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Résumé

Les surfaces en herbe jouent un réle important tant en terme économique qu'environnemental. Elles regroupent une
grande diversité de végétation herbacée (pérenne ou éphémeére) et occupent une partie importante de I'espace
agricole francais (zones de patures, prairies, milieux agro-naturels présents entre deux cultures principales). Dans ce
contexte, cette étude vise a quantifier I'apport de I'imagerie satellitaire multi-spectrale (optique et radar) pour la mise
en évidence des surfaces en herbe.

Pour ce faire, des classifications supervisées orientées objet, basées sur un algorithme Random Forest et un zonage
majoritaire en post-traitement sont utilisées. Cette étude émane de I'expérience de surveillance des cultures multi-
capteurs (MCM'10) menée en 2010 sur une zone de polyculture située dans le sud-ouest de la France, a proximité
de Toulouse. L'étude s'appuie sur des images satellites acquises entre le 14 et le 18 avril 2010, avec, en radar, des
images en bandes X, C et L (de polarisation HH), en optique, une image Formosat-2, et des données terrain
concomitantes acquises le 14 avril 2010. Les résultats montrent que la combinaison des images acquises en bande
L (Alos) et en optique (Formosat-2) améliore les performances de la classification (précision globale = 0,85 ; Kappa =
0,81) par rapport a l'utilisation des seuls capteurs radar ou optique. Par ailleurs, la performance F-score obtenue
pour les surfaces en herbe varie entre 0,1 pour Formosat-2 ; 0,34 pour la combinaison Formosat-2/ Alos et 0,52 pour
Alos. Ainsi, les résultats montrent que la qualité de la classification des surfaces en herbe augmente avec
I'augmentation de la longueur d’'onde des images utilisées.

Mots-clés : Agriculture - Classification - Random Forest - Usage et occupation du sol - Optique - Radar - Formosat-2
- TerraSAR-X - Radarsat-2 - Alos PALSAR - Surface en herbe

Abstract

The grassland plays an important role both in economic and in environmental terms. They include a wide variety of
herbaceous vegetation (perennial or ephemeral) and are an important part of the French agricultural land (pasture
areas, meadows, agro-natural environments present between two main crops). In this context, the objective of this
study is to quantify the contribution of multi-spectral satellite imagery (optical and radar) for the grassland
classification.

Object-oriented supervised classifications, based on a Random Forest algorithm and a majority zoning post-
treatment are used. This study emerges from the experience for multi-sensor crop monitoring (MCM'10) conducted in
2010 on a mixed farming area in the southwest of France, near Toulouse. It is based on satellite images acquired
between 14 and 18 April 2010, with radar images in the X, C and L-bands (HH polarization), optics image, delivered
by Formosat-2 and concomitant field data acquired on April 14, 2010. The results show that the combination of
images acquired in the L-band (Alos) and optical (Formosat-2) improves the classification performance (overall
accuracy = 0.85; kappa = 0.81) compared to the use of only radar or optical data. Furthermore, the F-score
performance obtained for grass cover varies between 0.1 for Formosat-2 to 0.34 for the combination Formosat-2/Alos
and 0.52 for Alos. Thus, the results show that the quality of the classification of grassland increases with the increase
of the wavelength of the images used.

Keywords : Agricultural - Classification - Random Forest - Land Cover - Land Use - Optical - Radar - Formosat-2 -
TerraSAR-X - Radarsat-2 - Alos Palsar - Grassland.
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1. Introduction

Les surfaces en herbe (composées de plusieurs
espéces) occupent une part importante des agro-
systemes. Ce sont des espaces pluriels [Dusseux et
al. 2014] que I'on peut séparer en quatre catégories :
les prairies permanentes (pérennes), temporaires
(semis annuel) ou artificielles (semis pour plusieurs
années), ou les espaces recolonisés par la végétation
entre deux cultures principales (repousses ou
adventices sur chaumes). L'intérét d'une meilleure
détection des surfaces en herbe s'inscrit dans le suivi
des modes de gestion qui affectent les systémes
environnementaux (suivi des états de surface ou des
couverts végétaux intermédiaires piéges a nitrate, par
exemple). En effet, ces espaces enherbés ont un role
important en terme économique (stocks de fourrages)
[Vigneau-Loustau & Huyghes, 2008], en terme
environnemental (diminution du ruissellement de
surface et par voie de conséquence préservation de
la qualité de I'eau et des sols) [Vertés et al. 2010]) et
en terme de biodiversité (réservoir faunistique et
floristique) [Metera et al. 2010]. La gestion de ces
espaces est donc cruciale.

A ce jour, la plupart des efforts régionaux et mondiaux
en termes de gestion des espaces agro-écologiques
s'appuient sur des sources d'informations qui
proviennent du terrain (statistiques fournies par les
chambres et/ou le ministere de I'agriculture).
Parallelement, [I'utilisation croissante  d'images
satellites, a trées hautes résolutions spatiales et
temporelles, apporte aux gestionnaires des territoires,
diverses informations sur les modes d’occupation du
sol, & l'échelle des bassins versants voire des
paysages. Ces images acquises dans une large
gamme de longueurs d'ondes (dans les domaines de
I'optique et des micro-ondes) et renforcées par les
missions récentes ou a venir (Sentinel-1/2, Venps),
constituent le socle de méthodes opérationnelles ad
hoc pour le suivi des surfaces en herbe par
télédétection spatiale.

Ces données satellites ont été largement exploitées
pour surveiller et cartographier les surfaces
continentales [Jacquemoud et al. 2009, McNairn et al.
2009a, Waldner F. et al. 2015, Betbeder et al. 2015],
étudier les cultures [Bastiaanssen et al. 2000, Seelan.
et al 2003, Hadria et al. 2009, Moran et al 2012],
identifier les pratiques agricoles [Fieuzal et al 2011,
Marais Sicre et al. 2014, Marais Sicre et al. 2016], ou
estimer les parameétres biophysiques ou le rendement
des cultures [Dabrowska-Zielinska et al. 2002,
Duchemin et al 2006, Soria-Ruiz et al. 2007, Claverie
et al. 2012, Atzberger et al. 2013, Duchemin et al.
2015, Baup et al, 2016, Betbeder et al., 2016].
D'autre part, au regard de la complémentarité des
signaux optiques et radar (notamment des différentes
capacités de pénétration), celles-ci ont également été
utilisées en synergie pour améliorer la précision de la
cartographie des surfaces agricoles [Amarsaikhan et
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al. 2004, Blaes et al. 2005, McNairn et al. 2009b,
Hong et al. 2014].

Diverses méthodes de détection des changements
d’occupation du sol par classifications de données
multi-temporelles multi-sources ont été proposées et
évaluées ces derniéres années [Lu et al. 2007,
Mountrakis et al. 2011, Srivastava et al. 2012,
Hussain et al. 2013, Tewkesbury et al.2015]. Les
approches multi-dates permettent d'obtenir de bons
résultats [McNairn 2009a; Inglada et al. 2016] mais
les performances des signaux satellites restent
difficiles a comparer. En effet, les études menées sur
différents sites présentent des occupations du sol ou
des états de surface spécifiques, et/ou s'appuient sur
un nombre limité de configurations de longueurs
d'onde utilisées. Par ailleurs, les classifications multi-
temporelles s'appuient sur une dynamique temporelle
des états de surface mais arrivent plus tardivement
dans la saison culturale. L'approche mono date, plus
précoce, offre la stabilité des états de surface
nécessaire a l'estimation des apports des différents
signaux satellites (rugosité du sol, humidité,
occupation du sol). Pour les prairies, des résultats
médiocres ont été évoqués par [Schuster et al. 2015],
avec F-score de 23% avec une scene TerraSAR et
40% avec une scene Rapideye. Cette mauvaise
détection est liée a la grande diversité structurelle et
temporelle de ces formations végétales, dont la
réponse spectrale est tres proche de celle des
cultures, a différents stades phénologiques [Dusseux
etal., 2014].

Dans ce contexte, l'objectif de cette étude vise a
déterminer l'apport des différents domaines
spectraux, a savoir l'optique et les micro-ondes
(polarisation HH), pour la classification des surfaces
en herbe en regard des autres occupations du sol en
présence: cultures et différents états de sols nus.
Deux types de classifieurs, appropries a la
discrimination des espaces agricoles ont été
envisagés : Support Vector Machine (SVM) et
Random Forest (RF) [Breiman 2001, Vapnik 1979,
Pal et al. 2005, Duro et al. 2012.; Loosvelt et al. 2012;
Du et al. 2015].

La premiére section de [larticle présente le site
d’étude ainsi que les données utilisées (images
satellites et données de terrain) ; la seconde section
présente la méthode (pré-traitements des données,
algorithmes de classification et de post-traitements) ;
enfin la troisieme section présente une analyse des
résultats. Le potentiel des différentes bandes de
fréquence et/ou combinaisons de fréquences est
abordé a travers les performances de détection des
surfaces en herbe, puis les mélanges qui affectent
cette classe d’occupation du sol sont discutés.

2. Site d'étude

Le site d'étude est localisé dans le Sud-ouest de la
France, a proximité de Toulouse (centré sur les
coordonnées 43°29'36”N, 1°14’14”E, Figure 1).
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Comme en attestent les données de la station
météorologique de référence située pres de la
commune de Lamasquére, cette zone est soumise a
un climat tempéré. Lors de lannée 2010, la
pluviométrie s'éleve a 600 mm, avec des valeurs
mensuelles extrémes enregistrées en avril et en mai
(respectivement 18 et 125 mm). Une forte amplitude

thermique est également observée, avec des
températures moyennes de l'air qui varient de
quelques degrés en hiver & 25°C en été (Figure 3).
Dans cette région de plaines et de collines alluviales,
les pentes les plus raides (maximum 13,4°) se
trouvent principalement dans les zones de transition
entre altitudes faible (174 m) et moyenne (319 m).
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Figure 1 : Emprises des images optique et radar superposées sur le site d’étude, et localisation des parcelles
suivies le 14 avril 2010 (avec leur quantité);
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Figure 2: Diagramme ombro-thermique de I'année 2010. La température moyenne mensuelle de I'air (en rouge)
et le cumul mensuel des précipitations (en bleu) sont collectés par la station météorologique sise a proximité de la
commune de Lamasquere. La période de I'étude est matérialisée par le trait vertical gris.

Le site d'étude est majoritairement dédié aux activités
agricoles  (polyculture et élevage). Il est
principalement composé de parcelles agricoles
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(allouées aux cultures d'hiver ou d'été) et surfaces en
herbe de type praires permanentes ou temporaires.
Ces dernieres servent de zones de pature, d'espace
de production fourragére ou sont comptabilisées
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comme ‘zones de gel’ (entre deux périodes de
culture) par les exploitants agricoles. Enfin, le
paysage est également composé de foréts, de zones
urbaines ou artificialisées, et de retenues d'eau.

3. Images satellite et données de terrain

Au cours de lannée 2010, la campagne
expérimentale  'Multispectral Crop  Monitoring'
[MCM'10, Baup et al. 2012] a permis la collecte
réguliére et quasi-synchrone de données satellites
multi-capteurs et  d'observations in-situ. Les
principales caractéristiques des données nécessaires
a l'étude sont présentées dans les sections ci-
dessous.

3.1. Les images satellite

L'étude s'appuie sur des images acquises dans
différents domaines de longueur d’onde : le visible et
l'infrarouge, avec les données du satellite Formosat-2
qui délivre des images en réflectance dans le bleu, le
vert, le rouge et le proche infrarouge (respectivement,
0,45 a 0,52; 0,52 a 0,60; 0,63 & 0,69 et 0,76 a 0,90
pm) et les micro-ondes, avec les données des
satellites TerraSAR-X, Radarsat-2 et Alos qui
délivrent des signaux en bandes X, C et L
(respectivement 3,1 ; 5,5 et 23,6 cm). Les images ont
été acquises dans un intervalle de 4 jours (Tableau
1), le 14 avril pour TerraSAR-X et Alos, le 15 pour
Radarsat-2, et le 18 pour Formosat-2 (Figure 3).

Lancé en mai 2004 sur une orbite héliosynchrone, le
satellite taiwanais Formosat-2 transporte un capteur a
barrettes fournissant des images a haute résolution

8 m en mode multi-spectral. L'image datée du 18 avril
2010 est centrée sur le site d'étude et couvre une
surface de 24x24 km2. Dans le cadre du programme
"Kalidéos" du Centre National d'Etudes Spatiales
(CNES), limage a été ortho-rectifiée, a bénéficié
d'une détection des nuages ainsi que de corrections
atmosphériques et radiométriques [Rabaute et al.
2012]. La précision de localisation moyenne est
environ d'un pixel.

TerraSAR-X est un satellite d'observation de la Terre
allemand lancé en juin 2007, son orbite est quasi
polaire. Il fournit des images radar a haute résolution
spatiale, dans plusieurs modes (Spotlight, Stripmap,
et ScanSAR), avec différents états de polarisation
(HH, HV, VWV, et/ou VH). L'image du 14 avril est
acquise en mode Spotlight, selon une orbite
ascendante, avec une co-polarisation simple (HH), et
un angle d'incidence de 32,3°.

Le satellte d'observation de la Terre canadien
Radarsat-2 a été lancé en décembre 2007 sur une
orbite polaire héliosynchrone. Il fournit des images
radar dans plusieurs modes, en co-polarisation simple
(HH, VV), et polarisation croisée (HV, VH). L'image du
15 avril 2010 est acquise en mode Fine Quad Polar
(FQP), selon une orbite ascendante, dans les quatre
états de polarisation. Dans un souci de comparaison
de longueurs d'ondes, seule la co-polarisation HH
disponible pour tous les capteurs radar sera utilisée
dans cette étude.

Alos est un satellite japonais lancé en janvier 2006
sur une orbite héliosynchrone quasi polaire. Il fournit
des images radar a haute résolution spatiale dans
plusieurs modes. L'image du 14 avrii 2010 est
acquise en Fine Beam Single (FBS), selon une orbite
ascendante, en co-polarisation HH et un angle

spatiale avec un angle de visée constant, [Chern et dincidence de 38,7° (Jung et al. 2014).
al., 2006]. Les images ont une résolution spatiale de
Date acquisition | Bande spectrale Mode Orbite Angle Révsolut.ion Fauchée
(taille pixel)
TerraSAR 14/04/2010 X sL A 32,3 2 10 km
(TS-X-HH)
Radarsat-2
(RS.C.HH) 15/04/2010 c FQP A 30 5 25 km
Alos 14/04/2010 L FBS A 38,7 6,25 70 km
(AP-L-HH)
Formosat-2 18/04/2010 B-V-R-PIR Ms D +/-85 8 24 km
(FS-2:B1-B2-B3-B4-MS)

Tableau 1: Récapitulatif des principales caractéristiques des images optiques et radar.
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Figure 3 : Compositions colorées multi-fréquences sur la base des images et d'un fond du scan 25 de I'lGN
a) radar (TS-X, 14/04/10; RS-C, 15/04/10; AP-L, 14/04/10) et b) optique (FS-2 MS, 18/04/10).

Les trois images radar sont calibrées
radiométriquement puis géo-référencées en utilisant

les ortho-photos a 0,50 m de résolution, fournies par
I'Institut Géographique National (IGN). 70 points de
référence ont permis d'obtenir une précision de géo-
localisation moyenne de 2 pixels [Fieuzal et al. 2013].

3.2. Données terrain de référence

Les observations, collectées in-situ, sont
concomitantes aux acquisitions satellites. Elles
portent sur l'identification de six classes d'occupation
du sol, trois classes de cultures (blé, orge et colza),
une classe de surfaces en herbe et deux états de sols
nus. Pour palier le décalage temporel entre le
passage des satellites et la collecte de données in
situ, un suivi terrain régulier du méme parcellaire a
permis une identification formelle des occupations du
sol et des états de surface a une date donnée. Ainsi,
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seules les parcelles identifiées de méme occupation
du sol lors des sorties terrain du 14 et du 30 avril ont
été conservées.

La collecte vise a échantillonner 211 parcelles
présentant des  caractéristiques  contrastées
(difféerences de pentes, types de sol, expositions,
pratiques culturales, formes et surfaces), afin de
rendre compte de la variabilité de la zone d'étude
(Figure 1). Ce réseau de parcelles (avec des surfaces
comprises entre 0,2 et 19,7 hectares) permet de
caractériser la distribution spatiale et les
hétérogénéités observées dans chacune des classes
considérées, ainsi que les niveaux de rugosité
associés aux états de la surface. La Figure 4 montre
les stades phénologiques des différentes cultures et
types d'occupation du sol présents sur le site d'étude
en avril 2010, qui sont contextualisés dans le
chronogramme montrant le cycle de développement
des cultures et surfaces en herbe.
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Figure 4: Stades phénologiques des différents cultures et types d'occupation du sol en avril 2010 a, b, c & d) 4
types de surfaces en herbe, e) blé, f) orge, g) colza, h) sol préparé et i) sol travaillé.

Revue Frangaise de Photogrammeétrie et de Télédétection n® 215 (juillet 2017)
30



=

Activité photosynthétique

/Ergen:e

Veégétation stahilisée

Janvier Février |Mars |Avri| |Mai Juin

Juillet Aoiit Septembre |Octobre Novembre |Décembre
— =

Cultures d'hiver
(blé - orge - colza)

N

= -

Cultures d'hiver
(blé - orge - colza)
.

r

Culturesd'été
{chanvre- mais- saja - sargho - tournesal |

Figure 5: Cycle de développement des cultures d'hiver, des surfaces en herbe et des cultures d'été. Le trait
vertical gris représente la période d’acquisition des images.

Les parcelles peuvent étre regroupées en 4 classes
d'occupation du sol : 39 de surfaces en herbe (Figure
4 a a d) 100 parcelles de blé, (Figure 4 e), 13 d'orge
(Figure 4 1), et 20 de colza (Figure 4 g).

Le 14 avrii 2010 les surfaces en herbes sont
majoritairement verdoyantes (Figure 4 a a d).
Toutefois, elles sont composées de nombreuses
especes végétales, présentant des cycles végétatifs
spécifiqgues, rarement synchrones. Cette grande
diversité se traduit visuellement par un large éventalil
de tailles (variant de 5 a 50 cm), de couleurs (allant
du jaune au vert) et de stades de développement
(phase de croissance, floraison, sénescence). D'autre
part, cette hétérogénéité peut étre renforcée par les
conditions météorologiques, le type de sol ou le mode
de gestion de ces surfaces qui peuvent étre
pérennes, temporaires (espaces recolonisés entre
deux cultures) ou artificiels (issus d'un semis). Les
surfaces en herbe sont donc tant une occupation du
sol, qu'un état de surface de durée variable pour les
parcelles en attente du semis de la culture suivante.
Aprés une phase de latence pendant I'hiver, le blé,
I'orge et le colza sont une phase de croissance au
printemps (Figure 5). Le 14 avril 2010, les orges sont
épiées mais les blés, sauf exceptions liées a des
semis précoces ou a des effets variétaux, ne le sont
pas encore (Figure 4e et f). Blés et orges ont des
densités de peuplement voisines, et une hauteur
moyenne de 40 cm. Les colzas sont en fleurs avec
une hauteur moyenne 150 cm (Figure 4 g).

Enfin, certaines parcelles sont dépourvues de
végeétation. Elles viennent d'étre semées ou sont en
passe de I'étre avec des cultures d'été (chanvre,
mais, soja, sorgho ou tournesol) (Figure 5). Ces
parcelles sont caractérisées par leur niveau de
rugosité du sol, avec la distinction de deux classes
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d'état de surface : les sols préparés pour 23 parcelles
(correspondant a I'état de surface ou la hauteur
quadratigue moyenne, hms, €st comprise entre 0 et 5
cm) (Figure 4 h) et les sols travaillés pour 16
parcelles (ou hims est comprise entre 5 et 10 cm)
(Figure 4 i). Ces différences de niveau de rugosité
dépendent des outils utilisés pour le travail du sol
(disques, herses).

3.3. Donnée auxiliaire: Le Registre
Parcellaire Graphique (RPG).

Depuis 2007, 'agence de services et de paiement
diffuse de maniére réglementée une version du
registre parcellaire graphique, qui donne acces a une
partie des données déclarées par les exploitants
francais. Le RPG est un systéme d’information
géographique qui procure des informations détaillées
sur I'occupation du sol et les structures foncieres. I
est obtenu dans le cadre des déclarations des
agriculteurs en vue les subventions européennes.
L'information est fournie a l'ilot. Un ilot comporte une
voire plusieurs parcelles de cultures différentes mais
contiglies et appartenant a un méme agriculteur (en
moyenne 68% des ilots comportent une seule
parcelle). Les flots de I'année 2010 sont utilisés dans
ces travaux comme masque, afin de contraindre
'étude aux seules zones cultivées (cultures et
prairies), lors de la phase de prétraitement.

4. Méthode

Les étapes mises en ceuvre afin d'analyser I'apport
des différentes configurations satellites et leurs
complémentarités pour la cartographie des surfaces
en herbe sont présentées dans la Figure 6. Différents

n° 215 (juillet 2017)



prétraitements sont tout d'abord appliqués aux
images satellites en fonction de leurs configurations.
Une segmentation est ensuite réalisée sur la base de
I'image optiqgue masquée du RPG, afin de délimiter le
contour des parcelles ou des zones homogéenes a
I'intérieur d'une méme parcelle [Marais Sicre et al.
2014]. Les observations in-situ, séparées en 2 jeux
d’échantillons comportant 50% des données, servent
a la réalisation de classifications supervisées
orientées objets sur les seules zones de culture
(masque RPG). Un jeu d’échantillons est utilisé pour
'apprentissage et l'autre pour la validation des
classifications. Cette opération est réalisée de
maniéere aléatoire, a 10 reprises. Au regard de la
stabilité des résultats, avec une variance du kappa
proche de 3% (0,008 a 0,031), un tirage pris dans la

variance moyenne (variance 1.8%) est conservé pour
étre ici présenté. Un zonage majoritaire est enfin
appliqué sur les classifications. La validation s'appuie
sur différents criteres de performances, établis sur la
moitié des échantillons indépendants de la phase
d'apprentissage.

In fine, 13 classifications sont réalisées (Tableau 2),
en considérant les 7 configurations mono-fréquence
(réflectances optiques et coefficients de rétrodiffusion
séparément), et 6 cas multi-fréquences (multi-spectral
optique, multi-spectral radar, combinaison multi-
spectrale optique avec une bande radar, et multi-
spectral optique et radar).

IMAGE OPTIQUE

- Orthorectification
- Correction atmosphérique

IMAGES RADAR

- Georéférencement
- Calibration
- Filtre de Lee (5)

DONNEES TERRAIN

- Surfaces en herbe
- Blé, Orge, Colza
- Sols préparés , Sols travaillés

v

MASQUE
[RPG]
- Restriction de I'analyse aux
seules zones de culture.

v

SEGMENTATION
[MEAN-SHIFT]
- Délimitation de zones de
radiométries homogénes.

+ A 4

50%
Apprentissage

CLASSIFICATION [RANDOM FOREST]
- Mono-date & mono-fréquence (7)
- Multi-spectrale (2)
- Fusion d'images multi-capteurs (4)

'

POST-CLASSIFICATION [ZONAGE MAJORITAIRE]
Remplace la valeur des pixels de la classification selon la valeur de la majorité des pixels d’'un méme

segment.

'

] CARTE DES SURFACES EN HERBE
- Evaluation des performances globales [F-score, Précision]
- Analyse des mélanges [Vrais Positifs, Faux Positifs, Faux Négatifs]

Figure 6 : Diagramme synoptique des différentes étapes mises en ceuvre pour la cartographie des surfaces en

herbe.
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4.1. Prétraitements des images

Les images ont subi différentes corrections :
atmosphérique, géométrique et/ou radiométrique, en
fonction des capteurs considérés. Un filire de Lee
amélioré (fenétre de 5 pixels) a été appliqgué aux
images radar afin de réduire les effets de chatoiement

[Lee, 1981]. Par ailleurs, la résolution native des
images a été utilisée en mono-fréquence (Tableau 1),
alors que la résolution la plus faible a été conservée
lors des combinaisons de fréquences.

Mono-spectral Multi-spectral
Optique Radar
FS-2-B1 TS-X FS-2-MS TS-X + FS-2-MS
FS-2-B2 RS-C TS-X + RS-C + AP-L RS-C + FS-2-MS
FS-2-B3 AP-L TS-X + RS-C + AP-L + FS-2-MS AP-L + FS-2-MS
FS-2-B4

Tableau 2 : Récapitulatif des classifications réalisées en mono, en multi-spectral.

4.2. Segmentation

La segmentation vise a délimiter le contour des
parcelles agricoles, non fournies par le RPG (unité
d'occupation du sol homogéne), en utilisant
l'algorithme proposé par Comaniciu et al., 2002 (a
savoir : 'mean shift clustering’), implémenté dans
I'Orféo Toolbox (logiciel libre, Michel et al 2015). Cet
algorithme identifie des entités ou segments en
regroupant des pixels adjacents de caractéristiques
spectrales similaires. Il s'appuie sur les quatre bandes
spectrales de l'image Formosat-2, dont la capacité a
restituer le contour des unités simples d'occupation
du sol est meilleure, en comparaison des images
radar (limitées en raison des effets de chatoiement).

Le niveau de segmentation dépend des seuils définis
pour trois parametres: le rayon spatial, le rayon
spectral et la taille minimale de la région. Pour cette
étude les valeurs des seuils sont respectivement
réglées a 15, 15 et 100 pixels. Ces parametres
permettent de réunir dans un méme segment une
quantité de pixels définie, de valeur radiométrique
plus ou moins éloignée, de facon a regrouper les
pixels connexes par similarité de valeur. Une parcelle
agricole peut étre définie par un voire plusieurs
segments en fonction des hétérogénéités intra-
parcellaires. Les segments résultants de la
segmentation sont radiométriquement homogenes et
se présentent sous la forme d’'une image ou chaque
pixel d'un méme segment est identifié par un label
unique (4006 segments générés dans cette étude).

4.3. Classifications

Les classifications ont été testées en utilisant les
classifieurs : Support Vector Machine (SVM) et
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Random Forest (RF) implémentés dans ['Orféo
Toolboox (version 5.0). La classification SVM
développée dans les années 1990 [Vapnik 1979,
Cortes et al.1995, Burges 1998], est non-
paramétrique. La séparation de deux classes se fait
selon un hyperplan défini comme optimal sl
maximise la distance le séparant des exemples dont il
est le plus proche. La bibliographie écrite par
Mountrakis et al en 2011, montre que cet algorithme,
pertinent pour la détection des cultures, est utilisé de
la méme maniére quel que soit le type d'images
(optique ou radar). La classification RF développée
par L. Breiman et A. Cutler en 2001 est également un
classifieur multi-source [Benediktsson et al., 1990],
supervisé et non-paramétrique, trés prometteur
concernant les espaces agricoles [Gislason et al
2006, Loosvelt et al. 2012]. Les RF sont des
ensembles de classifieurs qui combinent une
technique d’agrégation, le "bagging", et une technique
particuliere d’induction d’arbres de décision [Loosvelt
et al. 2012]. Devant la similitude des résultats obtenus
avec ces deux classifieurs (différence moyenne sur
les classifications mono-fréquences inférieure a 1%),
seul les résultats obtenus avec RF sont présentés par
la suite (algorithme beaucoup moins couteux en
temps).

4.4. Post traitement
Un algorithme de zonage majoritaire est appliqué aux

classifications. Dans chaque segment, la classe
d’'occupation du sol majoritairement représentée est

retenue pour tous les pixels (Figure 7).
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Figure 7 : Classification basée sur des images Alos (15/04/10) et Formosat-2 (18/04/10) avant a) et apres b)
application d'un algorithme de zonage majoritaire.

4.5. Evaluation des performances des
classifications

Les classifications sont évaluées, sur la base du
nombre de pixels, a partir du taux de Vrais Positifs
(VP), de Faux Positifs (FP) et de Faux Négatifs (FN)
[Congalton, 1991], qui sont combinés afin de calculer
la Précision (P), le Rappel (R) et le F-score.

Le taux de faux positifs permet de quantifier les pixels
issus des données de référence qui ont été classés a
tort dans d'autres classes. Le taux de faux négatifs
permet de quantifier les pixels qui ont été classés en
surfaces en herbe mais qui sont en réalité autre

chose (Tableau 1Tableau 3).

Classification positve |Classification negative

Référence positive VP P

Référence négative m VN

Tableau 3: Evaluation de la précision.

La précision et le rappel (Equations (2), (3))
correspondent respectivement au pourcentage de
pixels issus de la classe de référence bien classés
dans le groupe d’affectation et au pourcentage de
pixels bien classés par rapport au nombre total de
pixels de la classe. Ces parametres permettent de
déduire I'indice F-score (Equation (1)) qui correspond
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a une moyenne harmonique de la précision et du
rappel [Van Rijsbergen 2009, Powers et al. 2011]. Il
fonctionne sur un modéle binaire, une réponse étant
juste ou fausse. Cet indice présente I'avantage de
baisser fortement lorsque 'un des paramétres (P ou
R) est bas, et d'étre majoré lorsque les deux

parameétres sont proches tout en étant élevés.
2X(PXR)

F — score = (1)
P+R
Avec,
_vp
T VP+FN @)
VP
T VP+FP 3)

5. Résultats et discussions

L'apport des images satelltes et leurs
complémentarités pour la cartographie des surfaces
en herbe est analysé au travers des criteres de
gualité des classifications. Ces performances sont
calculées sur chaque classification aprés le zonage
majoritaire qui améliore en moyenne les résultats de
3%. Elles sont discutées pour chaque classification,
puis un focus est mis sur les mélanges associés a
chacune des configurations. A I'échelle de toute
Iimage les classifications offrent de bon résultats
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puisqu'ils atteignent une précision globale de 0,85
(Kappa= 0,81) pour la combinaison Alos et Formosat-
2.

5.1. Détection des surfaces en herbe

Quelles que soient les images satellites utilisées pour
la classification, les valeurs de F-score pour les
surfaces en herbe sont comprises entre 0,09 et 0,52

(0,08<P<0,76) (Figure 8). Les résultats les plus
faibles sont associés aux classifications basées sur
les images acquises avec de courtes longueurs
d’'ondes, qui sont associées a de faibles profondeurs
de pénétration (bande X, bleu, vert, rouge et PIR)
[Ulaby et al. 1987]. Ces résultats sont en accord avec
ceux obtenus dans la littérature, qui montrent la
sensibilité de la bande L a la biomasse [Hill et al.
2005], la complémentarité de l'optique et de la bande
L [McNairn et al 2009b], et les limitations des images
optiques (visible et PIR) et radar bande X pour la
cartographie des prairies a une date donnée
[Schuster et al. 2015].

L'utilisation d'images acquises a plus grande longueur
d'onde (bandes C et L) permet d’améliorer les
classifications avec un F-score compris entre 0,46 et
0,52. Les meilleurs résultats sont alors obtenus avec
des signaux acquis en bande L, ou le F-score atteint
0,52 et la précision 0,43.

La combinaison des fréquences radar (X, C et L, de
polarisation HH (All HH)), offre de meilleures
performances que les classifications effectuées avec
les données optiques ou bande X seulement, mais
sont de moins bonne qualité que celles issues de la
bande C ou L. Ce résultat montre que I'ajout de

bande spectrale dégrade les performances de
I'algorithme de classification (F-score aj.un = 0,28 et P
alkhHi = 0,27), et qu’il est peu judicieux de combiner
I’ensemble des données radar acquises en bandes X,
C et L pour la classification des prairies.

La combinaison des images optiques MS et des
images radar en mono-spectral offre des résultats
contrastés. En effet, I'utilisation des images MS et de
la bande X augmente grandement les performances
de la classification (F-scoregs.o-ms-ts-x = 0,26 ; P gs.o-
vs-Tsx = 0,44), alors que le F-score est de 0,1 lorsque
ces images sont considérées indépendamment (Prs.x
= 0,1; Pesws = 0,09)). Les valeurs de F-score et de
précision restent cependant de moins bonne qualité
que celles obtenues avec les images Alos ou
Radarsat-2 seules. La combinaison des images MS
avec la bande C n’est pas un choix pertinent, comme
en attestent les valeurs dégradées de F-score, par
rapport aux résultats de la bande C seule. Dans ce
cas, l'ajout des données optiques induit davantage de
bruit que de signal utile dans la classification, par
rapport a un signal radar acquis seulement en bande
C. D’un point de vue utilisateur, les meilleurs résultats
sont obtenus en combinant les images MS et celles
acquises en bande L (Pes2-ms-ap-L = 0,76). La grande
complémentarité de signal (forte et faible profondeurs
de pénétration) permet en effet de mieux discriminer
les prairies en fonction de leur réponse spectrale dans
les domaines, optigue et hyperfréquences. Ces
résultats corroborent ceux obtenus pour l'occupation
des sols par McNairn et al. 2009b, ou les résultats
sont meilleurs en combinant une image multi-
spectrale optique et une image en bande L que ceux
obtenus en combinant avec une image en bande C.

0.9 1 RADAR
08 [Mono-fréquence]

OPTIQUE
[Mono-fréquence]

0.7 1
0.6 1
0.5 1

0.3 7
0.2 1

0.1 * * * * *

OPTIQUE OU RADAR
[Multi-fréquence]

OPTIQUE ET RADAR
[Multi-fréquence]

> < * & % 0 >
R S K 2 2 2 2
» < & & &

FScore @ précision (P)

Figure 8: Evolution des valeurs de F-score et de précision, pour les surfaces en herbe, en fonction des images
utilisées pour la classification.
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Les faibles performances des images optiques sont a
mettre en regard de l'activité photosynthétique des
classes d'occupation du sol suivies (Figure 5). En
effet, en avril, les éléments agro-naturels : cultures
d'hiver et surface en herbe ou les différents états de
sol nus, peuvent avoir des réflectances trés proches
[Corgne 2014, Fieuzal et al. 2012]. Ceci est une limite
pour les classifications mais également pour obtenir,
en amont, le contour d'un parcellaire correspondant a
une unité simple d'occupation du sol en mono-date
par segmentation. Des parcelles contigués,
d'occupation du sol différentes, peuvent étre
regroupées dans un seul segment et une parcelle
hétérogéne peut correspondre a plusieurs segments.
Ces limites liées a la réalisation de classifications
basées sur une segmentation effectuée en mono-date
peuvent donc impacter les résultats globaux mais
également les mélanges.

5.2. Evaluation des mélanges entre les
surfaces en herbe et les autres
classes

Les mélanges sont quantifiés a l'aide des taux de
Faux Positif et de Faux Négatifs (Tableau 3). Leur
analyse permet de mettre laccent sur des
complémentarités de fréquences pour certaines
classes d'occupation du sol. Ainsi, on constate 3
problemes majeurs de séparabilité qui s'expliquent
par des niveaux de réflectance moyens proches
associés a une importante dispersion des signaux
satellites sur les parcelles de la zone d'étude (Figure
9). Pour toutes les classifications, il existe des
mélanges récurrents entre les surfaces en herbe et le
blé, avec le sol préparé surtout pour les classifications
utilisant les données optique et avec l'orge surtout
lorsque I'on combine les données optique et radar.
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Figure 9: Valeurs moyennes et écarts types des coefficients de rétrodiffusion et des réflectances [%] pour chaque
type d’occupation du sol et chacune des bandes spectrales étudiées.
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Figure 10 : Pourcentage de faux négatifs a) et de faux positifs b) dans les classifications pour les différents
capteurs ou combinaisons de capteurs.

La Figure 10 montre que les parcelles identifiées en
prairies se trouvent majoritairement classées en blé
(27,75%<FP<81,32%) et ce quel que soit le capteur
ou la combinaison d'images utilisées. Le taux de faux
positif, avec la classe blé, est maximum (FP>65,94%)
avec I'utilisation d’images optique et radar en bande X
(faible pénétration de I'onde dans le couvert végétal).
Le mélange s'attenue fortement avec [Iutilisation
d’'images acquises a plus grande longueur d’'onde (A >
5cm), et les taux de faux positifs diminuent jusqu’a 28
% avec I'utilisation des images radar en bandes C et
L. Concernant les mélanges avec l'orge, les taux de
faux positifs sont assez faibles (FP<20%), et affectent
principalement I'optique. lls sont moindres en radar en
bandes X et C, et deviennent inexistant en bande L,
ou avec toutes les combinaisons des images optique
et radar ou radar (en bandes X, C et L). Cette
diminution de faux positif se fait au détriment des faux
négatifs, avec une forte augmentation de ceux-ci lors
de [l'utilisation d'images combinées optique et radar
(23,71% < FN < 50,35%).

Les mélanges entre les surfaces en herbe et I'orge ou
le blé s'expliquent en optique par leur similarité de
réflectance a cette période du cycle phénologique
(Figure 4). En bande X, les mélanges, qui sont du
méme ordre de grandeur, s'expliquent par des
niveaux de rétrodiffusion équivalents, liés a
I'hétérogénéité structurale des prairies et des blés
(non épiés). Ces mélanges diminuent avec l'utilisation
des bandes C et L. Les mélanges qui impliquent
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I'orge s'expliquent en optique de la méme maniére
que pour le blé, en radar : leur séparabilité est liée a
la diffusion inhérente a la présence des épis dans les
orges. En effet, dans les hyperfréquences, a partir de
I'épiaison, le sol contribue moins a la rétrodiffusion du
signal, et il y a plus d'impact de la structure du couvert
[Picard 2002, Fieuzal et al. 2012]. L'image Alos
permet de prendre en compte la structure de la
culture, et de s'affranchir des mélanges entre les
surfaces en herbe et I'orge. Aucune complémentarité
optique et radar ne permet de s'affranchir des
mélanges avec l'orge ou le blé.

Par ailleurs, en mono-fréquence radar, les surfaces
en herbe sont classées en sol préparé avec un taux
de faux positifs inférieur & 12%. A linverse, les sols
préparés sont classés en surface en herbe avec un
taux de faux négatifs supérieur puisqu'il se situe entre
0,08% et 71,90%. Celui-ci est important pour la bande
C (FN = 27,06%), mais plus encore pour la bande X
(FN = 59,78%), ainsi que pour toutes les bandes
optiques (60,10<FN<71,90%), le mélange s'attenue
donc fortement avec l'utilisation d’'images acquises a
plus grande longueur d’'onde (A > 5cm). Plus la
fréquence augmente, plus la pénétration dans le
couvert est importante, et plus limpact du sol est
conséquent [Ulaby et al. 1987]. Ainsi, le taux de faux
négatif diminue lors de I'utilisation de limage multi-
fréquence de polarisation HH (FN = 29,97%), et est
inexistant lors de I'utilisation de la bande L ou de
I'utilisation combinée des images optique et radar.
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Les mélanges entre les surfaces en herbe et les sols
préparés s'expliquent par la diversité de la classe de
surface  en herbe. Les hétérogénéités de
développement des espéces prairiales (82.2)
entrainent des variations importantes de la valeur de
réflectance en optique, a fortiori dans le proche infra-
rouge, et générent des mélanges. Pour s'affranchir de
ces mélanges il y a donc une complémentarité
optique et radar puisque les taux de faux positifs
présents en radar et de faux négatifs observables en
optique disparaissent lors de I'utilisation conjointe des
images optique et radar.

6. Conclusion et perspectives

Cette étude quantifie I'apport et les complémentarités
des différentes bandes de fréquences pour la
détection des surfaces en herbe, dont le suivi apparait
comme un enjeu crucial pour la compréhension des
interactions environnementales.

Les résultats de classification montrent la
complémentarité des images acquises en bande L
(Alos) et en optique (Formosat-2) avec des
performances atteignant 0,85 pour la précision
globale et 0,81 pour le Kappa (a I'échelle de toute
l'image et de toutes les occupations du sol). Cette
complémentarité est également vérifiee a I'échelle
des surfaces en herbe.

Pour cette classe trés hétérogene, les meilleurs
résultats sont obtenus avec l'image Alos acquise en
bande L (F-score = 0,52). lls dépassent de peu ceux
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