins (groupes de cultures, cultures pluviales, cultures irriguées, pratiques culturales).
Ainsi, un modéle alliant a la fois des données de télédétection et des connaissances pour une car-
tographie thématique simple des systémes agricoles complexes peut étre une perspective opéra-

tionnelle intéressante.
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POINTS CLES DU CHAPITRE 6

« APPLICATION DU MODELE CONCEPTUEL :

pas d’application des modules temporels, car aucune stratégie relative a la gestion d’un
champ vis-a-vis de la saison des pluies n’a pu étre identifiée (module 3 : regles temporelles).
L’échelle temporelle d’application du modéle (une saison culturale principale centrée sur
la saison des pluies) n’est pas suffisamment étendue pour intégrer des connaissances pluri-

annuelles (module 1 : modélisation du fonctionnement temporel) ;

« PISTES D’AMELIORATION :

une meilleure exploitation des images satellitaires (autres méthodes de classification, THRS) ;
une modélisation multiscalaire basée sur des parameétres biophysiques et socio-
économiques (champ), des décisions des agriculteurs et d’une répartition théorique
d’occupation et d’usage des sols a une petite échelle (village, commune, district) ;

pour les systémes d’agriculture familiale tropicaux, une meilleure qualité des données sup-
port pour I’application des connaissances n’est pas envisageable a court terme, il faut donc
identifier d’autres moyens d’utiliser ou évaluer ces données ;

les méthodes pouvant rendre I’approche plus robuste et homogéne demandent une exper-
tise importante ou I'utilisation de méthodes mathématiques tel que la logique floue ;

la question de 'amélioration de ’agrégation des VPAC est quant a elle toujours en suspens.

« CHANGEMENTS DANS L’APPROCHE CONCEPTUELLE :

pour proposer un modele interdisciplinaire et générique, il faut approfondir I’approche
méthodologique et thématique développée dans cette these ;

Iajout d’'une échelle de modélisation correspondant aux choix des agriculteurs sur leur
exploitation permettrait d’utiliser des typologies et d’intégrer de la stochasticité dans le
modele

Pintégration de typologies d’exploitation et d'une approche hiérarchique des classes pour

permettre a la fois une approche spatio-temporelle et multiscalaire.

« PERSPECTIVES :

il serait intéressant de développer un modéle avec un minimum de contraintes sur les don-
nées pour mieux évaluer et comprendre le fonctionnement du modéle ;

le développement d’un modele plus simple pour mieux caractériser le domaine pluvial dans
les systemes tropicaux d’agriculture familiale serait intéressant d’'un point de vue opéra-

tionnel.
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CONCLUSION GENERALE

La cartographie de 'occupation et de I'usage des sols par classification de données de télédétec-
tion montre des performances limitées pour les systémes agricoles complexes que sont les agricul-
tures familiales des pays des suds. A1'ére du big data, les récents développements méthodologiques
visant a lever ces limites portent avant tout sur les techniques d’apprentissage automatique pour
mieux exploiter le potentiel des images satellitaires, notamment avec les approches basées sur
de lapprentissage profond. Cette thése ne s’inscrit pas dans cette tendance actuelle, mais ex-
plore plutdt la possibilité de tirer parti des connaissances accumulées sur ces espaces et issues de
domaines multiples — ex. agriculture, socio-économie, ou géographie. Il s’agit ainsi, en complé-
mentarité de méthodes automatiques, d’obtenir des cartographies de ’occupation et de 'usage
des sols qui soient cohérentes avec ces connaissances, et donc plus fiables. Pour cela, cette theése a
proposé deux sous objectifs : le premier correspondant au développement d’un modéle conceptuel
qui allie 4 la fois des méthodes de traitement de données de télédétection ainsi que des méthodes
de modélisation spatiale, et le second traitant de I’application de ce modéle conceptuel a un cas
d’agriculture familiale, sur une zone d’étude située dans les Hautes Terres du Vakinankaratra, a

Madagascar.

Le modeéle conceptuel proposé se base a la fois sur ’'approche orientée objet (OBIA), utilisée en
télédétection pour déterminer la structure de I’espace, puis sur la caractérisation de chaque objet
a l’aide de séries temporelles d’images satellitaires et de connaissances spatiales et temporelles
a différentes échelles. Dans le modeéle, 'observation d’une classe dans un objet est définie par
I'utilisation de données d’observation de la Terre, tandis que la possibilité de trouver une classe
dans un objet est représentée par la modélisation spatio-temporelle des stratégies des agriculteurs.
Quatre modules sont proposés pour modéliser et définir les stratégies des agriculteurs : deux

modules spatiaux et deux modules temporels.

Pour intégrer des connaissances basées sur 'expertise, il est nécessaire de les formaliser en
regles, qui peuvent correspondre a des stratégies agricoles (spatiales et temporelles) différentes et
qui peuvent étre hiérarchisées selon leur importance. Ces connaissances formalisées sont com-
binées a une classification supervisée d’images de télédétection dans le but de spatialiser a I’échelle
du champ les pratiques et stratégies des agriculteurs. Avec les connaissances identifiées sur notre
zone d’étude, nous avons pu appliquer et évaluer les deux modules spatiaux du modéle conceptuel,
Iun étant basé sur des regles spatiales identifiant des contextes favorables aux différentes cultures,
et 'autre sur la modélisation de la répartition spatiale des types de cultures pour un espace ad-

ministratif donné.

L’évaluation de la combinaison de la télédétection et de la modélisation spatiale s’est basée sur
Panalyse de la cohérence des cartes produites. L’application de connaissances a travers ces deux
modules permet une légére amélioration quantitative des résultats, mais surtout une meilleure

discrimination entre les cultures pluviales et les espaces de savane ainsi que 'obtention de confu-
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sions thématiquement plus cohérentes entre les classes. Les enseignements issus de ’application
du modele conceptuel nous permettent de proposer des pistes pour mieux organiser le modele

conceptuel et essayer d’aller au-dela des limites identifiées.

Basée sur un modele simple et sans avoir un caractére générique hors de la zone d’étude, la
méthode développée dans cette these est un début de réponse pour améliorer la caractérisation
des espaces faconnés par 'agriculture familiale en zone tropicale. Bien que les résultats montrent
qu’un important travail doit encore étre effectué pour proposer une méthode robuste et générique,
cette méthode est originale par I'intégration de connaissances agricoles via la modélisation spa-
tiale, approche jusque la peu abordée dans la littérature. En mobilisant a la fois des connaissances
en sciences sociales et agronomiques et des données de télédétection, cette approche peut étre
complémentaire d’autres méthodes en cours de développement basées sur des données théma-

tiques et la modélisation mathématique des systémes étudiés.

Si les travaux de cette thése ne montrent pas de résultats quantitatifs probants, ils s’inscrivent
dans une réflexion pour mieux comprendre ’agriculture familiale et sa représentation. Ce sys-
téme, diversifié et dynamique, est la principale forme de production alimentaire mondiale et est
un élément majeur pour lutter contre I'insécurité alimentaire tout en essayant de limiter les im-
pacts environnementaux associés. En faisant de la décennie 2019 — 2028 la « Décennie des Nations
Unies pour l'agriculture familiale », les Nations Unies replacent ’agriculture familiale au centre
des politiques nationales et internationales, tout en mettant en exergue le besoin de mieux la com-

prendre et la caractériser.
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Annexe A

Bandes spectrales

. Résolution Résolution ) Date
Satellite . N Bandes spectrales s el
spatiale temporelle d’acquisition
2m 1 430-550 nm (B) 01/02/2019
2 490-610 nm (V)
. mono-date
Pléiades 3 600-720 nm (R)
annuel
4 750-950 nm (PIR)
0,5m PAN  480-830 nm (panchromatique)
60 m 5 jours 1 421-463 nm (B) 2018-2019
10 m 2 458-523 nm (B)
10 m 3 543-578 nm (V)
10 m 4 650-680 nm (R)
20 m 5 698-713 nm (PIR 1)
Sentinel-2 20 m 6 733-748 nm (PIR 2)
20 m 7 773-793 nm (PIR 3)
10 m 8 785-900 nm (PIR large)
20 m 8a 855-875 nm (vegetation red edge)
60 m 9 935-955 nm (vapeur d’eau)
60 m 10 1360-1390 nm (cirrus)
20m 11 1565-1655 nm (MIR 1)
20 m 12 2100-2280 nm (MIR 2)
5m 2 jours 1 400-440 nm (Correction atmosphérique ) 2018-2019
2 423-463 nm (aérosols)
3 470-510 nm (B)
4 535-575 nm (V)
5 600-640 nm (qualité image)
6 600-640 nm (R 1)
Venps
7 652-682 nm (R 2)
8 690-714 nm (PIR 1)
9 734-750 nm (PIR 2)
10 774-790 nm (PIR 3)
11 845-885 nm (PIR 4)
12 900-920 nm (PIR 5)

Table 21 Synthéses des bandes spectrales des satellites utilisés. En gras les bandes spectrales qui
n’ont pas été utilisées.
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Annexe B

Indices spectraux

Indice Sentinel-2 Venps
NDVI B8 - B4 Bl1 - B7
B8+ B4 Bl1+ B7
NDWI B3—-B8 B4-DBl11
B3+ B8 B4+ B11
\prg = B8-B5 Bll-B8 (17)
B8+ B5 Bll+ B8
B8 — B11
mNDVL B8 1 B /
MNDWI B3 = Bll /
B3+ B11

Sentinel-2 BRI :

BIR:{Bl*Bl—I—BQ*B2+BS*B3+B4*B4+B5*B5+B6*B6

1/2
+B7*B7+BS*B8+B8a*BSa+Bll*B11+Bl2*Bl2}

Venps BRI :

(18)

BRI:{Bl*Bl+BZ*B2+BS*B3—|—B4*B4+B5*B5—|—B6*B6

1/2
—I—B?*B7+B8*BS+B9*BQ—i—BlO*BlO—i—Bll*Bll+Bl2*BlQ}

(19)
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Annexe C

Sélection d’ouvrages techniques et

scientifiques utilisés pour

I’'identification et la définition des

connaissances

Table 22 Sélection d’ouvrages techniques et scientifiques utilisés pour I'identification et la défi-

nition des régles

Sujet Ouvrages
ROR et al. (2003); Goudet (2003); Randrianarison (2006); Rakotofiringa
Général and Tokarski (2007); Husson et al. (2009); Randrianarison (2013);
Sourisseau et al. (2016)
Mais ROR et al. (2003); Goudet (2003); MAEP (2004)
Andriandrahona et al. (2007); Fofifa (nd); ROR et al. (2003); SCRID
Riz pluvial (2003); Chauvigne (2005); Rabiatsarafara (2006); Rakotofiringa and

Tokarski (2007); Husson et al. (2009); Fofifa and Cirad (2015)

Riz irrigué
Légumes

Rakotofiringa and Tokarski (2007)
Goudet (2003); Rakotofiringa and Tokarski (2007)

Pomme de terre

Bélieres (2020a)

Fruits

ROR et al. (2003); Rakotofiringa and Tokarski (2007)

Cultures potagéres

Rakotofiringa and Tokarski (2007)

Cultures associées

GSDM and Cirad (nd); MAEP (2007); GSDM and CIRAD (nd); GTDR
and PADR (2007); Vakinankaratra (nd); FOFIFA (2019); TFNAC (nd);
BVLac (nd); Husson et al. (2009)
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Annexe D

Questionnaire socio-économique
utilisé lors de la saison culturale

2017-2018 aupres des agriculteurs
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Lieu : Date : n°

Exploitant
Nom/Prénom - Sexe- H/F Age-
Nombre de personnes dans le ménage - Nombre en age de travailler -

Appartenance a une organisation de producteur - Oui / Non
Nom de I'association -

Exploitation

Surface moyenne (estimation) - Nombre de champs -
Nb de tanety - Nb de basfonds -

Nb de RMME - Nb de jachéres -

Travail de la terre - manuel / animaux / machines

Nb de zébus - Nb de vaches laitiéres -

Nb charrettes - Nb charrues -

Commentaires :

Cultures

Quelles sont vos principales cultures durant la saison des pluies (par ordre d'importance)?
Connaitre les cultures principales du lieu (-> zonage de I'organisation spatiale des cultures de saison principale et probabilité

de les rencontrer)

Vos principales cultures durant la contre-saison (par ordre d'importance) ?
Connaitre les cultures de contre-saison du lieu (-> zonage de I'organisation spatiale des cultures de contre saison et

probabilité de les rencontrer)
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Quelles sont vos principales séquences de culture (a I'intérieur d’une année ou de la saison
principale si pas de contre saison) ?

Connaitre I'organisation temporelle des cultures principales du lieu a I'intérieur d’une année (-> noter les périodes de

plantation de chaque culture pour en tirer des regles temporelles, voir si celles-ci correspondent a celles de la FAO)

D’une maniere générale, quelles cultures cherchez vous a planter en priorité et pourquoi ?

Connaitre les contraintes et stratégies liées a I'environnement, au marché, au contexte social

A quel moment décidez-vous quelles seront les cultures mises en terre pour la saison ?

Savoir quand I'exploitant met sa stratégie agricole en place

Le tableau suivant sert a avoir une compréhension de I'organisation spatiale et temporelle des cultures, de ce qui peut
influencer les choix de positionnement par rapport aux contraintes (physiques, économiques, sociétales...)
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Années marquantes

Année /
Saison

Cause (climatique, économique, Effet sur les cultures
phytosanitaire, sociale, ...)

Adaptations

Mettre en évidence ce qui peut perturber la production, le choix de cultures, les stratégies et quelles sont les adaptations

mises en ceuvre

Marché et vente

Obtenir des informations sur le contexte économique, sur le positionnement des lieux de vente mais aussi connaitre lesquels

sont privilégiés (distance, prix, variation selon le type de produit vendu ou acheté).

La production permet-elle de nourrir la famille - autosuffisant / non

L'année passée vente de produits - oui / non

Quelle culture vendez-vous ? -

Culture

Autoconsommation (%)

Vente (%)

Quel(s) est(sont) votre(vos) lieu(x) de vente -
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Si multiples, pourquoi -

Quelle part de vos récoltes conservez-vous pour ressemer ?

Achetez-vous des semences, des denrées alimentaires aux marchés ? - oui / hon

Si oui, a quel(s) marché(s) -

Comment vous déplacez vous aux marchés ?

Echangez-vous des denrées avec d’autres personnes ? - oui / non

Si oui, quels types de denrées ?

Avec quels personnes (localisation) ? -
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Annexe E

Résumé des connaissances issues des
enquétes aupres des agriculteurs en
2017-2018 pour les « principales »
cultures

Mais

« souvent associé aux haricots ou soja

« peut se trouver de partout

« cultivé principalement sur les tanety

« proche des routes passantes

+ en général distance maximum de 3 a 5 km de I’habitation

« éloigné des habitations d’environ 100, 200 metres (a cause des zébus)

« sur tout type de tanety

« sols ferrallitiques

« associé aux haricots ou soja et parfois au taro

« commune d’Andranomanelatra occupe 60 % des tanety (55 % d’associé, 5 % de pur)

« presque toujours associé a I’haricot, au soja ou au manioc

« le mais pur est tres rare, il est presque toujours associé au riz pluvial. 1l suit les mémes
stratégies que le riz pluvial

« peut étre associé aux pommes de terre ou au riz pluvial

« cultivé en zone non irriguée

« loin sur les plateaux

« sur tout type de zone

« maximum a 1km de ’habitation, trés grand maximum a 2km sur les collines (Alakamisy)

« plantation en aofit, récolte en janvier / février. Est souvent laissé dans le champ pour sécher
sur pied
« le mais est plus important que le riz pluvial, car c’est une culture historique
Riz irrigué
« grande partie de la production des bas-fonds

« dans les bas-fonds

+ production de bas-fond
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dans les bas-fond ne pouvant étre cultivés en maraichage (Alakamisy)
sols hydromorphes noirs

les agriculteurs attendent les premiéres pluies pour semer

Soja

souvent associé au mais
cultivé dans les mémes zones que le mais

récolté environ 2 semaines apres le mais

Haricots

cultivé dans les mémes zones que le mais
si pur en bas des pentes

si associé sur les plateaux

récolté souvent en décembre.

presque toujours cultivé avec le mais

dans la commune d’Andranomanelatra il correspond a 35 % des cultures associées

Petites cultures

proche des routes passantes

patate douce
— cultivé sur les tanety

servent a la rotation des cultures

servent a ameublir la terre

temps de croissance de 1 an et demi

petites parcelles pour consommation personnelle

taro sauvage
- sur tanety en terrasse ou en bord de cuvette inondée (lorsque principale production)
— planté apres les pommes de terre qui bénéficient de fertilisants

— la croissance dure lan

Manioc

cultivé de maniére familiale (donc petites parcelles) sauf si besoin en manioc important
trés petites parcelles, pour la famille uniquement

sur sol blanc

temps de croissance de lan et demi

Pomme de terre

« culture possible toute 'année

« pour la saison pluviale principale:

234



— plantation en janvier, récolte en avril (3-4 mois de cycle)

— on peut les cultiver de partout sur les tanety

- il n’y a pas d’emplacements préférentiels

— en saison des pluies, cultivée pour avoir des semences pour la contre-saison
- cC’est une culture prioritaire

— cultivé sur les pentes et plateaux

— cultivés dans les zones plus froides

méme dynamique que pour les légumes (Alakamisy)

« Surtout en contre-saison dans les bas-fonds

Légumes

« principalement culture de rente, dans les hauts-fonds des bas-fonds, les terres jamais inondées
+ haut fond dans les bas-fonds
+ sol humide
+ sol humide et volcanique
« petites surfaces
« couteuses a cause des traitements
« sur les surfaces planes et irriguées (principal déterminant de cette culture)
« carottes en altitude
« a plus de 2-3 km de la RN7
« dans les bas-fonds et les bahibo
« proche des cours d’eau.
+ a maximum 500m de I’habitation
« cultivés toute 'année
— temps de culture 3-4 mois
— au bout de 3-4 ans rotation pendant 1 an avec du soja ou du mais
« en plaine sur les zones de maraichage tout au long de ’année
« culture principale (Alakamisy)
« dans les bas-fonds
« faibles pentes
« plateaux irrigués
« en bas des pentes
« minimum a 30m, maximum a 1km, trés grand maximum a 2km en plaine
+ plus proche des habitations que le riz et le mais, car demandent un travail régulier
« surtout en contre-saison dans les bas-fonds
« généralement dans les bas-fonds a 2km de la RN7

« carottes cultivées sur les hauts de pente, plateaux en contre-saison

Vergers

« sol de bonne qualité
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« petite culture familiale (peu de vente en gros sauf zone spécialisée)
+ peu nombreux, collés aux habitations
« petite taille, consommation personnelle

« en altitude, dans les zones froides

Pins

« 4 500m - 1km des habitations

« sur les pentes raides

Riz pluvial

« la ou le mais est bien implanté il est peu présent

« surtout des petites surfaces

« en hauteur (plateaux, haut de pente), 1a ou 'eau ne reste pas.

« introduit récemment (il y a 10 ans), donc moins présent que les autres cultures sauf zones
ou il a été implanté tot

« les cultures proches des routes comme le riz pluvial demandent moins d’entretiens (mais
manioc ...)

« sur les plateaux et pentes pas trop importantes (sinon érosion, le riz retient mal la terre)

+ planté pur ou bien bordé de mais

o sur les tanety

« sur sol ferrallitique

« principalement associé au mais

« sur les hauts et pentes des tanety

« correspond a environ 40 % de la culture sur tanety dans la commune d’Antranomanelatra
(10 % maximum des champs en mono-culture)

« planté début novembre, récolté 3-4 mois apres

« principalement associé au mais (au moins les bords)

+ quelques parcelles de pur

« surtout les pentes aménagées, les plateaux manquent d’eau pour cette culture.

« pivot de rotation (Alakamisy)

« cultivé en hauteur, comme le mais

« sur tout type de zone (plaine non irriguée, pentes, plateaux)

» maximum a 1km, trés grand maximum a 2km sur les collines (Alakamisy)

« planté selon la pluie, entre fin aotit et début octobre, récolté de mars a avril.

« le semis est d’octobre a novembre (si pluie tardive) et récolte de mars a avril.

Général pour les cultures

« grand maximum 8 km de la ou la personne habite (mais rare, car métayage), moins de 10 %
des agriculteurs

« généralement cultivés par soi-méme jusqu’a 1 ou 2 km
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+ au bord de la RN7, les cultures sont moins importantes, car moins d’agriculteurs et risque
de vol. A partir de 2/3 km de la RN7 il y a plus de cultures

« peut de cultures au bord de la RN7, car beaucoup d’habitations

o cultures a environ 1km de I’habitation, mais habitat trés dispersé

« cours d’eau uniquement important pour la contre-saison

« grand maximum a 18 km de la ou la personne habite (mais distance a pieds, car beaucoup
de détours), sinon a vol d’oiseau la distance est courte

« les personnes cultivent en général a 1-2 km de chez eux, mais surtout a 500m voir 1km

« pas d’emplacement préférentiel pour les cultures sur tanety, car il y a des rotations tous les
ans

« les champs non cultivés sont pour les zébus

« pente maximum a 50 %

« siles pentes sont trop raides pas de culture, mais parfois des plantations de pins.

+ pente maximum de 25 % (Alakamisy)

Zones non cultivées

« laouil y a del’érosion

237



238



Annexe F

Résumé des connaissances identifiées
par communes a partir des

questionnaires réalisés en 2019

Cette annexe est une retranscription des entretiens avec les personnes clés dans les Fokon-
tany et les communes. Ici sont résumées les connaissances que nous avons pu obtenir lors de la

campagne de terrain du 9 avril 2019 au 15 mai 2019.

En complément de la retranscription des entretiens :

Les tanenty peuvent étre rattachés a des collines cultivées. CS signifie « contre saison », soit la
saison seche ou sont cultivés les bas-fonds et autres parcelles irriguées, souvent avec des légumes
ou des pommes de terre.

Lorsque les successions culturales sont abordées, « / » signifie « contre saison » et « // » signifie
« saison culturale principale suivante ».

La période de soudure est définie par Sourisseau et al. (2016) (p.112) comme : « période durant
lesquelles ils [ndlr. les agriculteurs] n’ont pas suffisamment de nourriture pour I'alimentation de
la famille. Pour les ménages en zone rurale, cela correspond a la période avant les récoltes, quand
les stocks de 'année précédente se terminent. Pour les ménages urbains sans activité agricole, ces

périodes ne sont pas liées aux récoltes, mais sont fonction des activités et des revenus. »

1 Commune Ambohibary

Analyse de la commune issue de la discussion avec Rija Ramananraibe, responsable de agriculture

et des statistiques de production dans la commune. [enquéte 1]

1.1 Principales cultures de la commune

« riz irrigué

» mais

« haricots

» soja

« pomme de terre (CS)
« carottes (CS)

« choux (CS)
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« Vergers

Le riz irrigué occupe une grande partie de la production en bas fond, car la commune occupe
une partie de la cuvette rizicole. Le riz irrigué est surtout dans les Fokontany de Tsarazaza-

mandimby, Ankeniheny III et Mahatsinjo (commune voisine).

Le mais ne dépend pas de I’élevage, il est consommé par les agriculteurs. On le retrouve dans
la plaine avant la cuvette et un peu sur les tanety (colines). Il est associé au soja et haricots. On

trouve du mais de partout, la distance a I’habitation est de maximum 3-5 km.

Le maraichage (équivalent de la classe légumes) est surtout composé de choux et carottes qui
sont seulement destinés a la vente, car le prix de vente est beaucoup plus élevé que celui du riz.
Le maraichage est pratiqué sur sol humide, dans les hauts fonds du bas-fond la ou cette zone n’est

jamais inondée et principalement dans le Fokontany de Ambatomainty Fihaonana.

Iy aun peu de vergers dans tous les Fokontany, mais il y en a beaucoup plus dans le Fokontany

de Madera Ambohimadinika, car le sol est favorable a ces cultures, il est de bonne qualité.

Le riz pluvial est peu présent, car le mais est bien implanté. Cette culture a débuté en 2015 dans
le Fokontany de Mahatsinjo Miaradia par une seul personne. Cette culture s’est ensuite diffusée
a des agriculteurs proches. Surtout cultivé sur de petites surfaces, en hauteur, la ou ’eau ne reste

pas (altitude, haut de tanety) (Fokontany : Mahatsinjo Miaradia et Antsofobato Telomiray).

1.2 Marchés

Le principal marché est Ambohibary pour I’achat vente aux locaux de riz et mais. Les cultures

maraicheéres et les pommes sont achetés par des collecteurs.

1.3 Particularités

Lorsqu’il y a des inondations, les Fokontany les plus touchés sont Ankeniheny III, Tsaraza-
zamandimby et la commune de Mandrosohasina. Les inondations ont lieu en février-mars.
Apreés ces inondations, il y a peu de cultures qui sont replantées directement, les agriculteurs at-
tendent que l'eau parte, puis il attendent la nouvelle saison culturale (soit pendant la contre-saison,

soit ’année suivante) pour replanter.

1.4 Spécificités de Fokontany

Vergers : Madera Ambohimadinika Maraichage : Ambatomainty Fihaonana surtout

des carottes et des choux dans les hauts fonds de la cuvette.
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1.5 Précision de distance de culture

Grand maximum 8 km de la ol la personne habite, mais souvent métayage ou les parcelles sont
cultivées par des personnes habitant proche de celles-ci. L’étendue maximum peut étre consid-
érée comme au Fokontany voisin. Pour ce que la personne cultive elle-méme ses parcelles,
la distance maximum est plutot de 1 ou 2 km. Ici, le transmission des parcelles se fait par
héritage, donc les descendants cultivent comme les ancétres le faisaient et la ou ils avaient des

terres.

1.6 Zones non cultivées

Les zones non cultivables le sont soit a cause de I’érosion, sois a cause de conflits foncier (comme
les hauts de tanety autour d’Ambohibary).
1.7 Différence avec les autres communes

Les communes d’Antsoatany et de Mandrosohasina ont les mémes pratiques que la com-
mune d’Ambohibary. Mais, plus loin, le sol et la disponibilité en eau est différente, les pluies
arrivent plus tét, il y a des différences (ici, le responsable de ’agriculture parle de notions plus

abstraites tel que la tradition).
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2 Fokontany de Sahabe Tetezana

Analyse du Fokontany issue de la discussion avec Rasoarimandimly Marie Henriette, agricul-
trice. [enquéte 2]
Cette enquéte, courte et avec peu d’informations refléte les différences entre les Fokontany que
nous avons pu enquéter. Certains disposent de personnels dédiés a I’agriculture et sont en con-
tact avec des organismes de recherche tel que le Centre National de Recherche Appliquée au
Développement Rural (FOFIFA) (équivalent de 'INRA malgache), d’autres sont dépourvus de ressources

et connaissent peu les pratiques qui peuvent étre mobilisés.

2.1 Principales cultures de la commune

« riz irrigué

« mais (toujours associé avec des haricots ou du soja)

» maraichage pour la vente

« patate douce ( 1/10éme des terres, uniquement des petites cultures), jamais en grande par-

celle

2.2 Succession de cultures

Bas-fond choix 1 : Riz irrigué / pomme de terre // Riz irrigué / pomme de terre // ...
Bas-fond choix 2 : Riz irrigué / maraichage // Riz irrigué/ pomme de terre // ...
Tanety : Riz pluvial // patate douce // Mais-haricot // Mais-haricot // Riz Pluvial // ...

Pour les tanety (collines) Il n’y a pas de succession de riz pluvial de suite, car le rendement diminue.
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3 Commune d’Antsoatany

Discussion en 2018 avec M. Paulain, responsable rural de la commune.

La commune est composée de 5 Fokontany avec environ 16300 habitants. La commune a des
partenariats avec le Fiompiana Fambolena Malagasy Norvéziana (FIFAMANOR), le Agence japon-
aise de coopération internationale (JICA) et différents projets sur le riz ou ’'amélioration des con-

ditions de vie.

3.1 Principales cultures de la commune

« riz irrigué

» mais

« pomme de terre (CS)
« riz pluvial

+ vergers

Répartition des cultures :

Environ 70 % de la surface de la commune est cultivée et 30% n’est pas cultivée.

e 60 % de riz, mais, haricots
e 15-20 % arbres
e 10 % arbres fruitiers

« 10 % autres cultures.

Le mais est plus important que le riz pluvial, car c’est une culture historique. Le riz plu-
vial n’a été introduit que récemment (depuis 10 ans) dans la zone grice a une vulgarisation de
I'apprentissage. Depuis que le riz pluvial est cultivé, la quantité de champs de mais a un peu
diminué au profit du riz pluvial. Le mais est peu vendu, il est surtout destiné a I’alimentation. Le
mais est le 2éme aliment en période de soudure. Le riz pluvial et le mais sont cultivés sur les

tanety. Maintenant il y a environ autant de riz pluvial que de mais dans la commune.
Les vergers sont des petites productions familiales, mais il y a aussi de la vente.

Il y a peu de maraichage, sur de petites surfaces et principalement en contre-saison. Ces
cultures cotitent cher, car il faut faire de nombreux traitements et encore plus lors de la saison des

pluies.

Si la surface est plane et irrigué on peut y cultiver des cultures maraicheéres (soit classe

légumes ou classe pomme de terre). C’est surtout cela qui détermine le type de culture.

Il est plus facile de cultiver des carottes en altitude (au Nord d’Ambohibary par exemple), il

y a plus d’irrigation, ici, il y a un manque de volonté de la part des agriculteurs.
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3.2 Marchés

Il y a un petit marché tous les lundi. La vente principale commercent les cultures issues de
Pagriculture maraicheére grace a des groupements locaux de paysans. Il y a aussi des collecteurs

qui viennent acheter les légumes.

3.2.1 Précision de distance de culture

En étant au bord de la route nationale n°7, les habitants ont plutdt tendance a avoir des
emplois complémentaires pour gagner plus d’argent. Les cultures sont donc en partie délais-
sées. A partir de 2-3 km, il y a plus de cultures et le maraichage est plus fréquemment
pratiqué. Les cultures proches des routes sont des cultures qui demandent moins d’entretiens
(mais, manioc). Les cultures au bord de la route nationale n°7 et au bord des routes ou chemins ou

les charrettes passent facilement sont moins cultivées a cause de I'insécurité (vol des récoltes).

Le maraichage est pratiqué dans les bas-fonds et bahibo (espace avant les tanenty). La pratique
du maraichage en contre-saison et intersaison est majoritairement située a environ 2km de la route

nationale n°7.

Les parcelles cultivées sont au maximum a 8 km de ’habitation (mais cela est trés rare, moins
de 10 % des agriculteurs). Les cultures sont en majorité a 2-3 km des habitations. La pente
maxime est autour de 50 %. Les cours d’eau sont importants uniquement pour la contre-saison et

les légumes.

Les pins sont au moins a 500 m-1k m des habitations. Le mais et le riz pluvial sont éloignés
des habitations a cause des zébus (soit 100-200 m). Les légumes sont au maximum des habitations

a 500 m. Les vergers sont peu nombreux (quelques pieds) et sont trés proche des habitations.
Les cultures sont a certains endroits dans le paysage :

« le riz irrigué dans les bas-fonds ;

« le riz pluvial sur les plateaux et pentes, mais les pentes importantes ne sont pas idéales, car
il y a une importante érosion et le riz retient mal la terre ;

« le mais est sur les tanety ;

« le soja est cultivé sur les mémes zones que la ou le mais est cultivé ;

« les haricots sont situés aux mémes zones que la ou le mais est cultivé. S’ils sont cultivés sans
association, les champs sont en bas de pente, s’il est associé, les champs sont majoritairement
sur les plateaux.

« Les patates douces sont cultivés sur les tanety et servent surtout dans les rotations avec

les autres cultures, pour ameublir la terre.
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3.3 Homogénéité des Fokontany

Tous les Fokontany cultivent du riz irrigué, du mais, des haricots et du riz pluvial.

3.4 Rotation des cultures

Bas-fond : riz irrigué / légumes // riz irrigué / légumes // ...
Riz pluvial :

« riz pluvial // riz pluvial // ... (70 % des agriculteurs)
« riz pluvial // patate douce ou jachére ou mais-haricot (30 % des agriculteurs)

« , mais il est difficile de faire 2 années de suite des céréales, les rendements diminuent.
Mais (90 % des champs sont associés, parfois avec du riz pluvial, mais surtout avec du soja) :

« Mais // autre culture ou mais.
« Lorsque la culture est moins productive (au bout de 4-5 ans, une année de jachére est mise

en place).
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4 Commune de Mandrosohasina

Entretien avec I’adjoint au maire, Rabeoaimalele Edouard, le 19/04/2019.

4.1 Principales cultures de la commune

« riz irrigué

« carottes

« choux

e mais

Cultures secondaires :

« riz pluvial
« taro sauvage

e manioc

Le riz irrigué occupe une grande partie de la production en bas fond, car la commune occupe
une partie de la cuvette rizicole. Basé sur les sols hydromorphes noirs, les champs sont toujours
cultivés avec du riz irrigué et durant la contre-saison, le type de culture est toujours la pomme de
terre, car il y a un fort marché [rotation : riz/pdt//riz/pdt...]. En général le semi est entre aoit et
octobre et le repiquage en novembre (si pluie précoce), mais toujours lors des 1éres pluies. Récolte

en mars — avril. Cette année, repiquage en janvier.

Le maraichage est surtout composé de choux et carottes, qui sont uniquement destinés a
la vente, car leur valeur commerciale est beaucoup plus élevée que celle du riz. Sol humide ou
volcanique, haut fond dans le bas-fond. Le maraichage est pratiqué toute ’année. En général les
rotations sont [carottes / choux / carottes /... ] et au bout de 3-4 ans, il a une plantation de soja

ou de mais. Le temps de culture est de 3-4 mois.

Les pommes de terre sont surtout cultivées en contre-saison dans les bas-fonds. Lors de
la saison des pluies, ces cultures sont principalement destinées a obtenir des semences pour la
contre-saison. Le reste de la production est acheté par des collecteurs. Ces cultures sont possibles
toute année, mais pour la saison des pluies, plantation en janvier et récolte en avril (3-4 mois de
maturation). On les cultive de partout sur les tanety. Les rotations sont généralement PdT // riz
pluvial // mais-soja // PdT. Il n’y a donc pas d’emplacement préférentiel. C’est une culture

prioritaire.

Le mais est cultivé sur les tanety, sol ferrallitique. Il est associé aux haricots ou au soja,
parfois au taro. On le retrouve sur tous les types de tanety. Plantation en aoit et récolte en
janvier/février (parfois plus tard, comme maintenant (mi-avril) pour qu’il séche sur pied). Le soja

est récolté environ 2 semaines apres le mais et les haricots environ en décembre.

Le riz pluvial est planté pur ou bien bordé de mais. Sur les tanety ferrallitiques, il est planté

selon la pluie entre fin aott et début octobre. Il est récolté de mars a avril.
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Le taro sauvage est planté sur les tanety en terrasse ou bien en bord de cuvette (principale pro-
duction). Souvent planté ici aprées les pommes de terre, qui bénéficient de fertilisants. [rotation :
Pdt // taro // PdT]. La culture dure 1 an.

Le manioc est surtout cultivé de maniére familiale, mais est surtout important s’il y a des

« besoins ».

4.2 Marchés

Il n’y a pas de marché dans la commune. Il y a surtout des collecteurs qui viennent acheter
la production. La vente au marché est rare. Les achats sont généralement effectués aux autres

marchés proches (Ambohibary ou autre)

4.3 Particularités

Les productions sont plutét bonnes.
Sol : le sol volcanique est surtout destiné aux légumes, le ferrallitique au mais ou au riz

pluvial, et 'argileux au riz irrigué.

4.4 Homogénéité des Fokontany

La commune est assez homogeéne. Partout ou il y a la route, il y a les mémes pratiques et les
mémes techniques grace a la diffusion d’informations. Dans les Fokontany les plus enclavés, il y
a des connaissances techniques, mais moins de moyens financiers et moins de fertilisation (donc

moins de PdT) (Fokonatny de Betampere et de Rianjanoloanga).

4.5 Spécificités de Fokontany

Maraichage : Tsaramody, car le sol est volcanique.
Il y a plus de tanety dans les Fokontanys de Betampere, Rianjanoloanga, dans une partie de

Soahazo et d’ Amparihy.

4.6 Précision de distance de culture

Grand maximum 18 km de 14 ou la personne habite (en passant par les chemins, court a vol
d’oiseau). Mais souvent les parcelles sont cultivées par des personnes habitantes proches de celles-
ci, par métayage. Pour ce que la personne cultive elle-méme, la distance est plus proche de
1-2 km maximum, surtout entre 500m et 1km. Si les pentes sont trop raides, il y a de I’érosion,
donc pas de culture, mais des pins peuvent parfois étre plantés. Il n'y a pas d’emplacement

préférentiel pour les cultures en tanety, car il y a une rotation tous les ans.
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5 Commune d’Ambatolahy

Peu de réponse dans cette commune urbaine.

5.1 Principales cultures de la commune

. riz
+ mais
« patates douces

« pomme de terre (CS)

5.2 Homogénéité des Fokontany

Les Fokontany sont assez homogénes, sauf un, qui a beaucoup de grenadelles.

5.3 Particularités

En février-mars, les routes sont cassées.
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6 Commune d’Andranomanelatra

Discussion et enquéte avec M. Randrianarivony (dit Rasoul) , responsable agricole de la com-

mune. [enquéte 3 A et B]

6.1 Principales cultures de la commune

« riz irrigué
« riz pluvial
» mais

+ haricots

Cultures secondaires :

 manioc (petites parcelles, trés peu)

+ soja (associés au mais, mais faible ici)
« tomates (CS)

« pomme de terre (CS)

« patates douces (presque pas)

Environ 60 % des terres de la commune sont cultivées. Il y a un manque d’argent pour

exploiter plus, mais il n’y a pas de limitation technique.
Dans cette commune le sol est plutot ferrallitique.
Pour le riz irrigué, les agriculteurs attendent la pluie pour semer.

Le riz pluvial est cultivé depuis environ 1995-1997, mais son essor se fait en 2012. Il est prin-
cipalement associé au mais. On le retrouve sur les hauts et pentes des tanety et il correspond
a environ 40 % de la culture sur les tanety. Parmi les champs cultivés avec du riz pluvial, il y
en a un maximum de 10 % qui sont en mono-culture. La culture est plantée environ du 01/11 au

10/11 puis récolte 3-4 mois apres.

Le mais est presque toujours associé aux haricots, au riz pluvial, au soja ou au manioc. Il n’est
cultivé que pour la consommation personnelle des agriculteurs. Cette culture est présente sur

environ 60 % des tanety (55 % d’associées et 5 % de pures).

Les haricots sont presque toujours cultivés avec le mais. Ils correspondent a 35 % des cultures

associées.

Il y a un peu de vergers dans la commune, mais les parcelles sont de petite taille et pour la

consommation familiale.
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6.2 Marchés

La production est surtout pour la consommation personnelle. Il y a un petit marché ici, mais
surtout pour les besoins des locaux. Il y a des collecteurs clandestins qui viennent acheter dans

les villages. La vente se fait surtout durant la contre-saison.

6.3 Homogénéité des Fokontany

Les Fokontany sont assez homogénes

6.4 Précision de distance de culture

Peu de cultures au bord de la route nationale n°7, car il y a beaucoup d’habitations. Les cultures
sont a environ 1km des habitations, mais ’habitat est trés dispersé. Il n’y a qu'un seul
cours d’eau qui passe par la commune donc il n’y a presque aucune irrigation, les cultures

sont principalement situées sur les tanety.

6.5 Particularités

La commune, qui a une vocation agropastorale, ne peut aider les agriculteurs, car ils manquent
de fonds.

Il y a des champs pour les zébus.

6.6 Différence avec les autres communes

D’un point de vue personnel de la personne enquétée, dans tout Antsirabe Il il y a les mémes
dynamiques et les cultures sont similaires. Les dates de semi sont aussi similaires.
Ambano est différent, avec beaucoup de maraichage, car les sols sont tres fertiles.

Antsoatany est plus ou moins similaire qu’Andranomanelatra.
Ambohibary ressemble aussi a la commune enquétée (apres vérification a la mairie, nous avons

constaté qu’il y a beaucoup moins de riz pluvial a Ambohibary).
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7 Commune d’Alakamisy

Discussion et enquéte avec M. Razafimohatratra Fananezantre, conseiller au développement
rural de la commune et Rakotardiane Armand, membre d’une association sur 'agriculture locale

et réceptionniste de la commune.

La commune peut étre divisée en deux. Le Nord, plus enclavé, avec plus de pentes et plus frais,
et le Sud, avec un développement plus important et plus chaud.
Au Nord, Fokontany de : Ambohitromby, Marofangady, Mahandraza (le plus enclavé) et Soamata-
mana (le plus développé des 4, seul a faire de la contre-saison).
Au Sud, Fokontany de : Tsaratanana (majorité de vergers), Alakamisy et Andohafarihy (avec le

plus de riziéres).

Environ 70 % des terres des Fokontany Nord sont cultivées et 90 % des terres dans les
Fokontany du Sud.

Au Nord, le sol est plutdt noir et au Sud rouge.

7.1 Cultures principales

Au Nord :
« riz irrigué
« riz pluvial
e mais
De maniére secondaire :

- petit pois

« pomme de terre
De maniére tertiaire :

« manioc (petites parcelles, trés peu).
« carottes

« patates douces (presque pas)
* légumes = pomme de terre, petits poids, haricots verts.

Pour le riz irrigué, en temps normal les semis sont en octobre puis le repiquage autour du 20
novembre, dans ce cas, les récoltes sont d’avril a mai. Cette année, la pluie a été tardive donc
semi en octobre, repiquage en janvier et récolte en mai - début juin. Il y a toujours de I’eau dans
les bas-fonds donc la contre-saison est impossible. Pour les rares occasions ou cela est possible la

rotation riz irrigué // pomme de terre // riz irrigué // ... est pratiquée.

Le riz pluvial est principalement associé au mais (au moins sur les bords) bien qu’il y ait
quelques parcelles de riz pluvial pur. Il y en a surtout a Soamatamana, a Ambohitromby et a

Mahandraza ou le riz pluvial commence a étre cultivé. Les rotations sont riz // légumes // riz //
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légumes. Les zones cultivées en riz pluvial sont surtout les pentes aménagées et les plateaux
qui manquant d’eau. Le semi est d’octobre & novembre (si pluie tardive) et la récolte de mars a

avril.

Le mais pur est trés rare, il est presque toujours associé au riz pluvial et est donc cultivés
dans les mémes conditions que cette culture. Le semi est d’octobre & novembre (si pluie tardive)

et récolte en mai.

Les petits poids et les pommes de terre sont cultivés dans les mémes proportions dans le
Nord. La rotation est similaire a celle du riz pluvial : riz pluvial // légumes // riz pluvial // ... .
IIs sont cultivés sur les pentes et plateaux. Les petits pois sont semés en octobre et récoltés en
décembre (saison 1), puis de janvier a avril (saison 2). Les pommes de terre sont semées vers le 15

octobre et récoltées en janvier (environ 3 mois et 8 jours).

Les carottes sont surtout cultivées sur les plateaux (hauts de pente) avec une rotation avec le
riz pluvial. En plaine, elles sont cultivées sur les zones dédiées au maraichage (champs irrigués et
plutdt plat) tout au long de I’année (avec choux et haricots verts). Semées d’octobre 4 novembre

puis récolté en mars — avril.

Le manioc est cultivé sur de trés petites parcelles, pour la famille uniquement. Plutét sur sol
blanc. Le temps de croissance est d’environ 1 an et demi. Il en va de méme pour les patates

douces, mais le temps de croissance est d’environ 1 an.

Il n’y a pas de vergers au Nord. Au Nord, la contre-saison sur tanety n’est pratiqué qu’a

Marofangady et sur les bas-fond pour le Fokontany de Soamatamana.

Au Sud :

« légumes

» pommes de terre

» mais

o riz pluvial

» riz irrigué

. vergers

Les légumes, (surtout les carottes) sont la culture principale. Ils sont cultivés toute ’année,

surtout dans les bas-fonds, sinon en pente faible et sur les plateaux pouvant étre irrigués. Il

y a beaucoup de petits canaux de partout pour 'irrigation.
Les pommes de terre suivent la méme dynamique que les légumes.

Comme dans le Nord, le mais est souvent associé au riz pluvial ou bien aux pommes de terre.
Il est cultivé dans les zones non irriguées, souvent loin sur les plateaux. Le riz est toujours le

pivot de rotation.

Le riz pluvial est surtout cultivé en hauteur, comme le mais, sur tout type de zone (plaine

non irriguée, pente, plateaux). Les légumes sont en bas des tanety et le riz pluvial en haut. Le riz
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irrigué est cultivé dans les mémes proportions que le riz pluvial. Il est dans les bas-fonds éloignés

ou bien ne pouvant étre cultivés en maraichage.

7.2 Répartition des cultures

Pour le Nord :
Selon le responsable de ’association :

+ 15 % de bas-fond
+ 25 % de riz pluvial
+ 50 % de légumes

+ 10 % de mais
Selon le responsable du développement rural :

+ 15 % de bas-fond
+ 25 % de riz pluvial + mais
+ 50 % de légumes

« 10 % de quelques vergers et pins
Pour le Sud: Selon le responsable de I’association :

+ 35 % de légumes
e 20 % de riz
« 15 % de mais

» 30 % pins et vergers
Selon le responsable du développement rural :

+ 40 % de légumes
+ 25 % de riz pluvial + mais
+ 10 % de vergers

» 25 % pins et sans cultures (dont 5 % sans cultures)

7.3 Marchés

Il y a beaucoup de collecteurs pour les légumes, car la commune est peu accessible (peu de
routes praticables). Il y a un petit marché local tous les matins. Les petits poids sont vendus a
Antsirabe. Samedi, il y a une vente de zébus et de porcs a Antsirabe donc les achats se font en

méme temps.
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7.4 Homogénéité des Fokontany

Les Fokontany sont divisés entre le Nord (plus enclavé) et le Sud (plus développé).

7.5 Précision de distance de culture

Siles agriculteurs ont peu de parcelles, ils vont tout de méme toutes les cultiver méme si celles-
ci sont loin.
La pente maximale est d’environ 25 %.
L’élevage est proche des maisons, donc un peu plus loin on retrouve le maraichage (min-
imum environ 30 m), maximum 1 km, grand maximum 2 km en plaine ( 2 fokontany
— certains cultivent 4 Ambano) Pour le riz et mais environ la méme distance, mais sur les

collines. Les légumes sont plus proches que le mais et le riz, car demande un travail régulier.
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8 Commune d’Antanifotsy

Discussion et enquéte avec M. Tiane, responsable de ’agriculture pour le district d’Antanifotsy
Personne qui qui a travaillé sur ce domaine et qui a différents endroits. Il fait aussi des relevés GPS

pour relever 'occupation des sols.

Il y a 3 saisons culturales dans la commune, de septembre a décembre, de janvier a avril et de
mai a aoiit pour la contre-saison. Les pratiques culturales sont bonnes. Il y a beaucoup de culture

associée pour plus de diversité dans la consommation des ménages.

8.1 Cultures principales

» mais
« riz irrigué
« pomme de terre (peu en saison des pluies)

« poulet gasy
Cultures secondaires :

» soja

« haricots

. vergers

« lentilles

» voanemba (type de poids)

« poids du cap (petites parcelles, faible production)

« taro

Le mais est dominant dans le paysage et dans les choix des agriculteurs. Il est quelquefois
pur, mais la plupart du temps associé au soja, au haricot et quelques fois a la patate douce. Sa
séquence de rotation est mais // tubercules ou patate douce. On peut le retrouver sur tous les
types de reliefs. Il est semé en septembre puis récolté en décembre (4 mois), puis semé en janvier

et récolté en avril. On retrouve surtout des variétés ayant un cycle court.

Le riz irrigué se trouve dans les bas-fonds et est en rotation avec les légumes (surtout pomme
de terre). Il est semé en septembre puis repiqué entre 30 et 60 jours aprés et récolté 150

jours apres.

La culture de pomme de terre est souvent précurseuse du mais dans le cycle de rotation. Il y
en a peu durant la saison des pluies, car le sol est trop humide. On les retrouve sur les tanety,

en terrasse, ou dans les plaines.

Le soja et les haricots sont cultivées en méme temps et en association avec le mais. Le soja
est récolté au bout de 5 mois et les haricots au bout de 3-4 mois et sont semés un peu avant.
On les retrouve sur tous les types de reliefs lorsque associé, mais sur les plaines et plateaux

pour la monoculture.
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Les lentilles et le voanemba occupent environ 20 ares par Fokontany. Le Voanemba est assez

récent avec GSDM.

Les vergers sont surtout présents dans les 6 Fokontany au Nord de la commune. Ils sont

cultivés sur les tanety, mais surtout sur les plateaux.

Le taro est cultivé en contre-saison dans les bas-fonds et sur les plateaux avec une durée

maturation de 8 mois.

Les rotations sont généralement graines // tubercules.

8.2 Répartition des cultures

15 % du domaine cultivé est composé de monoculture et 75 % de cultures associées.

8.3 Marchés

Les prix sont moins chers dans les zones les plus enclavées, car seuls les camions peuvent y
accéder et il y a moins d’acheteurs. Il y a environ 40 collecteurs différents pour Antananarivo
et Antrisrabe. Les petits collecteurs revendent au district. Les producteurs font aussi de la vente
directe dans la commune (car c’est le plus gros marché du district). Achat local lorsque les prix

sont peu élevés et vente parfois (2 Antanifotsy ou ailleurs).

8.4 Homogénéité des Fokontany

Il y a 11 Fokontany accessibles (autour du Fokontany d’Antanifotsy), pour le reste la route est
en trés mauvais état. Toutes les zones sont cultivées lorsque cela est possible. La commune est
homogeéne, mais le district connait des variations. Dans les autres districts, il y a moins de poulet

et plus de haricots.

8.5 Précision de distance de culture

Les grandes exploitations sont plutdt loin des villages, a environ 10 km. Les petites sont
proches, entre 500 m et 1 km du bati. Elles sont de plus en plus nombreuses a cause des héritages
et divisions. La pente maximum cultivée est de 25 %. Le long de la route nationale n°7 et de
la riviére il y a surtout du mais et des haricots, car peur du gel pour les autres cultures. Le mais

et les haricots résistent bien au gel, on les retrouve donc le long de la riviére.
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8.6 Particularités

Le mais est cultivé toute ’année, aussi en contre-saison. Les nouvelles variétés n’ont pas trop

fonctionnées.
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9 Commune d’Ambano

Discussion et enquéte avec M. Rakotamalala Joseph, chef du Fokontany d’Ambano avec une

certaine expérience.

Il 'y a 2 types de sols dans la commune, un sombre trés fertile qui recoit de plus des fertilisants

(légumes) et un plus pauvre qui est rouge. Le sombre n’est jamais en jachere.

9.1 Cultures principales

« légumes (carottes, choux, pomme de terre, haricot vert)
. vergers

« riz irrigué

e mais

- blé

« haricots

Les légumes ( 1/3 des cultures selon lui) sont la culture dominante dans la commune avec les
vergers. Ils sont cultivés tout le long de 'année au méme endroit. Les zones préférentielles sont
sur les plateaux et faibles pentes (Iégumes). Si I'exploitation est petite, les parcelles sont
proches des maisons. Si elle est grande, elles sont a environ 500 m. Pour les vergers, on peut

les retrouver de partout, proche ou loin des maisons.

Le blé est une culture relativement récente, cultivée de février a mai et de mai a septembre
pour la contre-saison. Le blé peut étre cultivé sur des sols riches ou peu riches. Pour lui, le blé

représente environ 1/3 des cultures. Il est en rotation avec les légumes.

Le riz irrigué est surtout situé dans les bas-fonds lorsque qu’il n’y a pas de maraichage.

Mais cette culture est secondaire par rapport aux légumes.

Le mais est souvent pur. Il y a environ 10 ans, il était cultivé en association avec le soja,
mais le rendement était moins bon pour les deux. On peut le cultiver sur tous les sols et sa rotation

est taro ou patate douce // mais // soja ou légumes.

Le soja pur est majoritaire, il peut étre associé avec le mais. On peut aussi le cultiver de

partout.
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9.2 Répartition des cultures

Il y a environ 90 % de la surface agraire qui est utilisée pour les cultures, les 10 % restants sont
repartis entre le reboisement ou les trop mauvais sols (mais il ne sait pas vraiment dire donc peu

fiable). Pour lui, s’il a un are il y a environ 50 % de vergers et 50 % de riz et légumes (exemple).

9.3 Marchés

Il y a tous les jours un marché & Ambano et il y a des petits marchés dans les communes du
Nord. Avant il y avait plus de collecteurs, maintenant les producteurs vendent eux méme, les

petites productions a Antsirabe et les plus importantes dans tout le pays.

9.4 Homogénéité des Fokontany

Iy a 3 Fokontany avec peu de riz et une majorité de vergers : Ankerambe, Andrakodavaka
et Amparihindramananiolona (les 3 plus au Nord et enclavés), car plus froids. Sinon le reste

des Fokontany est homogene avec du riz irrigué et pluvial.

9.5 Précision de distance de culture

Il n’y a pas de différence de distance entre les cultures, mais si certains champs doivent étre
plus loin ce sera plutét les champs de mais. Les cultures sont a un maximum de 1 km de distance,
7 km si cultivées par quelqu’un d’autre, mais cela sera proche de sa maison. La pente maximum

cultivée est de 25 %.

9.6 Particularités

Il y a beaucoup de vols de cultures donc des gardiens sont payés pour surveiller les cultures

lorsqu’elles sont a maturité.
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10 Commune de Soanindrariny

Discussion et enquéte avec M. Rakotamandimly Celestin responsable du développement rural.

En présence du maire et d’autres adjoints. Ils nous ont fourni les données SIG de la commune.

Il 'y a 3 types de sols, rouge, sableux et de podzol.

10.1 Cultures principales

+ pommes
» mais
« riz pluvial
+ soja

« riz irrigué
Secondaires :

« haricots

« tomates
Minoritaires :

e manioc

. ail

Les vergers sont souvent plantés avec du mais ou du riz en dessous. Parfois du soja ou des
haricots. Cela est du a la faible surface qu’on les agriculteurs d’ou 'optimisation maximale. Ils

sont situés sur les plus hautes altitudes, surtout versants Nord et Est.

Le mais est cultivé sur tous les types de sol et est principalement associé avec le soja ou les
haricots. Il n’est pas cultivé en contre-saison et sa période de semi est en octobre et sa récolte
fin avril — mai. On le retrouve sur tout type de reliefs. Sa rotation est souvent mais // mais //

riz pluvial // mais // mais // riz pluvial.

Le riz pluvial est cultivé sur les mémes zones que le mais et selon les mémes caractéris-
tiques. Il est semé lorsque la pluie arrive, en général fin octobre — début novembre et récolté

en avril. Méme rotation que pour le mais.

Le soja est souvent pur (car meilleur rendement) et parfois associé au mais. Il n’y a pas
schéma de rotation pour cette culture. Le semi est en méme temps que le mais (octobre) et

la récolte en avril. On le retrouve sur tous les types de reliefs.

Le riz irrigué est dans les bas-fonds. En contre-saison, les pommes de terre sont cultivées
(ou les choux, oignons ou ’ail). Le semi dépend de la quantité d’eau dans les riziéres, en
général en septembre. Le repiquage se faire entre octobre et novembre dans la majorités des

cas. La récolte est en mars-avril.
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Le haricot est planté en association avec le mais et planté en méme temps que celui-ci,
fin octobre. Il est récolté 3 mois aprés. S’il est planté en février (peu de cultures), il est récolté

en mai. On le retrouve de partout et en contre-saison sur les bas de pente.

Les tomates ne sont que au tout début de leur implantation durant la saison des pluies. Elles ne
peuvent pas étre cultivées en contre-saison, car il fait trop froid. Cette culture a commencé a étre
cultivée il y a 2 ans. Plusieurs récoltes sont possibles et cette culture est considérée comme une
aide pendant la période de soudure en apportant un revenu important et en n’oblige pas a vendre
directement le riz. Si les tomates sont semées en septembre, le récolte est en décembre ( 3
mois 1/2). Possibilité d’'une seconde plantation juste aprés. On les retrouve dans les plaines et
les vallées. Il faut du fumier en plus que pour les autres cultures, mais les rendements sont 3 fois
supérieurs au riz ou mais. Sa rotation est mais // tomates // riz pluvial (car fertilisants ’année

d’avant).

Le manioc n’est présent que sur de petites parcelles de maniere familiale, tout comme lail.

10.2 Répartition des cultures

La commune est assez intensément cultivée, mais il y a aussi beaucoup de bois et de pommiers.

La surface non cultivée est assez faible, il ne reste que les sols trop pentus ou trop pauvres.

10.3 Marchés

Il y a une trés forte autoconsommation des produits et ventes pour les devoir sociaux (morts,
études, santé ...). Il y a deux petits marchés, le mercredi a Soanindrariny et le mardi a Bemasoan-
dro. La vente est surtout locale, mais si la production est importante la vente se fait plus loin a
Paide de camions. Les pommes sont exportées dans tout Madagascar, mais localement ce sont les

collecteurs locaux qui sont présents.

10.4 Homogénéité des Fokontany

Les Fokontany sont homogeénes, mais il y a des spécificités dans chaque Fokontany. Il y a
quelques zones qui sont plus propices pour les pommiers (en altitude) ou bien pour le riz pluvial

(plus bas).
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10.5 Précision de distance de culture

En général, les cultures sont 2 1 km des habitations, mais presque tous les espaces sont
cultivés donc les champs peuvent étre plus loin. Les vergers sont a c6té des maisons, d'une distance
allant du jardin et 4 500 m maximum. Les pins et eucalyptus sont plus loin (5 km environ).
Il n’y a pas de hiérarchie spatiale entre les cultures. Cela dépend ou ’agriculteur possede ses
parcelles. Les routes n’ont pas vraiment d’impact, car elles relient toujours les habitations.
Proches des cours d’eau il y a plus de cultures. Les maisons sont souvent construites au

milieu des parcelles. La pente maximum est entre 30 et 35 %.

10.6 Particularités

Les routes sont tres abimées, les camions ne passent plus a certains endroits et les charrettes
sont les seules a faire la liaison. Il y a une volonté de lancer la culture de tomates durant la saison
des pluies ainsi que I’ail pour augmenter les revenus. Les pommiers déclinent, car ils sont vieux
(moins de production) et il y a des ravageurs (champignons — bétes) qui affaiblissent les vergers.

Les responsables ont peur pour ’avenir commercial de la commune.
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11 Commune d’Ambatomena

Discussion et enquéte avec Mme. Ravaoharisoa Marie Jacqueline, 1ére adjointe au maire.

Il y a 3 types de sols, rouge, noir et sableux (moins fertile).

11.1  Cultures principales

Principales :

« riz pluvial
« riz irrigué
» mais

« haricots

+ pommes

« soja
Secondaires :

« patates douces

« pomme de terre

le riz pluvial est surtout cultivé sur les sols rouges avec du mais le long des bordures. Le semi
se fait en septembre (automne) et la récolte en mars. La pluie n’est pas forcément attendue
pour le semi. On retrouve surtout le riz sur les plateaux. La rotation est riz // jachére (si sols

pauvres) ou mais-haricots.

Le riz irrigué est semé en septembre puis repiqué en octobre. La récolte est en mars
(environ 6 mois). En contre-saison on retrouve des pommes de terre, mais cela n’est valable que

pour certains agriculteurs.

Le mais peut étre cultivé sur tous les sols, souvent associé avec des haricots, il est rare
d’observer des parcelles pures. Il est semé en juillet et récolté en décembre dans les plaines.
Pour les plateaux (et un peu partout), il est planté selon la pluie entre octobre et novembre,
puis récolté en avril — mai. Sa rotation est mais // mais // riz pluvial // mais // mais // riz

pluvial.

Les haricots sont presque toujours associés au mais. Il y a 3 saisons possibles : semi en

juillet, récolte en décembre, semi en décembre, récolte en mars, semi en mars, récolte en mai.

Les patates douces sont cultivées en petites parcelles, mais sont trés nombreuses. Elles
n’ont pas de place précise dans la rotation des cultures. Si le sol est pauvre en général des
patates douces peuvent étre plantées ou bien du soja. Elles sont plantées selon la pluie, entre
décembre et mars. Et sont récoltées entre 6 mois et un 1 an. On les retrouve surtout en

plaine.
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Les pommes de terre ne sont pas trés nombreuses pendant la saison des pluies et servent
a ouvrir les nouveaux champs. Elles sont surtout cultivées sur les plateaux, car il y a moins
de cultures. On ne les cultive qu'une fois sur une parcelle. Elles sont semées en octobre et

récoltées en avril ( 4-5 mois). Apres, des patates douces ou du mais peut étre plantés.

Les vergers sont trés souvent associées avec d’autres cultures (mais, haricots, soja, patate
douce ...) par peur que les zébus mangent les pommes. Les vergers sont surtout présents dans les

plaines.

Le soja est souvent associé au mais, mais est dominant dans le champ. Il est semé en
décembre et récolté en mai -début juin (6 mois). On trouve cette culture de partout.
11.2 Répartition des cultures

La savane est assez rare, il y a environ 10 % de la surface de la commune qui est occupée
plantations de bois et environ 90 % de zones de cultures. Presque toutes les terres de la commune

sont cultivées.

11.3 Marchés

Il y a un marché local tous les vendredi. Il y a surtout des collecteurs qui achétent les produits

et la vente directe est assez rare. Les pommes sont achetées a ’avance.

11.4 Homogénéité des Fokontany

Les Fokontany sont homogenes.

11.5 Précision de distance de culture

Presque toutes les pentes sont cultivées (le maximum n’a pas été communiqué). En plaine,
on retrouve le riz irrigué, sur les tanety un mélange de cultures et de vergers, quelques pins
aussi. Les bois sont assez isolés ( 5km). Le grand maximum de distance est de 5-6 km
de P’habitat (car il y a de ’héritage et une trés forte pression fonciére). Les vergers sont au
maximum a 2 km, mais majoritairement proche des habitations. Il n’y a pas de liens avec les

routes ni avec les cours d’eau.
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11.6 Particularités

Pas de cartes ni de monographie.
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12 Commune d’Ambohimiarivo

Discussion et enquéte avec M. Randriamihaje Riconiaina, maire.

Il y a 3 types de sols dans la commune : sableux (a I'Est de la riviére), rouge (le plus fertile) et

noir qui est dans les bas-fonds.

12.1  Cultures principales

Principales :

o riz pluvial
+ soja - mais
« riz irrigué
Secondaires :

« haricots verts

« patates douces
« arachides

« poids de terre

« artémisia

« haricots

« pomme de terre

« tomates

Le riz pluvial est principalement pur et planté sur les sols fertiles. Il est semé entre mi-
septembre et novembre (avant pas d’attente de la pluie, mais maintenant si) et récolté en mars,
début avril. On les retrouve surtout sur les tanety, mais de partout. Sa rotation est tomates

(ou pdt ou patates) // riz // riz // tomates (ou autres).

Le soja-mais est cultivé sur tous les sols. Le soja est dominant. Les 2 sont semés en octobre,
le mais récolté en mars/fin avril (car bien sec) et le soja en mars-avril. On les retrouve sur les

tanety de partout. Si le sol est pauvre les rotations sont soja-mais // jachere // soja-mais.

Le riz irrigué a 2 saisons possibles.
La premiére : semé en septembre puis repiqué en novembre. La récolte est mi-avril.
La seconde : semé en juin puis repiqué en aoiit et la récolte en janvier (sur les zones proches de
la riviere, car il y a tout le temps de ’eau. En contre-saison on retrouve des pommes de terre ou

haricots ou brédes, mais cela n’est valable que pour certains.

Les haricots verts ont été lancés par Lecofruit. Le maire les voit peu, mais il voit beaucoup les

camions des collecteurs.

La patate douce est cultivée sur des petites parcelles, mais il y en a beaucoup. Souvent en

alternance avec le riz ou le mais (riz ou mais // patates douces // riz ou mais). On peut les
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retrouver de partout. Le semi est effectué soit en novembre soit en avril puis récolte 3-4 mois
apreés.
Les arachides sont cultivées en petites parcelles et en alternance avec le mais-soja ou mais-

haricots // arachides. On les retrouve de partout. Semi en octobre, récolte en avril / mai.

Les pois de terre sont sur les petites parcelles pour commencer les rotations avant le mais.
Semi en octobre — novembre et récolte en mars-avril. On peut les cultiver de partout (c’est-a-dire

plus sur les plateaux, car nouvelles parcelles).

Les haricots sont surtout associés au mais. Ils sont purs en contre-saison dans les bas-fonds.
Le semi est en novembre et la récolte en mars. Sinon, semi en février et récolte en mai. On les

retrouve de partout.

Les tomates peuvent étre plantées a tout moment, sur les tanety la maturité arrive 3 mois
aprés le semi. Souvent semi entre septembre et février. Rotation : tomates // riz pluvial (car
fertilisants).

12.2 Répartition des cultures

Il y a environ 80 % des terres de la commune qui sont en culture (pins compris). Il y a
quelques paturages dans la commune. Il y a environ 50 h de péchers, mais peu de producteur de

grandes surfaces, surtout agriculture familiale.

12.3 Marchés

Il y a un marché local, mais les collecteurs viennent acheter les cultures.

12.4 Homogénéité des Fokontany

Le Fokontany d’Ambatolahimarina cultive des tomates durant la saison des pluies et en
contre-saison. Cela n’est lié qu’a des différences culturelles. Les autres Fokontany font plus de

riz.

12.5 Précision de distance de culture

Les cultures sont entre 300 m et 5 km maximum des habitations ; le maximum « moyen
» est d’environ 3 km. Il n’y a pas de hiérarchie spatiale entre les cultures. Pas de priviléges non
plus pour les zones proches de routes ou des cours d’eau. Il n’y a pas de vraie limite de pente dans

la commune.
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12.6 Particularités

Pas de monographie.
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Annexe G

Position topographique ou relief

Cette méthode consiste a générer un positionnement du pixel par rapport a la topographie
proche définie par le MNT (500 métres) et plus éloignés (2000 métres). Ces deux grilles sont com-
binées avec les pentes afin de créer une typologie du relief en 10 classes. Dans cette thése, nous

avons assimilée cette position topographique a la géomorphologie.

Table 23 Classes de la position topographique de de chaque pixel selon la méthode Weiss (2001)

Code Description
1 Vallée de montagne ou vallée un peu profonde, parfois utilisée pour I’agriculture
2 Bas-fond ou limite de bas fond
3 Haut de pente de talweg de montagne

Fond de vallée proche de montagne, englobant la partie irriguée et le bas de pente

4 des collines ou de la montagne. Généralement proche de reliefs élevés. Les
plaines ne sont pas forcément irriguée

5 Plaines ou bas-fonds, cuvettes planes

6 Pentes de colline ou de cours d’eau incisé

7 Plateaux

8 Petite colline

9 Haut de colline entre des petits cours d’eau

10 Sommets de montagne et hauts plateaux
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Figure 33 Carte des types de reliefs de notre zone d’étude selon la méthode (Weiss, 2001). Les
classes sont décrivent dans le tableau 23
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Annexe H

Production de la carte du temps de
trajet a pied entre un segment et un

batiment

Dans cette annexe, nous présentons donc la méthode de calcul de la variable « temps de trajet
entre un segment et un batiment » nécessaire a ’application de régles spatiales dans le module
2. Le calcul de cette donnée se fait en trois étapes : 1) 'identification des segments qui peuvent
étre labellisés comme des batiments a partir de la classification des données de télédétection, 2)
le choix d’une fonction de colit de déplacement pour estimer le temps de trajet a pied entre un
batiment et un segment et, 3) 'implémentation de ’automate cellulaire dans la plateforme Ocelet.
La derniere sous-section est consacrée a I'intégration des données support dans les segments pour

pouvoir ensuite appliquer les régles.

1 Identification des segments de bdti

La solution pour créer une donnée représentant le temps de trajet entre les habitations et les
éléments non considérés comme du bati a été de simplifier le type « habitation » par le type « bati »
qui correspond a notre nomenclature de données (tableau 3). Notre choix est de se baser sur notre
propre classification de I'occupation du sol, avec tous les biais qui lui sont liés. La classe bdti
obtient parmi les meilleurs résultats de classification avec une précision et un rappel satisfaisants
(précision : 0,92 ; rappel : 0,99 et F-mesure : 0,96, tableau 1.2)'. Ainsi, pour éviter de trop nombreux
faux positifs, seuls les segments ayant une probabilité d’appartenance a la classe bati supérieure

40,9 dans le V PACRp sont conservés.

2 Temps de déplacement

Pour estimer le temps de trajet entre deux segments, la principale méthode existante est de
calculer la vitesse de marche en fonction de I'occupation des sols (Balstrem, 2002), soit une fonction
de cofit de déplacement, mais cette méthode n’est pas utilisable dans notre cas, car nous cherchons
a cartographier cette méme occupation des sols. Notre fonction de cotit de déplacement s’est donc
basée sur I’équation de déplacement de Tobler (1993) (équation 20) représentant la variation de

la vitesse de marche en fonction de la pente. Cette équation est utilisée dans plusieurs études

'Ces résultats sont présentés dans la section 1.2 Analyse des résultats de classification par classe du chapitre 5
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de temps de trajet ou de trajets optimaux (Sherrill et al., 2010; White and Barber, 2012; Richards-
Rissetto and Landau, 2014). L’utilisation de 1’équation 20 ne s’appuie pas sur les mémes temps
de trajet en fonction d’études, nous avons décidé de choisi une vitesse moyenne mesurée comme
vitesse maximale (ws). C’est le résultat de I’étude de Buchmiller and Weidmann (2006), soit une
vitesse moyenne de 4,824 km/h sur du plat qui est utilisé comme vitesse maximale (ws). Cette
vitesse est choisie, car elle représente une vitesse de marche acceptable sur une surface plane pour

de courtes distances avec des outils et des enfants pour aller travailler au champ.

dh
-3.5 ‘ + 0.05)
W =wse da (20)

W est la vitesse de marche en m/s,
ws est la vitesse de marche maximale en m/s,
dh est la différence d’altitude en métre,

et dx est la distance en metre, soit % = pente en radians.

3 Implémentation

Le MNT présenté dans le chapitre 3, section 2.3 Données support pour 'application des connaissances
est utilisé pour spatialiser I’équation 20. Pour déterminer le chemin le plus court, 'algorithme de
Dijkstra (1959) a été appliqué a un voisinage de Moore d’ordre 1 (8 cellules) correspondant aux
pixels du MNT. La fonction de colt de I’algorithme de Dijkstra (1959) correspond au calcul de
I’équation 20 entre les centroides de chaque cellule, ou la valeur d’une cellule va changer en fonc-
tion de ses voisines. Le processus de modélisation débute par l'initialisation des cellules avec une
valeur extréme théorique, correspondant au temps de trajet, ainsi qu’une initialisation de la valeur
des cellules de bati a 0, donnant les points de départ du processus (figure 34, (1)). A partir des cel-
lules correspondant aux batiments, la fonction de colit est appliquée aux cellules voisines (figure
34, (2)). Une fonction d’agrégation est utilisée pour déterminer quelle est la valeur minimale entre
les valeurs candidates (pour le voisinage de Moore d’ordre 1, la valeur de cott est choisie entre
la valeur initiale et la valeur nouvellement calculée). La valeur retenue devient la nouvelle valeur
colit de la cellule si est inférieure a la valeur précédente (figure 34, (3)). Tant que la valeur d’une
cellule peut étre diminuée, ce processus est itéré jusqu’'a ce que la valeur de chaque cellule ne
puisse plus étre diminuée avec un élargissement du voisinage (figure 34, (4)). Ce processus de
modélisation permet d’obtenir une grille qui correspond au temps de trajet le plus court entre
chaque cellule voisine et le batiment le plus proche en temps de déplacement (figure 34, (5), figure

35 est la carte obtenue).
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Voisinage de Moore d'ordre 1 Voisinage de Moore d'ordre 1
1 Initialisation 2 Calcul du temps de trajet 3.  Temps de trajet calculé
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Figure 34 Schéma du calcul du temps de trajet selon I’équation de Tobler (20) appliqué aux pixels
d’un MNT selon un voisinage de Moore. Pour une facilité de lecture, les fleches d’application de
la fonction de coiit du voisinage de Moore d’ordre 2 ne sont représentées que un point de départ.
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Figure 35 Carte du temps de trajet entre un segment et le batiment le plus proche.
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Annexe I

Matrices de confusion

Chaque ligne de la matrice de confusion correspond a une classe réelle, chaque colonne corre-

spond a une classe estimée. La cellule correspondant au croisement de la ligne et de la colonne de

la méme classe correspond a part correctement attribuée.

Table 24 Correspondance entre les classes et les codes pour les matrices de confusion.

Occupation du sol (francais) Code
Mais 1
Riz irrigué 2
Riz pluvial 3
Légumes 6
Soja 7
Pomme de terre 10
Herbes et autre cultures fourragéres 21
Verger 23
Culture boisée de rente 24
Sol nu agricole 25
Cultures potageres 30
Savane 104
Sols rocheux 106
Bati 108
Eau 109
Mais associé 1001
1002

Riz pluvial associé
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Annexe J

Résumé des régles utilisées dans le

modele par type de connaissance

1 Pédologie

Table 27 Correspondances entre les classes et les regles appliquées d’apres une simplification de
la carte de (Riquier, 1968). Les classes simplifiées correspondent a : 1 : nature Sols peu évolués /
sols hydromorphes ou code I16,X3 ; 2 : type 2 sols lessivés ou code VIII11; 3 : type 2 sols minéraux
bruts ou code I1 ou code 17 ; 4 : nature sols a mull ou type 4 « volcan », ou code VI1, ou code
VIII12, ou code VIII13 ; 5 : type 1 sols ferralitiques et type 2 bruns - rouge, ou type 3 rouge, ou
code VIII9 ; 10 : nature plan d’eau.

Pédo-géomorphologie

1 2 3 4 7 10
Mais faible faible trés faible | moyenne | moyenne | /
Riz pluvial faible faible trés faible | moyenne | moyenne | /
Soja faible faible tres faible | moyenne | moyenne | /
Légumes moyenne | trés faible | tres faible | moyenne faible /
Pomme de terre moyenne | trés faible | trés faible | moyenne faible /
Fruit faible faible trés faible | élevée faible /
Mais associé faible faible trés faible | moyenne | moyenne | /
Riz pluvial associé faible faible trés faible | moyenne | moyenne | /

2 Distance a un cours d’eau

Table 28 Correspondances entre les classes et les régles appliquées d’aprés les cours d’eau dérivées
du MNT de ’'USGS a l'aide du logiciel GRASS (2018).

Distance a un cours d’eau (metre)

0-15 15-25 25-50 50-100 100-150
Riz irrigué | extréme | tres élevée | élevée | moyenne | moyenne
Légumes | moyenne | moyenne | faible faible /

279



O9AJ[9 S/} | 99499 994D 994D o[qre] o[qre} °[qrey olqre} olqre} Hny
/ / / / / / o[qref s o1qte] 99A3[p | sa1dejod sarmyny
/ / / / aqre; arqre; arqre; sauudhowr | auuakowr | Iroosse [eranyd zrg
/ / a[qrey s13 a[qrey a[qrey ouukow | QUUAAOW | A 99A9T9 2100SSE STeJN
9[qrej s3I} | I[qrey sI) | I[qrej sI} | I[qrej 1] aqre; uuRkow | dUURA0OW | dUUIAOW | dUULou i
/ / d[qrej 13 | J[qrej s13 a[qrey a[qrey suuakowr | suudkowr | duudLow 9119} 9p WO
/ / / / / / QuuAow 9492 99A92 sowngo
/ / a[qrey 994972 994972 994972 994972 suuakowr | suudkow elog
/ / / / aqre;y aqre;y dIqre;] suuaAowl | JUUIAOW retanyd zry
/ / OIqre} ST} | OqIeF S} | OqIe] S} | I[qIe] S/} | IqIE] ST} °1qte) olqre} NSLLIT Z1]
/ / a[qrey 9A9]2 A9 A2 A2 suuakowr | duudLour STR]N
g < ¢e - 0¢ 0€ - 0¢ 0C -¢<I1 ST -01 0L -4 L-S ¢-¢ ¢-0
() a3udg

'SOSN.] 9P LNW np s92A119p sajuad s3] Ins sagseq saanbrjdde sa1331 s9 10 sasse[d S9] a13ua seduepuodsarro) g d[qeL,

'SOSN.I 2P LN np 22A119p apmirife | saide p sagnbridde sa1331 s9] 10 sasse[d sa] a1jua saduepuodsario) 6z d[qel,

99A9]9 99499 99A9[9 99439 auuaAow d[qrey anny

/ / aqrey a[qrey suuaAow 99A9[2 anosse Teranyd zry

99492 auuaAour auuaAour d1qre;] / / nig

99AJ[2 ST} | 9IAJD S} 99A9[2 S} 9A9[2 99A9[2 suuakow 9119} 9p dWIWIoJ

/ / a[qre; a[qrej ouuakour 997919 retanyd zryg

/ / auuakow suuakowr A9 CEYE] ) ongrur zrg
0061 < 0061 —0S8T 0S8T —00LT 00LI —00ST 00ST-00€T 00€I- 008

PNy

Auad ¥

PNV ¢

280



99N o1qte) oIqte] oIqre] oIqre] dTqrej sM | d[qrey s | duudkour / / NNy
J1qrey J1qrey ouuAowl | JUUIAOW | JUUAouwl | SuUUIALowI oIqre;] oIqre;] / / aroosse Teranyd zry
99A9[ 99A9[2 99A9[2 99A9[2 99492 suuafouwr | auusiouwr a[qre] / / 9100SSE STR]N
°1qTe) °1qte] o1qte] o1qte] o1qte] suuakowr | duudLow olqre} o[qref s | o[qref s mif
SUUAOW | SUUSAOUWI | SUUIAOW | SUUIAOUW | SUUIAOW | SUUAOUI aqre;] JuuaAowl | J[qrej s3I} | I[qreJ sa1 9113} 9p SWoJ
/ / / / suuaLow 99439 a[qre;y d[qre} s3I} | suuakowr | JuUIAowx sawngo]
99A9[9 99A9[ 99A9[9 99A9[2 99A9[2 suusfouwr | suusiouwr a[qrej / / efog
Jqre] Jqre] SuUUAOUl | JUUIAOW | dUUAoW | duuAouwr a1qre;] a1qre] / / retangd zry
/ / / / a[qreJ a[qrej SuUUSAOUI | J[qIe] $3I] | 9IAI[Q ST} | IIAJ[D ST} an3LLt zry
99A9[2 99A9[2 99A9[2 99A9[2 99492 suuaAouwr | auusiour a[qre] / / STRIN
o1 6 8 L 9 S 14 € (4 !
IR

281

'0) 9XAUUY U 93uasaId 159 sjarpa1 ap sadAy sap
souepuodsarrod e[ {(1007) SSIoA\ dp apoyiouw e[ ap I1ired e sJa1[a1 ap sadA) saf Ins saaseq saanbrjdde sa[331 s3] 32 sasse[d s3] a13us saduepuodsario)) 1¢ d[qe],

ordojoydiowo9d no oIy ¢



6 Exposition

Table 32 Correspondances entre les classes et les régles appliquées basées sur 'exposition dérivée
du MNT de I'USGS.

Exposition (°)
0-45 45 -135 135-315 315 - 360
Fruit ‘ faible ‘ trés faible ‘ / ‘ faible

7 Temps de déplacement depuis un batiment

Table 33 Correspondances entre les classes et les régles appliquées basées sur le temps de dé-
placement a pieds depuis un batiment. La méthode de calcul est présenté section 2 Temps de
déplacement.

Temps de trajet (minute)

0-5 5-10 10 - 20 20-30 30-90
Mais faible moyenne | moyenne | moyenne /
Riz irrigué élevée élevée moyenne faible /
Riz pluvial faible moyenne | moyenne | moyenne /
Soja faible moyenne | moyenne | moyenne /
Légumes trés élevée élevée faible / /
Pomme de terre élevée moyenne faible / /
Fruit faible trés faible | tres faible / /
Mais associé faible moyenne | moyenne | moyenne /
Riz pluvial associé faible moyenne | moyenne | moyenne /
Autre faible faible faible faible moyenne

8 Distance a une route autre que la route nationale 7

Table 34 Correspondances entre les classes et les régles appliquées basées sur la distance entre
un segment et une route (source OpenStreetMap, 2020).

Distance a une route (metre)
150-1km 1km-15km 1,5-3km

Légumes‘ moyenne ‘ faible ‘ tres faible
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9 Distance a la route nationale 7

Table 35 Correspondances entre les classes et les regles appliquées basées sur la distance entre
un segment et la route nationale 7 (source OpenStreetMap, 2020).

Distance a la route nationale 7 (métre)
0-100 100 -200 200-500 500-1km 1km-3km

Mais trés élevée élevée moyenne / /
Riz pluvial élevée moyenne faible / /
Légumes / / tres faible faible moyenne
Mais associé élevée moyenne | moyenne / /
Riz pluvial associé élevée moyenne faible / /

10 Distance visuelle

Table 36 Correspondances entre les classes et les régles appliquées basées sur la distance visuelle
entre un segment et un polygone considéré comme du « bati » selon type de relief. Les polygones
de bati sont extraits de la classification des données de télédétection (section 1 Télédétection). Le
relief est dérivé du MNT de I'USGS selon la méthode Weiss (2001). La classe 7 correspond a des
plateaux, la classe 8 a des petites collines, la classe 9 aux hauts des collines entre de petits cours
d’eau et la classe 10 aux sommets de montagne et hauts plateaux.

Distance visuelle
Sila classe de relief est 7, 8, 9 ou 10
1 km < distance au bati >=2km 2 km < distance au bati >= 3 km

Mais moyenne tres faible
Riz pluvial moyenne trés faible
Soja moyenne treés faible
Mais associé faible tres faible
Riz pluvial associé faible tres faible
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Annexe K

Implémentation avec Ocelet du

module 4 : modélisation de la

répartition spatiale des classes

De maniére détaillée voici le fonctionnement du module 4 : modélisation de la répartition

spatiale des classes pour un Fokontany :

Soit :

X = {segl, ..., seg n} est 'ensemble des segments d’un modéle, ol n est le nombre de segments

dans lunité spatiale étudiée,

k € [1: c], ou c est égal au nombre de classes,

1.

Initialisation de la répartition théorique des classes, du seuil de fiabilité et du seuil de vari-

abilité des aires théoriques et observées.

L’ensemble des segments X du groupe administratif (groupement de Fokontany) sont sé-

parés en deux listes selon le seuil de fiabilité :

2.1. si la probabilité la plus forte du V PACFysion du segment est inférieure au seuil, ce

segment est ajouté a la liste « non fiable » Lnon fiable ;

2.2. si la probabilité la plus forte du V PACrysion du segment est égal ou supérieur au

seuil, ce segment est ajouté a la liste « fiable » L fiable.

Pour L fiable, I'aire totale de chaque classe est calculée puis est comparée a 'aire théorique

de chaque classe. Un vecteur est obtenu avec les aires excédentaires ou déficitaires.

Pour les classes avec une aire excédentaire, les segments avec la fiabilité la plus basse (i.e.
probabilités les plus faibles pour la classe étudiée dans le VP ACFysi0n) sont supprimés de
L fiable puis ajoutés a Lnon fiable. Ce processus est itéré jusqu’a ce que le rapport entre
les deux aires soit équivalent, plus ou moins le seuil de variabilité appliqué rapport entre les

aires.

Lorsque l'itération est terminée, la liste de segments L fiable est répartie en c classes. Ces
nouvelles listes temporaires correspondent a’ensemble des segments « fiables » pour chaque
classe. Le déficit de chacune de ces listes sert a attribuer les segments de la liste Lnon fiable
a une classe appropriée.

A partir de la liste de segments Lnon fiable, une liste pour chaque classe est créée et chaque

liste est triée selon un ordre croissant des probabilités de la classe concernée.
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7. Tant que I'intégralité des segments n’a pas été attribuée a une classe, les segments sont

assignés a une classe déficitaire de maniére itérative, selon ces étapes :

7.1. sélection de la classe a traiter k, sauf si £ > n (dans ce dernier cas, la classe a traiter

sera la classe k = 1) ;

7.2. sila liste « non fiable » de la classe k n’est pas vide, et que la classe k est déficitaire,

alors ;

7.3. le segment avec la plus forte probabilité de la classe k, seg;, est ajouté a la liste « tem-

poraire » de la classe k& ;
7.4. Le déficit de la classe k est recalculé en lui ajoutant laire de seg; :
7.5. seg; est retiré de toutes les autres listes « non fiables » ;
7.6. La classe k + 1 est ensuite traitée.

8. Si des segments n’ont pas été reclassés, alors leur classe est déterminée en fonction de leur

probabilité la plus forte.

286



Annexe L

Article : Agriculturally consistent
mapping of smallholder farming
systems using remote sensing and

spatial modelling
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AGRICULTURALLY CONSISTENT MAPPING OF SMALLHOLDER FARMING
SYSTEMS USING REMOTE SENSING AND SPATIAL MODELLING
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ABSTRACT:

Smallholder agriculture provides 90 % of primary food production in developing countries. Its mapping is thus a key element for
national food security. Remote sensing is widely used for crop mapping, but it is underperforming for smallholder agriculture due to
several constraints like small field size, fragmented landscape, highly variable cropping practices or cloudy conditions. In this study,
we developed an original approach combining remote sensing and spatial modelling to improve crop type mapping in complex
agricultural landscapes. The spatial dynamics are modelled using Ocelet, a domain-specific language based on interaction graphs. The
method combines high spatial resolution satellite imagery (Spot 6/7, to characterize the landscape structure through image
segmentation), high revisit frequency time series (Sentinel 2, Landsat 8, to monitor the land dynamic processes), and spatiotemporal
rules (STrules, to express the strategies and practices of local farmers). The method includes three steps. First, each crop type is defined
by a set of general STrules from which a model-based map of crop distribution probability is obtained. Second, a preliminary crop type
map is produced using satellite image processing based on a combined Random Forest (RF) and Object Based Image Analysis (OBIA)
classification scheme, after which each geographical object is labelled with the class membership probabilities. Finally, the STrules
are applied in the model to identify objects with classes locally incompatible with known farming constraints and strategies. The result
is a map of the spatial distribution of crop type mapping errors (omission or commission) that are subsequently corrected through the
joint use of spatiotemporal rules and RF class membership probabilities. Combining remote sensing and spatial modelling thus provides

a viable way to better characterize and monitor complex agricultural systems.

1. INTRODUCTION

The ESA (European Spatial Agency) Sentinel 2 (S2) mission
provides free imagery with an unprecedented combination of
high spatial (10-60m), temporal (5 days) and spectral (13 bands)
resolutions, having promising applications in land use/cover
characterization and crop monitoring (Drusch et al., 2012). A
study carried out on 12 contrasted agricultural sites around the
world showed that image time series acquired at a decametric
resolution are adapted to field crop characterization for the
majority of intensive agricultural systems (Inglada et al., 2015).
However, methods usually used in northern countries are not
efficient in the context of smallholder tropical agriculture. In such
complex systems, the small size of fields and the landscape
fragmentation are significant constraints to crop characterization
using remote sensing. To overcome these limitations, studies
proposed OBIA (Objects Based Image Analysis) approaches to
improve crop identification (Pefia-Barragan et al. 2011), or
combined with high-resolution time series, very high resolution
imagery and auxiliary spatialized data (i.e. Digital Elevation
Model; Lebourgeois et al., 2017). However, limitations remain
for a crop characterization in smallholder agriculture areas.

To improve current approaches, several studies combine remote
sensing with other disciplines. For example, the number of papers
where remote sensing is coupled with neural networks or deep
learning is increasing. They integrate satellite data, and
environmental or socio-economic data (called hereafter context
data) as inputs into the network, in order to extract essential
variables for each class. However, these researches have mainly
focused on cultivated areas with relatively large fields, a large

*  Corresponding author

number of ground truth points, and have not, or only slightly,
been applied to smallholder agricultural areas.

Only a few studies focused on the combination of remote sensing
and expert rules or spatial modelling. Bailly et al. (2018)
highlight that taking into account the spatio-temporal structures
of fields improves small objects classification. Two main
approaches can be used for modelling agro-systems. The first one
consists in using expert knowledge to create crop rotation models
(e.g. Dury etal. 2012). To do so, it is necessary to understand the
economic, social and environmental stakes of these
agroecosystems and therefore to rely on experts in these
disciplines. The second consists in using machine learning
methods (such as deep learning and neural network) to free from
the limitations of expert knowledge. The direct integration of
context data into the classifier allows the latter to learn
automatically from the ground truth data. Nevertheless, this
approach is particularly suitable to address one issue at a time,
such as for crop rotation in Bailly et al. (2018) and with a large
and diversified dataset.

To go beyond traditional approaches in remote sensing, this
research aims at investigating the complementarity of remote
sensing and spatio-temporal modelling to study:

*  How can spatial modelling help converting remote sensing
data into more reliable thematic products?

*  How can remote sensing provide evidence of the landscape
processes expressed as formalized knowledge in models?

Such an approach is expected to be useful for a better
understanding of complex fragmented and heterogeneous

This contribution has been peer-reviewed.
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landscapes, such as those shaped by smallholder tropical
agriculture in developing countries. To illustrate our method, we
describe its application for the characterization of smallholder
agriculture in Madagascar Highlands. This agricultural landscape
is an interesting case study because of its high complexity that
led to mapping difficulties when remote sensing approaches were
used alone, as shown in Inglada et al., (2015) and Lebourgeois et
al. (2017).

The approach is divided into three main parts: the first one
concerns remote sensing data processing (producing a first land
use map), the second one focuses on the spatio-temporal
modelling (based on the implementation of spatio-temporal rules
expressing farmers’ strategies and practices), and the last one on
the combination of remote sensing and spatio-temporal
modelling (for obtaining a more agriculturally consistent map).

2. STUDY AREA AND DATA
2.1 Study Area

Our study area is 20 km x 30 km in size and is part of the JECAM
network (Joint Experiment for Crop Assessment and Monitoring,
www.jecam.org). It is located, close to Antsirabe, the
administrative center of Vakinankaratra (coordinates: 19°31°56”
to 19°51°32”S, 46°57°24” to 47°13’14”E) in Madagascar
Highlands. This area is characterized by complex heterogeneous
and predominantly agricultural landscapes. Within the cropland,
the complexity is mainly due to the very low average area
cultivated per household (ranging from 0.1 to 0.5 ha, according
to Sourisseau et al. (2016)). There is also a large variety of crop
types with different crop calendars, and the practice of
intercropping is widespread. Moreover, the landscape is
fragmented by the presence of natural vegetation between the
fields that is phenologically synchronized with the crops. The
primary growing season occurs during the rainy season, from
November to April, constraining the acquisition of optical cloud-
free satellite images. The crops are diversified, but rice and maize
dominate. They are cultivated under rainfed (in slopes and
plateaus) or irrigated conditions (mainly lowland rice paddies).

2.2 Data

For this study, we used several types of data: (i) both high spatial
resolution and high revisit frequency time series satellite data, (ii)
ground truth data, (iii) agro-environmental and socio-economic
knowledge data on the farmers’ strategies (for the spatio-
temporal rules definition), and (iv) auxiliary data (for the rules
implementation).

2.2.1 Remote sensing data and pre-processing: The remote
sensing dataset corresponds to (i) one very high spatial resolution
SPOT 6 image, and (ii) a high spatial resolution (10m-30m) time
series of 37 Sentinel 2 and 9 Landsat 8 images, for the period
between October 1%, 2017 and April 29t, 2018, corresponding to
the main growing season.

The SPOT 6 image was acquired on February 14™ 2017 around
the peak of the growing season. The image was ortho-rectified,
converted to Top Of Atmosphere reflectance and pansharpened
using the open-source Orfeo ToolBox (OTB; Grizonnet et al.,
2019) to obtain multispectral images at 1.5 m spatial resolution.
Sentinel-2 image time series (Donadieu, L’Helguen, 2016) were
acquired from THEIA website (https://theia.cnes. fr).
These images are provided in surface reflectance, and with a
cloud mask, thanks to the MAJA (MACCS ATCOR Joint
Algorithm) processing chain (Hagolle et al., 2017). Then,

additional preprocessing steps were performed using the
MORINGA chain (Gaetano et al., 2019). The functions used in
MORINGA include: a) the automatic resampling (with bicubic
interpolation) of S2 20 m bands to 10 m resolution, b) a multi-
temporal gap-filling (Inglada et al., 2017), and c) a co-registration
of S2 and L8 time series on the SPOT 6 image used as a reference.

Data Spatial Temporal | Data source
resolution /| resolution
scale
Satellite data
SPOT 6 1.5 Once CNES / Airbus
Defense & Space
Sentinel 2 10m Every 5 ESA
days
Landsat 8 30m Every 16 NASA / USGS
days
Auxiliary data
Altitude 1arcsecond |Once SRTM v3.0 Global
1 arc second
Slope 1 arc second | Once Computed from
SRTM v3.0 Global
Landform larcsecond | Unique Produced from
(TPI) SRTM v3.0 Global
Pedology Area at Unique Riquier (1968)
Madagascar
scale
Hydrology 1arc second | Unique Hydrological
modelling (GRASS
GIS)
Fokontany Municipality | Unique Personal
scale communication

Table 1. Satellite and auxiliary data used in the study.

2.2.2 Insitu data on land use: A ground truth database on
actual land use was built during field surveys around the peak
growing season (beginning of February to end of March 2018).
GPS waypoints were recorded following an opportunistic
sampling approach. Waypoints were chosen according to their
accessibility (but some parts of the area could not be reached due
to heavy rains affecting the road conditions), and the size of the
object (at least 20 * 20 m, so that they can be identified on
satellite images). We recorded land uses according to a modified
version of the JECAM nomenclature (see http://jecam.org/wp-
content/uploads/2018/10/JECAM_Guidelines_for_Field_Data_
Collection_v1_0.pdf) to better take into account the specificities
of tropical agriculture. In the case of intercropping, we recorded
the main and the second crop in the field. Once the waypoints
were acquired, the boundaries of each field were digitized on the
SPOT 6 image, and the class labels (and other attributes) were
joined to the polygon database. Additional non-cropland
polygons were also added from photo-interpretation of the SPOT
6 image for easily recognizable classes such as built-up surfaces,
water bodies, wetlands, mineral soils, or natural forests. At the
end, 2170 polygons were obtained (1759 crop and 511 non-crop).
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2.2.3  Knowledge on farmer strategies and practices: Our
approach aimed at integrating agronomic, environmental or
socio-economic expert knowledge that express farmer strategies
and practices. To do so, three sources of information were
considered: (i) documents (research papers, books, reports,
technical documents, territorial analysis, etc.) describing the
agricultural functioning of the region, (ii) interviews of a set of
experts with different backgrounds (agronomy, geography or
socio-economy), (iii) semi-directive interviews of farmers, local
officials or persons involved in rural development. These last
interviews were conducted at the Fokontany
(municipality/village) scale using a questionnaire. The questions
of the surveys concerned the local agricultural practices (crop
calendars, cropping constraints and spatial distribution), and the
socio-economic context that has an impact on farmer strategies.

2.2.4  Auxiliary Data: These include existing spatial
information such as altitude, slope and crop calendars. The full
list of auxiliary data used is given in Table. The topographic
position index (TPI) was used to generate the local and global
topography using a multi-scale grid from the digital elevation
model (Weiss, 2001) . The hydrological network was modelled
with GRASS GIS (GRASS Development Team, 2017) to obtain
an active network for the rainy season.

3. METHODOLOGY

The overall approach involves remote sensing data processing,
spatio-temporal modelling and their combination (Figure 1). It is
divided into five steps:

(i) A preliminary RS-based crop type map is produced using
satellite image processing based on a combined OBIA and
Random Forest (RF) classification scheme. Each object is
labelled with its corresponding class membership
probabilities, i.e. the probability that the object pertains to
each of the classes (hereafter referred to as CMVPsat, for

Satellite time series

VHSR image

VHSR segmentation

Expert knowledge
on farmers strategies

CMPVsat[o.35; ; ]

Crop probability of presence

class membership vector of probabilities based on satellite
image processing).

(if) Each crop type is defined by a set of general spatio-temporal
rules (STrules) that are formalized from the analysis of
knowledge gathered on farmer strategies and practices.

(iii) The STrules are implemented in a modelling platform to
produce a model-based map of crop distribution probability
(CMVPrule for STrules-based class membership
probabilities) of each object.

(iv) Possible misclassified objects are detected following
specific rules.

(v) The membership probability of the selected objects is
recalculated (to obtain a corrected class membership vector
probabilities, CMVPcorr) to produce a corrected and more
agriculturally consistent land use map (Figure 1).

3.1 Remote sensing

The preliminary land use map was produced from remote
sensing. This involved the following steps: (i) segmentation of
the very high spatial resolution (VHSR) image into homogeneous
objects, (ii) extraction of spectral and textural features from
satellite images and other products (DEM), and (iii) training and
validation of a Random Forest classifier which was then applied
to the whole study area. For this study, all steps were performed
using the MORINGA processing chain (Gaetano et al. 2019),
which uses OTB and Gdal functions driven by Python scripts.

RF classification
Rice, ,
Disagreement map

Confrontation

of CMPV
Final land use
Rice characterization
1 —
0
Redefinition
of CMPV

CMPVcorr
[0.15; i 1

Rice, ,

CMPVrules[o.15; ; 1

Figure 1: Framework of the method. The processes are presented in red color. CMVPsat corresponds to class membership vector
probabilities obtained after random forest (RF) classification of satellite images. CMVPrules refers to the same vector obtained after
spatio-temporal rules (STrules) implementation in the model. Finally, CMVPcorr presents the redefinition of the class membership

vector probabilities from the two previous ones using fusion methods.
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3.1.1 OBIA: According to the OBIA approach (Blaschke et
al., 2014), the segmentation of the VHSR image aimed at
producing objects delineating the boundaries of agricultural
fields, or at least groups of homogeneous fields to characterize
the landscape structure. This segmentation determines the
landscape structure of the study area, i.e. the boundaries of the
“entities” that will be used during the complete workflow. The
Baatz and Schdpe segmentation algorithm (Baatz and Schépe,
2000) implemented in OTB was used with the following
parameters: 0.7 for the homogeneity criteria, 0.5 for the spectral
homogeneity and the threshold was fixed at 200.

3.1.2 Featureextraction: Satellite features were extracted for
each entity of the ground truth database to build a learning
database. This step involved the extraction of the following
features: (i) reflectance from the Sentinel-2 and Landsat-8 time
series (471 features), (ii) spectral indices from the same time
series (267 features), (iii) textural indices from the Spot 6
panchromatic image (6 features), and (iv) altitude and slope from
the digital elevation model (2 features). Those features were
chosen according to a previous study by Lebourgeois et al.
(2017). Concerning the spectral indices, we computed the most
common ones: NDVI (Rouse et al., 1974), NDWI (Gao, 1996),
MNDWI (Xu, 2006), MNDVI (Jurgens, 1997), Brightness Index,
and RNDVI (Jorge et al., 2019) for each image of Sentinel-2 and
Landsat 8. Haralick textures (Haralick et al. 1973) were
computed using mean and correlation for internal textures and
contrast as edge texture. Two windows were chosen (7 pixels and
14 pixels) to traduce the diversity of fields organisation???.
SRTM-30m (“SRTM V3.0, 1 arcsec”) (NASA JPL, 2014) was
used to extract altitude and to compute slope.

3.1.3 Classification: In the final step of the remote sensing
approach, the objective was to obtain a land use map and to
extract and a class membership vector of probabilities for each
object (CMVPsat). This vector is useful for understanding the
probabilities distribution between classes, and in the following
steps, for redefining class membership probabilities for selected
objects. The Random forest (RF) algorithm (Breiman, 2001) is
widely used in remote sensing (e.g. Lebourgeois et al., 2017;
Debats et al., 2016) and has been shown to outperform other
classifiers in benchmark studies (e.g. Fernandez-Delgado et al.,
2014; Inglada et al., 2015). The RF classifier was used to produce
a land-use classification based on the learning database at the end
of the growing season. The main output, the class membership
vector of probabilities (CMVPsat), was extracted for each object.

3.2 Spatio-temporal modelling

The model was built with the Ocelet Modelling Platform (OMP,
www.ocelet.org). OMP allows the spatial modelling of a system
and their dynamics (Degenne and Lo Seen, 2016) using both
raster and vector data. Ocelet is based on the concept of
interaction graphs to describe how entities composing a system
(e.g. fields, rivers, weather, municipality) are inter-connected.
Each entity is characterized by a number of properties that can
evolve through time with the application of interaction functions.

3.21 Formalization and selection of STrules: The
knowledge of farmer strategies and practices gathered during
literature review and interviews was formalized so that crop type
can be described by a set of general spatio-temporal rules
(STrules). The spatial rules can concern distances or intersection
with specific entities (such as roads, villages, markets and
hydrographic network) or zones (such as soil map units, altitude
and slope classes). The temporal rules can be linked to the
cropping calendars or rainfall regime during the growing season,
or the previous crop rotation on the same field. The spatio-
temporal rules for each crop type were selected according to the
following criteria: (i) the rule should be representative of the
whole study area, (ii) the rule should be frequently mentioned by
the persons interviewed or in the documents, (iii) the rule must
be consistent with agronomic knowledge and observable in the
field, and (iv) the data must be available for the rule to be applied.
A crop type can be defined by exclusive rules (e.g. maximum
distance from a point) or optional rules (e.g. generally in fertile
soil). The assignment of an entity to a given class must comply
with all exclusive rules and part (or none) of the optional rules.

3.2.2  Implementation: In the model, the landscape structure
of the system is based on the segmentation produced during step
3.1.1, which provide the boundaries of the entities. For each crop,
rules are then implemented in the OMP at the entity level to
produce a map giving the probability of presence of the
corresponding crop in the study area. From this step onwards, the
application of all the rules will define a class membership vector
of probabilities for each entity, based on formalized knowledge
on farmer strategies (referred to as CMVPrule for STrules-based
membership probabilities).

3.3 Redefinition of class membership probabilities

Traditional evaluation methods used in remote sensing to validate
a classification are based on the computation of indices such as
overall accuracy, Kappa, F-score (Labatut, Cherifi, 2012) or the
quantity and allocation disagreement (Pontius, Millones, 2011).
These methods can be derived from confusion matrices, giving
the number of well-classified and misclassified ground truth
occurrences per class. These methods allow evaluating the results
of a given classifier, but only ground truth information. Other
entities are not evaluated. This step proposes a spatial evaluation
of the remote sensing classification with respect to farmer
strategies (expressed through STrules in the model), and to
redefine class membership probabilities to obtain more consistent
agricultural maps.

When comparing the CMVPrule to CMVPsat for the whole study
area, a map can be generated highlighting areas or entities where
the rules disagree, and for which corrections are required. For a
given entity, in order to decide which of the two probability
vectors is more reliable, other information such as the number of
satellite acquisition for an object during the growing season, the
set of expert rules concerned, or the confidence value obtained
during the random forest vote are used. Then, to redefine class
membership, various fusion methods can be used such as fuzzy
logic, average between CMVPsat and CMVPrule, or rules
weighting.

4. RESULTS

In the following sections, we give examples of STrules used and
present three main outputs of the approach. Based on the
application of STrules for each entity in the model, probabilities
of presence of each crop type were mapped. This map was
combined with the map produced during the remote sensing step

This contribution has been peer-reviewed.
https://doi.org/10.5194/isprs-archives-XLII-3-W11-35-2020 | © Authors 2020. CC BY 4.0 License. 38



The International Archives of the Photogrammetry, Remote Sensing and Spatial Information Sciences, Volume XLII-3/W11, 2020
PECORA 21/ISRSE 38 Joint Meeting, 6—11 October 2019, Baltimore, Maryland, USA

to create a disagreement map. The final output of the method was
a new land use map with an associated class membership
probability for each object.

4.1 Spatio-temporal rules

Literature review and interviews allowed determining a set of
STrules for each crop. The type of dominant rules can differ
between crops. For example, some crops are strongly dependent
on economic rules (e.g. good connection to markets) while other
crops are more constrained to a given biophysical environment
or linked to a specific crop calendar.

Examples of different exclusive and optional rules are given
below for three crop classes of the study area:

Market gardening:

Exclusive rules:

R1. Less than 30 minutes by truck or less than 15 km from
markets (the presence of market gardening is strongly linked to
the presence of markets).

R2. Distance from villages less than 150 m (to avoid steals
because market gardening is a high-value crop).

Optional rules:

R3. The field is usually in fertile soil (sandy soil, recent alluvial
soil).

R4. The field could be irrigated or close to a watercourse.

R5. The slope can be between 0% and 7%.

Irrigated rice:

Exclusive rules:

R1. The field must be in an irrigated lowland or in the riverbed.
R2. The parcel must be close to a watercourse.

R3. The crop calendar spreads from 11/21 to 12/20 (for
transplantation phase) and harvest occurs from 04/20 to 05/10.
Optional rules:

R4. The field is frequently in a hydromorphic soil.

Maize:

Exclusive rules:

R1. The field is located in poor soil.

R2. The crop calendar is 10/20 - 12/30 (seeding) and 02/20 -
04/30 (harvest) for an intermediary cycle and 10/20 - 12/10
(seeding) and 03/20 - 05/10 (harvest) for a long cycle (most
common).

Optional rules:

R3. The crop is frequently in intercropping with rainfed rice or
soya (to be implemented, this rule thus relies on the probabilities
of presence of rainfed rice and soya)

R4. Maize is frequently present in the livestock sector, which
corresponds to slopes or plateaus.

4.2 Map of probabilities

The maps of probabilities are the result of STrules
Implementation in the model.

Figure 2 shows the irrigated rice probability map in the study
area. For each crop, the same map of probability of presence can
be computed based on STrules as defined during step 3.3.1. For
irrigated rice, this map highlights high probabilities of presence
around watersheds and lowlands. In the center of the map, the
Ambohibary lowland mainly consists in rice and market
gardening crops. On plateaus and slopes, the probability of the
presence of irrigated rice is low as expressed by STrules.

Maps of probabilities allow to analyze and understand the
possible spatial distribution of the crop in the landscape, and to

identify the main underlying explanatory factors of this
repartition.
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Figure 2. Map of probability for irrigated rice from spatio-
temporal modelling (STrules implementation).

4.3 Disagreement map

A comparison between CMVPsat and CMVPrule (see 3.4)
allowed producing a disagreement map. This map highlights the
entities where remote sensing and STrules seem to be in
disagreement. These disagreements mean that either the expert
rules or the classifier are not accurate for the concerned entities .
Assuming that the STrules have been verified by experts and
were found to be consistent, this map thus allows the
spatialization of remote sensing image classification errors.

The spatialization of the classification errors can also help to
identify production basins or specific zones where remote
sensing has more difficulties to discriminate between crop types.
These maps support the analysis of the possible factors limiting
the success of remote sensing approach in such context. In our
study case, the disagreement map presented in Figure 3 shows
remote sensing classification errors for maize, irrigated rice,
rainfed rice and market gardening.. Majority of irrigated rice is
well classified with a predominance in lowlands, but a part of
market gardening and other “minor” crops (e.g. cassava, taro,
etc.) in lowlands is misclassified. For these minor crops, the
weakness of the learning set, leading to an overlearning of the RF
classification algorithm can explain the disagreement . In the
North-East part of the map, an important area is misclassified.
This inaccessible zone had no ground truth data (used in the
learning of the RF classification algorithm) to represent its land
use variability, and few auxiliary data to support STrules.
Consequently, few entities reached an agreement in this zone. A
photo-interpretation of this place showed that, except near
watercourses, a majority of natural vegetation and rainfed crops
were present. In the South-East of the map, another large
disagreement area is identified. In this place, ground truth and
auxiliary data were present in sufficient quantity. Disagreements
are related to the important misclassification of market gardening
and orchards with other rainfed crops. An analysis of CMVPsat
showed that all these crop types had a very close membership
probability. .
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Figure 3. Map showing the disagreements between rule-based
(CMVPrule) and remote sensing-based (CMVPsat) class
assignment for rice, maize and market gardening.

From this first result, an analysis of the type and characteristics
of the entities where a disagreement is found (the type of crop
assigned according to CMVPsat and CMVPrule, and values of
probability of presence of each crop for the same entity) can be
performed to improve the understanding of processes and the
characterization of such complex system.

4.4 Corrected map

The main output of the method is a new modified land use map,
more consistent with agricultural strategies and practices of the
region. An example of a corrected map, produced after the
redefinition of probability values by averaging CMVPsat and
CMVPrule for each entity in disagreement, is presented in Figure
4. In Madagascar highlands, a first comparison with ground truth
data showed that this method allowed better discrimination of
rainfed crop types. This crop type is challenging to characterize
due to the very small field sizes and the high level of
fragmentation of the rainfed cropland area, as shown previously
in Lebourgeois et al. (2017).
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Figure 4. Zoom on land use maps obtained using the remote

sensing approach, before (a) and after (b) the redefinition of

CMVP values of each entity for which rule-based and remote
sensing-based class assignment differs for main crops.

5. CONCLUSION AND OUTLOOKS

This work proposes a new framework in which remote sensing
and expert knowledge on farmer practices and strategies are used
in a spatio-temporal modelling approach to produce more
agriculturally consistent crop type maps in complex agricultural
systems. The method has the originality of combining remote
sensing and modelling with knowledge from human and social
sciences that reflect farmers’ behaviour. Such approach can help
to improve (i) the understanding of processes driving land use
distribution in complex agricultural areas such as in smallholder
farming systems and (ii) the accuracy of crop type maps in
regions where traditional remote sensing approaches present
limitations.

This approach is also being currently tested in the same study
area with a new set of satellite images with higher spatial and
temporal resolutions (Pléiades instead of SPOT6/7 for the very
high spatial coverage, and addition of Venps data in complement
of the Landsat-8 / Sentinel-2 time series), building on the same
set of STrules. An analysis of the model sensitivity to the
integration of each spatio-temporal rule will also be performed.
Beyond its application to the complex smallholder agricultural
landscape of Madagascar Highlands, the approach proposes a
generic framework that explicitly brings rich thematic expert
knowledge into the analysis of satellite time series data. Such a
framework can certainly be adapted to other regions of interest or
thematic applications (e.g. biodiversity). However, in a broader
perspective, this method can be considered as a first attempt to
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combine knowledge-driven and data-driven approaches for
extracting useful information from one of the most abundant
sources of geographical data that are earth observation satellites.
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RESUME

Télédétection et intégration de connaissances via la modélisation spatiale pour une cartographie plus

cohérente des systémes agricoles complexes : Application aux Hautes Terres, a Madagascar

Les méthodes de classification des données de télédétection pour la cartographie de 'occupation des sols reposent
sur des mesures de proximité entre pixels ou objets dans un hyperespace spectral dans lequel ils sont projetés en
fonction de leur réflectance dans plusieurs bandes spectrales de I'image. La projection en retour des pixels ou des
objets vers 'espace géographique permet d’obtenir la carte d’occupation du sol recherchée, avec autant de classes
que de régions identifiées comme significatives dans I’hyperespace. Le raisonnement qui sous-tend I’analyse dans
I'hyperespace des données satellitaires est que dans ce dernier, les relations de proximité de "signatures spectrales”
des objets et des pixels sont plus faciles a mettre en évidence que dans I’espace géographique. Ces méthodes sont
particuliérement efficaces pour la cartographie des espaces agricoles caractérisés par de grandes parcelles et par

des pratiques culturales homogeénes.

Cependant, pour une grande partie des Suds, les espaces agricoles sont plus complexes, avec des parcelles générale-
ment plus petites, et une diversité d’usages et d’occupations des sols qui refléte les coutumes et leur adaptation
au climat et a la géographie locale. L’efficacité des méthodes de télédétection diminue fortement pour ces sys-
témes agricoles plus complexes. Afin de repousser ces limites, les recherches actuelles portent sur des méthodes
combinant a la fois des séries temporelles d’images satellites et des données contextuelles, tel que des indices de

texture, ’altitude ou la pente, dont certaines sont basées sur I’apprentissage profond.

Ces développements méthodologiques et techniques poussés utilisent principalement l'information spectrale
et n’integrent que peu les autres types de connaissances agricoles disponibles. Par exemple, on sait que cer-
taines cultures ne poussent qu’a partir d’une altitude ou a proximité des habitations. Aisément identifiables dans
I’espace géographique, ces connaissances, a la fois spatiales et temporelles, sont plus difficilement identifiables
dans ’hyperespace des données. Cela suggére intuitivement qu’une meilleure prise en compte des connaissances
agricoles pourrait améliorer les méthodes de classification pour obtenir des cartes de 'occupation de 'usage des

sols plus cohérentes sur le plan agricole.

Dans cette thése, nous explorons la possibilité d’utiliser les connaissances en agriculture, formalisées sous forme
de regles, pour améliorer une méthode de classification supervisée pour la cartographie de 'occupation et de
I'usage des sols des systémes agricoles complexes. Dans un premier temps, cette thése propose un modele con-
ceptuel permettant de combiner a la fois des méthodes de classification de données de télédétection et de la
modélisation spatio-temporelle. Ce modéle est décomposé en quatre modules spatiaux et temporels, chacun cor-
respondant a une méthode visant a améliorer la caractérisation de 'occupation et de I'usage des sols, et pouvant
étre utilisé indépendamment. Les deux modules spatiaux du modele sont ensuite appliqués a une zone d’étude
agricole située dans la région du Vakinankaratra, sur les Hautes Terres de Madagascar afin d’évaluer 'approche

développée.

D’un point de vue quantitatif, I’application des deux modules spatiaux n’améliore que tres peu la caractérisation
des classes d’occupation et d’usage des sols de la zone d’étude, notamment du fait du manque de données de
qualité supportant 'application des régles spatiales identifiées. Néanmoins, ’application des modules spatiaux
permet une meilleure discrimination entre les cultures pluviales et les espaces de savanes, source de nombreuses
confusions avec les méthodes utilisées en traitement de données de télédétection. L’analyse de ces résultats
permet de proposer des améliorations pour le modéle conceptuel ainsi que pour son application plus générale
aux systémes agricoles complexes.

Mots clés : Télédétection, Modélisation spatio-temporelle, Agriculture familiale, Cartographie de 'occupation et de

Pusage des sols



ABSTRACT

Remote sensing and knowledge integration through spatial modelling for a more consistent mapping

of complex agricultural systems: Application to the Highlands region in Madagascar

Classification methods for remote sensing data for land cover mapping are based on proximity measurements
between pixels or objects in a spectral hyperspace in which they are projected according to their reflectance
in several spectral bands of the image. Then projecting the pixels or objects from the hyperspace back into
geographical space yields the land cover map sought, with as many land cover classes as regions identified as
meaningful in the hyperspace. The rationale behind the analysis within the satellite data hyperspace is that
in the latter, relationships involving the “spectral signatures” of objects and pixels are easier to retrieve. Such
methods have proved very efficient in mapping agricultural landscapes in many parts of the world characterised

by large, well-managed intensive agricultural plots.

However, for large parts of the developing world, agricultural landscapes are more complex, with typically smaller
plots, and a diversity of land use and land cover that reflect local customs and their adaptation to local climate
and geography. The efficiency of remote sensing methods sharply decrease for the more complex landscapes. In
order to push back these limits, current researches are focusing on methods combining both time series of satellite

images and contextual data, such as texture indices, altitude or slope, some of which are based on deep learning.

These methodological developments and in-depth techniques use mainly spectral information and integrate little
of the other types of agricultural knowledge available. For example, it is known that some crops only grow above
a given altitude or close to households. These types of (spatial and temporal) relationships are easy to formalise
in geographical space, but much less so in the data hyperspace. This intuitively suggests that better taking into
account agricultural knowledge could improve classification methods to obtain agriculturally consistent land use

maps.

In this thesis, we explore the possibility of using agricultural knowledge, formalised as rules to improve an existing
machine learning classification method for land cover and land use mapping in complex agricultural systems.
First, this thesis proposes a conceptual model allowing to combine both remote sensing methods and spatio-
temporal modelling. This model is decomposed into four spatial and temporal modules, each corresponding to a
method aimed at improving the characterization of land cover and land use, and which can be used independently.
The two spatial modules of the model are then applied to an agricultural study area located in the Vakinankaratra

region, in the highlands of Madagascar, in order to evaluate the approach developed.

In quantitative terms, the application of the two spatial modules only slightly improves the characterisation of the
land use classes of the study area, mainly due to the lack of quality data supporting the application of the spatial
rules. Nevertheless, the application of spatial modules allows a better discrimination between rainfed crops and
savannah areas, which is a source of much confusion with the methods used in remote sensing. The analysis
of these results leads to improvements for the conceptual model as well as for its more general application to

complex agricultural systems.

Key words : Remote sensing, Spatio-temporal modeling, Family farming, Land cover and land use mapping
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