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Résumé  

Cet article concerne la plaine de Saïss au Maroc et porte sur l’évolution de l’occupation et de l'utilisation des sols pour la 

période allant de 1987 à 2018. Cette plaine s’avère très importante au niveau économique pour le pays. La méthodologie 

adoptée comporte successivement le calcul d’indices spectraux à partir d’images Landsat (NDVI : Normalized Difference 

Vegetation Index, NDWI : Normalized Difference Water Index et NDBI : Normalized Difference Built-up Index), puis l’utilisation 

de l’algorithme de vraisemblance afin de réaliser quatre classifications thématiques pour les années 1987, 2003, 2014 et 2018. 

La précision globale de ces classifications est déterminée à partir de la matrice de confusion, et varie entre 83 et 87% ; le 

coefficient kappa est, pour les quatre années, supérieur à 0,80.  Entre 1987 et 2018, les surfaces correspondant aux terres 

irriguées, aux oliviers et au milieu urbain, ont progressé respectivement de 123%, 136% et 115%. À l’inverse, les forêts, les 

parcours et les terres arables ont vu leur surface diminuer respectivement de 10%, 6% et 29%. 

Mots-clés : occupation du sol, classification, images Landsat, plaine de Saïss, Maroc. 
 
Abstract 

The objective of this article is to study the evolution of land cover / use for the period (1987 - 2018). The study area concerns 

the Saïss plain which is a very important economic region of the country. The adopted methodology begins first with the 

calculation of indices (NDVI: Normalized Difference Vegetation Index, NDWI: Normalized Difference Water Index and NDBI: 

Normalized Difference Built-up Index) then the classification of 4 Landsat images from 1987, 2003, 2014 and 2018 with the 

maximum likelihood algorithm. The precision of image segmentation is determined by the kappa coefficient using the confusion 

matrix (the precision varies between 0.83 and 0.87). Areas of irrigated land, olive trees and urban areas increased respectively 

by 123%, 136% and 115% between 1987 and 2018. On the other hand, for areas of forest, rangelands and arable land, they 

decreased respectively by 10%, 6% and-29%. 

Keywords : land use, classification, Landsat images, Saïss plain, Morocco. 
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1. Introduction 

La plaine de Saïss est caractérisée par un 

développement agricole important. Ce développement 

nécessite des ressources croissantes en eaux de 

surface et souterraine. Vue l’aspect très irrégulier des 

précipitations dans la région, les ressources 

souterraines sont de plus en plus sollicitées. Les 

activités anthropiques croissantes (agricoles, 

industrielles, touristiques et domestiques) ont affecté 

l’état de ces ressources souterraines pour l’ensemble de 

la région. La piézométrie du complexe aquifère de Saïss 

est en diminution permanente. Cette diminution 

influence la quantité et la qualité des réserves en eau 

disponibles (Essahlaoui et al., 2001). 

La recharge annuelle de l’aquifère présente le paramètre 

du bilan hydrique le plus sensible aux effets de la 

variabilité climatique. De plus, l’infiltration des eaux de 

surface qui alimentent la nappe phréatique, dépend de 

plusieurs éléments tels que, d’une part, les divers flux 

hydriques (précipitations, l‘évapotranspiration, etc.) et 

d’autre part les caractéristiques bio-géophysiques de la 

surface (occupation des sols, pédologie, altitude, pente, 

etc. (Bateelan et De Smedt 2007 ; Richard, 1999 ; Taylor 

et al., 2013).  

Actuellement, un projet de transfert d’eau (700 Millions 

de m3/an) depuis le barrage Mdez qui se trouve à 60 km 

à l’est de la plaine de Saïss est en cours de réalisation. 

Le but de ce projet est de fournir une alternative à la 

surexploitation actuelle de l’aquifère et des ressources 

en eau de surface (ABHS, 2016). La disponibilité d’une 

carte d’occupation du sol de la plaine à jour est donc 

d’une grande importance pour l’optimisation de l’usage 

et de la gestion des ressources en eau.  

Les images de télédétection sont extrêmement utiles 

pour comprendre l'évolution spatio-temporelle de 

l’occupation du sol. La classification est l’une des 

activités cruciales en matière de télédétection. Les 

procédures de classification tentent de réaliser 

l’interprétation d’une image numérique en s’appuyant sur 

la puissance de calcul informatique. La plus usuelle de 

ces procédures est la classification supervisée. 

Classifier une image en télédétection consiste à 

rassembler tous les pixels d’une image en un nombre 

réduit de classes correspondant aux principaux millieux 

du paysage observé, pour aboutir à une cartographie 

thématique approchée (Lassale 2015 ; Le Hégarat, 

2005). On distingue ainsi deux types de classification : 

supervisée et non supervisée. 

La classification supervisée (par l’algorithme du 

maximum de vraisemblance, par exemple) nécessite un 

échantillonnage manuel effectué par l’utilisateur, grâce 

auquel il différencie les classes thématiques dans une 

région donnée (Bolstad et Lillesand 1991 ; El Garouani 

et al., 2010 ; Martin et al., 1998). Le résultat obtenu 

cartographie les classes d’occupation du sol retenues 

lors de l’échantillonnage. Cette opération facilite en la 

simplifiant la compréhension des phénomènes naturels 

qui s’avèrent être en évolution continue dans l’espace et 

dans le temps (Blaschke 2010 ; Campbell et Wynne, 

2011 ; Lillesand et al., 2014 ; Richards, 1999 ; Rodes, 

2016).  

Les méthodes de classification supervisée sont ainsi 

utilisées en télédétection pour la production de cartes 

d’occupation des sols et pour la reconnaissance d’objets 

sur les images satellitaires (Chandran et Christy, 2015 ; 

Ienco et al., 2017). Au fil des années, plusieurs 

algorithmes de classification supervisées ont été 

développés. Citons, par exemple, les réseaux de 

neurones, les approches bayésiennes, les arbres de 

décision. (Matthieu, 2017 ; Lu et Weng, 2007). 

L’objectif principal de nos travaux est de produire des 

cartes d’occupation des sols pour plusieurs dates (1987, 

2003, 2014 et 2018) afin d’analyser les variations spatio-

temporelles de cette occupation sur une période de 31 

ans. Nous considérons que ce type d’analyse constitue 

un outil essentiel pour la planification du développement 

et pour la gestion du territoire concerné. 

2. Matériel et Méthode 

2.1 Zone d’étude 

La plaine de Saïss est localisée dans le nord central du 

Maroc et s’étend sur une superficie de 2100 km² 

(Figure1). Notre zone test couvre une surface 

rectangulaire d’une longueur de 95 km et d’une largeur 

de 30 km. Cette superficie représente environ 6% de la 

superficie totale du bassin du Sebou. Le nombre 

d’habitants est d’environ 2 408 584 selon les résultats de 

recensement général de la population et de l’habitat 

(HCP, 2014). 

La structure géologique des formations aquifères de la 

plaine a été étudiée grâce à des sondages électriques 

(Amraoui et al., 2003 ; Bargach et al., 2004 ; Chabli et 

al., 2005 ; et Essahlaoui et El Ouali, 2003). 
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Figure 1 : Situation géographique de la région d’étude (le fond de carte correspond à une image en composition colorée 

(RVB = Bandes 6, 5, 4) de Landsat 8 du 29 Juin 2018. La couleur verte correspond à la végétation) 

 

Une activité sismique a affecté la région après le dépôt de 

formations quaternaires. Le résultat de cette activité est la 

division de la plaine de Saïss en deux parties (la plaine de 

Fès et le plateau de Meknès) et la création de fissurations 

au niveau du toit de la nappe profonde. Ces fissures ont 

créé des points d’échange entre la nappe profonde 

karstique et la nappe phréatique alluviale (Amraoui 2005 ; 

Chamayou et al., 1975). La plaine comporte 51621 ha 

(valeur en 2003) de terres irriguées, dont 93% sont 

alimentés par des pompages privés à partir de la nappe 

phréatique de Saïss. Les grandes surfaces irriguées sont 

concentrées dans la région d’El Hajeb (68%), Meknès 

(20%), Fès (9%), et sont irriguées à partir des eaux de 

surface et des eaux souterraines. Les exploitations 

agricoles adoptent des modes d’irrigation économiques, 

comme l’aspersion et le goutte à goutte. Malgré les efforts 

effectués pour généraliser ces nouvelles techniques 

d’irrigation, le mode gravitaire demeure le plus utilisé pour 

57% des surfaces irriguées. 

 

 

 

2.2 Données LANDSAT 

Nous avons utilisé les images Landsat pour la cartographie 

de l’occupation des sols et du couvert végétal. L’analyse 

concerne quatre scènes pour les années 1987, 2003, 2014 

et 2018. Ces images sont acquises à partir des sites GLCF 

(Global Land Cover Facility) et USGS (United State 

Geological Survey). Nous avons retenu des images 

acquises pendant la saison d’été (tableau 1). Ces images 

se caractérisent par une couverture nuageuse quasi nulle 

(le taux de la couverture nuageuse est indiqué dans le 

fichier de métadonnées de chaque image).  

Satellites 
Dates 

d’acquisition 
Bandes spectrales 

utilisées 

Landsat 5 07 Mai 1987 1, 2, 3, 4, 5 

Landsat 7  27 Mai 2003 1, 2, 3, 4, 5 

Landsat 8 02 Juin 2014 2, 3, 4, 5, 6, SWIR 1 et 2 

Landsat 8  29 Juin 2018 2, 3, 4, 5, 6, SWIR 1 et 2  

Tableau 1 : Images Landsat utilisées 
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Les données des satellites Landsat-5, 7 et 8 utilisées 

correspondent à des images  multispectrales de 30 m de 

résolution spatiale. Les images fournies ont subi les 

corrections radiométriques et géométriques partielles 

(sans corrections atmosphériques) grâce à l’usage d’un 

modèle numérique de terrain (MNT). Ce prétraitement 

correspond au niveau L1TP (USGS, 2019). Ensuite,  un 

mosaïquage  (figure 2) rendu nécessaire par le fait que la 

région d’étude est couverte par deux Path-Row  différents 

(201-36 et 201-37). Enfin,l’extraction du secteur d’étude et 

la projection des images dans le système de coordonnées 

conforme conique de Lambert ont été effectuées.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 2 : Mosaïquage des scènes couvrant la région 

d’étude.  

Les deux scènes se trouvent sur la même trajectoire 

descendante du satellite Landsat et sont acquises le même 

jour, avec un décalage d’environ 25 secondes. 

L’assemblage des bandes spectrales identiques des deux 

scènes forme une seule image qui couvre toute la région 

d’étude, image pour laquelle les niveaux des bandes 

spectrales ont été corrigées afin d’éviter les discontinuités 

entre images. 

2.3 Données d’apprentissage et de validation 

Pour entrainer et valider les classifications, des 

photographies aériennes (réalisées en 1987), des images 

Google Earth (réalisées en 2003, 2014 et 2018) et des 

visites sur le terrain (effectuées en 2018) ont été utilisées. 

Des missions de reconnaissance ont été effectuées en 

2018 pour l’identification des classes d’occupation du sol 

et des sites d’entrainement. Un GPS a alors été utilisé pour 

se localiser. L’expertise de terrain a essentiellement 

consisté à interpréter et à géoréférencer des parcelles de 

toutes les classes d’occupation du sol identifiées pour la 

classification. Huit classes d’occupation du sol ont été 

retenues (surface d'eau, urbanisme, parcours, terres 

irriguées, vergers, oliviers, forêts et terres arables) et cinq 

sites ont été visités pour chaque classe. Les sites visités 

sont des parcelles de quelques pixels de surface. Le choix 

et le nombre des classes d’occupation du sol retenues sont 

imposés, d’une part par le contexte géographique sud-

méditerranéen caractérisé par un climat semi-aride, et 

d’autre part par la résolution spatiale des images Landsat 

(30 m), qui ne permet pas d’identifier plus de classes 

(Figure 3). Les pixels de 900 m2 peuvent donc présenter 

des hétérogénéités d’occupation du sol, et par conséquent, 

conduire à des confusions entre classes. 

L’identification et la délimitation des parcelles 

d’apprentissage (sous forme de polygones contenant 

environ une dizaine de pixels) sur les compositions 

colorées des images, sont assistées par des 

photographies aériennes d’une échelle de 1/10 000 

réalisées en 1987, par des images Google Earth pour les 

années 2003, 2014, et par des campagnes de terrain et 

des images Google Earth pour l’année 2018. Entre cinq et 

15 sites d’apprentissage pour chaque classe ont été 

identifiés. 

Après avoir numérisé les sites d’apprentissage, un fichier 

de classes spectrales correspondant à ces différents sites 

a été créé. Pour faciliter le choix des classes de 

réflectance, nous avons effectué une analyse graphique de 

la séparabilité des classes thématiques selon leurs 

signatures spectrales dans les différentes bandes (Figure 

4). Cette analyse nous a permis d’identifier les classes 

présentant des confusions et nous a conduit à choisir un 

échantillonnage plus pertinent.  

Après la réalisation des classifications, une campagne de 

terrain (vérification des sites aléatoires) pour la validation 

a été effectuée. Environ 100 points d’échantillonnage 

aléatoires ont été utilisés pour chaque image. La collecte 

de ces échantillons a été basée sur les photos aériennes, 

les images Google Earth et la reconnaissance de terrain 

effectuée (lors de cette campagne de validation). 

2.4. Méthodologie 

Afin de générer des cartes d’occupation des sols 

correspondant aux années 1987, 2003, 2014 et 2018, nous 

avons lancé le processus de classification présenté 

précédemment sur les images des années 

correspondantes. Ce processus a utilisé les trois indices 

NDVI, NDWI et NDBI, qui ont été calculés après traitement 

de correction des scènes brutes pour les transformer en 

réflectance ; cela dans le but de caractériser la surface 

indépendamment des conditions atmosphériques et  

d’ensoleillement. Cette opération de correction a été 

menée grâce au logiciel ArcGIS 10.6, développé par ESRI 

( Environmental Systems Research Institute). 

- Indice NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) : 

l’indice de végétation par différence normalisée, 

initialement proposé par Rouse et al. (1973), étroitement 

lié à la biomasse verte et à la surface foliaire, constitue 

l'un des trois indices spectraux les plus largement utilisés 

(201-36) 

(201-37) 
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pour la surveillance de l'agriculture. Des études 

antérieures ont montré que le potentiel de 

développement, le stress hydrique et le potentiel de 

production des plantes sont exprimés dans la réflectance 

spectrale des couvertures des cultures et que les 

conditions de croissance des cultures peuvent ainsi être 

quantifiées à l’aide de NDVI (Tucker, 1979 ; Jackson et 

al., 1986 ; Weigand et Richardson, 1990). Les valeurs de 

NDVI varient entre -1 et +1. Les valeurs négatives 

correspondent aux surfaces d’eau. Pour les terrains nus, 

l’indice est proche de 0 et pour les surfaces de 

végétation, il peut atteindre +1. Le NDVI permet 

d’identifier les surfaces construites, les terrains agricoles 

et la densité du couvert végétal. 

- Indice NDWI (Normalized Difference Water Index) : le 

NDWI est un indicateur sensible au changement de la 

teneur en eau des feuilles (Gao, 1996). Le NDWI est 

calculé en utilisant les réflectances du proche infrarouge 

et de l’infrarouge moyen Les valeurs de NDWI varient 

entre – 1 et + 1. Les valeurs situées entre -1 et 0 

correspondent aux surfaces brillantes sans végétation ni 

surface d’eau et celles qui se trouvent entre 0.3 et 1 

correspondent aux surfaces d’eau (McFeeters, 2013). 

Cet indice est utilisé pour identifier les surfaces d’eau 

continues (McFeeters, 1996 ; Xu, 2006). 

- Indice NDBI (Normalized Difference Built-up Index) : le 

NDBI, qui est basé sur les caractéristiques spectrales 

des zones bâties et de couvert végétal, a été largement 

utilisé pour extraire les zones bâties des images de 

télédétection. Le NDBI a été utilisé pour automatiser le 

processus de cartographie des zones bâties en intégrant 

la méthode d’Otsu (Tamim, 2015). Le NDBI a été calculé 

en utilisant la bande proche infrarouge (NIR) et la bande 

infrarouge à ondes courtes 1 (SWIR1) (Zha et al., 2003) 

: le résultat génère des valeurs entre -1 et +1. Cet indice 

est utilisé pour séparer les zones construites. Il permet 

de différencier les zones de constructions des terrains 

nus. 

- Ces trois indices spectraux sont calculés grâce 

aux formules suivantes : 

- 𝑁𝐷𝑉𝐼 =
𝑁𝐼𝑅−𝑅𝑒𝑑

𝑁𝐼𝑅+𝑅𝑒𝑑
   

- 𝑁𝐷𝑊𝐼 =
𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛−𝑁𝐼𝑅

𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛+𝑁𝐼𝑅
 

- 𝑁𝐷𝐵𝐼 =
𝑆𝑊𝐼𝑅−𝑁𝐼𝑅

𝑆𝑊𝐼𝑅+𝑁𝐼𝑅
 

Avec : Green : bande verte, NIR : bande proche 

infrarouge, Red : bande rouge et SWIR : bande 

moyen infrarouge.  

Note : bien que les corrections effectuées pour calculer la 

réflectance reposent sur des hypothèses simplificatrices et 

portent uniquement sur les effets supposés invariables sur 

chaque image, cette transformation permet de comparer 

dans de meilleures conditions les signatures spectrales 

des cibles selon leur position  et leur évolution temporelle 

(Bru, 2015). Les informations nécessaires pour effectuer 

ces  corrections sont disponibles dans des fichiers de 

métadonnées fournis avec les images. 
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Figure 3 : Zoom sur les classes d’occupation des sols identifiées à partir de l’image Landsat8 de 2018 (composition colorée : 

RVB = Bandes 6, 5, 4) et leurs correspondances thématiques sur le terrain (photos) 
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Figure 4 : Test de la séparabilité des classes des sites 

d’apprentissage par nuage de points pour les bandes 

spectrales bleue et proche infra-rouge  

Le processus de la classification a commencé par l’analyse 

visuelle des compositions colorées, réalisées en attribuant 

à chaque couleur primaire (rouge, vert et bleu) trois bandes 

spectrales d’une image. Ceci nous a permis de faciliter la 

photo-interprétation et de mettre en évidence des 

phénomènes environnementaux. En pratique, les 

combinaisons suivantes ont été utilisées : composition des 

bandes 5-4-3 (composition colorée infrarouge ; la 

végétation apparait rouge) et composition des bandes 4-3-

2 (composition en couleurs naturelles). Après la 

différenciation visuelle des classes, les sites 

d’entrainement ont été créés en comparant les 

compositions colorées et les trois indices spectraux 

normalisés calculés. L’étape suivante a consisté à produire 

la classification en utilisant l’algorithme du maximum de 

vraisemblance (MLC) (Bolstad et Lillesand, 1991). Cet 

algorithme repose sur deux principes : 

 Les pixels de chaque classe dans l'espace 

multidimensionnel sont répartis selon une loi normale. 

 Le théorème de Bayes guide la prise de décision. 

L'outil tient compte à la fois des variances et des 

covariances des signatures de classe lors de l’attribution 

de chaque pixel à l'une des classes correspondant aux 

parcelles d’apprentissages (Shivakumar et 

Rajashekararadhyab, 2018). Il suppose que la distribution 

d'un exemple de classe est caractérisée par une loi 

normale, et que cette classe peut être identifiée par le 

vecteur moyen et la matrice de covariance. Compte tenu 

de ces deux caractéristiques pour chaque famille de pixels, 

la probabilité statistique est calculée pour chaque classe, 

ce qui permet de connaître la probabilité d’appartenance 

des pixels aux diverses classes.  

Lors de la première visite de terrain, les photographies 

aériennes et les images Google Earth permettent 

l’identification des sites pour effectuer les classifications. 

La résolution spatiale des images fournies par Google 

Earth dépend de l'endroit géographique. Cette résolution 

n'est donc pas homogène sur toute la terre. Sur notre site 

d’étude, elle est de 65 cm. 

Sur l’image en composition colorée, des zones 

d’apprentissage sont définies. Ce sont des régions de 

l’image que l’on juge représentatives pour chaque classe. 

Le choix des régions d’apprentissage mérite beaucoup 

d’attention parce que pour une même classe, il peut y avoir 

une certaine variabilité spectrale, due par exemple au 

changement de la densité des arbres dans une forêt ou à 

la variation de la profondeur de l’eau au niveau d’un 

barrage. Dans ce cas, il faut, soit créer des sous-classes, 

ce qui augmente la complexité des calculs, soit définir au 

moins un site d’apprentissage par type de paysage.  

Dans notre cas, pour les classes thématiques plus ou 

moins homogènes du point de vue spectral (surface d’eau 

et forêt), cinq sites d’apprentissage ont été identifiés. Pour 

les autres classes plus hétérogènes, quinze sites 

d’apprentissage ont été utilisés.     

 La Figure 5 présente de manière synthétique le processus 

de classification.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 
 
Figure 5 : Processus de classification supervisée à partir 

des trois indices NDVI, NDWI, NDBI 
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En raison de la résolution décamétrique de l'image (30 

mètres) et du processus de traitement (chaque pixel est 

traité individuellement), certaines classifications de pixels 

par maximum de vraisemblance sont incorrectes, ce qui 

génère un bruit aléatoire. Certaines petites régions le sont 

également. Pour limiter ce phénomène et améliorer le 

résultat, nous avons procédé à une étape de post-

classification. Un filtre dit « majoritaire » a été appliqué. 

Le filtre majoritaire corrige le classement obtenu en 

prenant en compte la distribution des classes dans leurs 

voisinages contigus et en attachant le pixel au groupe de 

plus grand effectif. L'utilisation de Quatre voisins permet de 

conserver les angles des zones anguleuses alors que 

l'utilisation de Huit voisins permet de lisser ces mêmes 

angles. Dans notre cas, le filtre majoritaire (3x3) est 

appliqué en utilisant les huit pixels les plus proches. Il 

requiert qu'au moins la moitié des valeurs (quatre des huit 

pixels) soient identiques pour y affecter la classe 

correspondante.  (ESRI, 2020).  

La carte résultant de l'application de cet outil de nettoyage 

des données semble plus esthétique (Figure 6), car lissée. 

Ce processus de filtrage qui supprime les pixels isolés (ou 

bruit) de la sortie de classification présente malgré tout un 

inconvénient. Il peut en effet avoir pour conséquence une 

perte d'information géographique, d'où la nécessité de bien 

contrôler visuellement et avec beaucoup de précaution 

l’emploi de ce type de filtre. 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 6 : Traitements de post-classification (A avant 

filtrage, B après filtrage) 

L’évaluation de la qualité de la classification est réalisée 

par le calcul de la précision globale et du coefficient Kappa 

de Cohen. Lorsque le coefficient de Kappa est compris 

entre 0.61 et 1, la classification peut être jugée comme 

bonne (Cheng et al., 2018 ; Mubako et al., 2018 ; Vázquez-

Jiménez et al., 2018). 

Le référentiel de Landis et Koch (1977) propose une 

interprétation du coefficient Kappa en fonction de sa valeur 

(Tableau 2). 

 

 

Tableau 2. Référentiel pour interpréter la valeur de Kappa. 

Source : Landis et Koch (1977). 

Valeur de Kappa Interprétation 

1.00 − 0.81 Excellente 

0.80 − 0.61 Bonne  

0.60 − 0.41 Faible  

0.20 − 0.00 Négligeable 

< 0.00 Mauvaise  

La précision globale et le coefficient de Kappa sont 

obtenus à partir de la matrice de confusion qui compare les 

classes obtenues par classification automatique avec des 

points de référence dont les caractéristiques sont connues 

(Girard et Girard, 2010). 

La matrice de confusion est un tableau à double entrée. 

Chaque ligne représente le nombre d’occurrences d’une 

classe de la donnée de référence (réelle), tandis que 

chaque colonne représente le nombre d’occurrences d’une 

classe prédite par le système de classification (Pelletier, 

2017). 

Les échantillons sur la diagonale représentent le nombre 

d’échantillons correctement prédit par l’algorithme de 

classification. De cette matrice de confusion, il est possible 

de calculer un ensemble de métriques caractérisant la 

performance de l’algorithme de classification utilisé. Les 

échantillons test utilisés doivent référencer la réalité sur le 

terrain. 

La précision globale de la classification est égale au 

nombre de pixels bien classés (pixels de la diagonale de la 

matrice de confusion) par rapport au nombre total de pixels 

sondés. Afin de s’assurer de la représentativité de cet 

indice et d’affiner ainsi cette information, la précision de 

chaque classe prise séparément peut également être 

calculée (erreurs ommission et commission). 

𝑃𝑟é𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙𝑒 = (
𝑁𝑜𝑚𝑏𝑟𝑒 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑′é𝑐ℎ𝑎𝑛𝑡𝑖𝑙𝑙𝑜𝑛𝑠 𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡𝑠

𝑁𝑜𝑚𝑏𝑟𝑒 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑′é𝑐ℎ𝑎𝑛𝑡𝑖𝑙𝑙𝑜𝑛𝑠
) ∗ 100 

Le coefficient de Kappa (K) traduit la réduction de l’erreur 

commise lors de l’utilisation de la classification par rapport 

à l’erreur qui se produirait dans le cas d’une attribution 

aléatoire des classes. Il indique comment les données à 

classer s‘accordent aux données de référence. Il constitue 

une mesure fiable dans l‘évaluation des classifications 

thématiques, par l’examen de tous les éléments de la 

matrice de confusion, et prend en compte à la fois les 

erreurs d‘omissions et de commissions (Rosenfiel et 

Filztpatrick-lins,1986). Il se calcule de la manière suivante 

: 
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𝐾 =
𝑇𝑝 ∗ (𝑇𝑝 𝑏𝑖𝑒𝑛 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠é𝑠) − 𝑆𝑜𝑚𝑚𝑒(𝑇𝑙 ∗ 𝑇𝑐)

𝑇𝑝2 − 𝑆𝑜𝑚𝑚𝑒(𝑇𝑙 ∗ 𝑇𝑐)
 

 

Avec : 

Tp : Total pixels 

Tl : Total lignes 

Tc : Total colonnes 

Des cartes de sites (réalité terrain) répartis de manière 

aléatoire sur toute la zone d’étude pour chaque date sont 

réalisées. Ces cartes vont servir de vérité terrain pour le 

calcul des matrices de confusion.  

3. Résultats et discussions 

L’analyse des images, pour les années 1987, 2003, 2014 

et 2018, a permis d’établir une cartographie de l’évolution 

de l’occupation des sols de la plaine de Saïss (Figures 7 à 

10). 

Avant d’entamer l’analyse et l’interprétation de ces cartes, 

il est judicieux d’évaluer les résultats de la classification.  

Cette validation s’est effectuée par la comparaison visuelle 

des résultats de la classification avec des données 

externes (Photographies aériennes, images Google Earth 

et la réalité du terrain) et par l’intermédiaire de l’analyse de 

la matrice de confusion (Cheng et al., 2017 ; El Garouani 

et al., 2017 ; Khatami et al., 2017).  

En pratique, une carte de sites répartis de manière 

aléatoire sur toute la zone d’étude est élaborée. Environ 

100 échantillons pour les huit classes sont établis en se 

basant sur les images de Google Earth. Cette carte, 

rastérisée par la suite, va servir de vérité terrain. Une 

opération d’intersection de cette couche avec celle issue 

de la classification a été réalisée pour obtenir une couche 

dans laquelle les points sont affectés à leur classe 

d’occupation du sol. A l’aide d’une requête SQL sous 

ArcGIS, les données de la matrice de confusion ont été 

générées. À titre d’exemple, la matrice de confusion pour 

l’image de 2018 est présentée par le tableau 3. 

 

Tableau 3 : Matrice de confusion pour la classification de l'image de 29-06-2018.  

                   Précision globale = 84% Coefficient Kappa = 0,80 

 

Classification 
/Référence 

Surface 
d'eau 

Urbanisme Parcours 
Terres 

irriguées 
Vergers Oliviers Forêt 

Terres 
arables 

Total 
Erreur 

Omission 

Surface 
d'eau 20 0 0 0 0 0 0 1 21 0,05 

Urbanisme 0 20 0 1 1 0 0 1 23 0,13 

Parcours 0 0 14 0 0 1 1 1 17 0,18 

Terres 
irriguées 0 0 0 27 3 1 0 1 32 0,16 

Vergers 1 1 0 2 26 2 2 0 34 0,24 

Oliviers 0 0 1 2 2 27 1 2 35 0,23 

Forêt 0 0 0 0 1 2 25 1 29 0,14 

Terres 
arables 0 2 1 1 2 1 0 41 48 0,18 

Total 21 23 16 33 35 34 29 48 239  

Erreur 
Commission 0,05 0,13 0,13 0,18 0,26 0,21 0,14 0,20  84 

 

Le pourcentage de la précision globale et le coefficient 

Kappa pour les quatre classifications dépassent 

respectivement 83% et 0.80. Les classifications sont donc 

jugées fiables et exploitables pour nos domaines d’intérêt, 

qui sont la planification du développement et la gestion du 

territoire. Le tableau 4 présente les précisions globales et 

les coefficients Kappa obtenus par les différentes matrices 

de confusion pour les quatre années d’étude. 

En analysant les résultats des matrices de confusion 

classe par classe, nous remarquons que les plus fortes 

imprécisions ont lieu entre la classe des vergers, la classe 

des cultures irriguées et la classe des oliviers. Cela 
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s’explique par le fait que l’attribution de certaines parcelles 

à l’une des classes n’est pas évidente lors du choix des 

parcelles d’entrainement, tant par photo-interprétation que 

sur le plan spectral. 

Tableau 4 : Précisions globales et coefficients Kappa des 

matrices de confusion pour les quatre années d’étude 

Années Précision globale % Coefficient de Kappa  

1987 83,15 0,80 

2003 85,17 0,82 

2014 84,20 0,81 

2018 85.32 0,81 

Les principaux changements dans l’occupation du sol 

concernent la transformation des superficies occupées par 

les terres arables en surfaces irriguées, en surfaces 

d’oliviers et d’arbres fruitiers ainsi qu’en zones urbaines et 

périurbaines. Les différentes conversions sont détaillées 

dans le tableau 5. Ce tableau présente la superficie de 

chacune des classes pour les quatre années d’étude et la 

variation de l’occupation du sol pendant cette période de 

31 ans. 

Tableau 5 : Évolution des occupations du sol entre 1987 

et 2018 dans la plaine de Saïss. 

Occupation du 
sol 

Surfaces (km²) 
Variation (%) 
(1987-2018) 

1987 2003 2014 2018 

Urbanisme 62 105 123 133 115 

Vergers 287 420 514 577 101 

Oliviers 77 145 168 182 136 

Surface d’eau 4 5.5 5.3 5 20 

Terres irrigués 35 64 72 78 123 

Forêts 21 20 19 19 -10 

Terres arables 1430 1165 1024 958 -29 

Parcours 118 115 112 111 -6 

L’analyse des changements de l’occupation du sol a permis de 

conclure que la classe d’urbanisme a progressé de 62 km² en 

1987, à 133 km² en 2018. Selon le recensement de la 

population publié par l’HCP en 2014, la population a évolué de 

1 986 000 habitants en 2004 à 2 408 580 habitants en 2014, 

ce qui explique l’augmentation des zones urbaines observée 

entre 1987 et 2018.  

Depuis 2008, le pays a adopté une stratégie de 

développement dont l’objectif est de faire de l’agriculture 

l’un des moteurs du développement économique national. 

Cette stratégie, appelée Plan Maroc Vert (FAO, 2016), a 

permis le développement de la productivité des petites et 

moyennes exploitations familiales. Les résultats obtenus 

se manifestent par le développement de la surface des 

cultures irriguées et des arbres fruitiers (y compris l’olivier). 

Les ressources en eau utilisées pour l’irrigation sont 

essentiellement d’origine souterraine (pompage au niveau 

de la nappe phréatique).  L’une des conséquences visibles 

de l’extension de l’arboriculture est que les forêts et les 

terres arables ont diminué respectivement de 10% et de 

29% entre 1987 et 2018.  La superficie de l'eau libre 

augmente aussi et ce changement dépend non seulement 

des précipitations, mais également de la réalisation de 

deux barrages de protection autour de la ville de Fès, pour 

prévenir les inondations (Barrage El Gaada et Barrage 

Mehraz). Les activités d'irrigation effectuées par la 

construction de plusieurs bassins de stockage des eaux de 

pompage ont aussi contribué à l’augmentation des 

surfaces d’eau libre. Les parcours occupent une faible 

superficie, mais ils montrent une baisse significative 

(d’environ 6 %), due à la mise en culture et/ou à 

l’urbanisation. 
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Figure 7 : Catre d’occupation du sol du 25 mai 1987 

 
 

 

 

 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Figure 8 : Catre d’occupation du sol du 27 mai 2003 
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Figure 9 : Catre d’occupation du sol du 2 juin 2014 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure 10 : Carte d’occupation du sol du 29 juin 2018 
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Pour mettre en évidence les changements spatio-

temporels de l’occupation du sol observés entre 1987 et 

2018 sur le nord-est de la zone d’étude, nous proposons 

(Figure 11) un agrandissement de cette zone (repérable 

par le cadre rouge situé au NE de la figure 7).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 11 : Agrandissement de la zone nord-est pour mettre en évidence la variation de l’occupation du sol  

 
4. Conclusion 

Les résultats obtenus par la classification des images 

Landsat en utilisant l’algorithme du maximum de 

vraisemblance nous apparaissent très satisfaisants 

(valeurs élevées obtenues pour les précisions de 

classification et des coefficients Kappa). Ces résultats 

confirment que la plaine de Saïss a connu des 

changements notables en termes d’occupation du sol sur 

cette période de 31 ans (entre 1987 et 2018). Ces 

changements concernent un étalement urbain important, 

une extension des surfaces implantées en oliviers et en 

arbres fruitiers (vergers) au détriment des terres arables et 

des parcours, qui sont en régression. La zone de forêt a 

subi un faible changement (-10%) en partant d’une surface 

initiale (21 km2) réduite par rapport à la surface totale de la 

plaine (2100 km2). 

Ces cartes d’occupation du sol constituent une base pour 

mener des travaux qui visent à la gestion de l’eau et des 

terres à l’échelle de la plaine de Saïss. Les résultats 

obtenus permettront par la suite d’évaluer les composants 

du bilan hydrologique dans le système aquifère de Saïss 

(potentiel de recharge). Ils seront aussi utilisés dans 

l’évaluation des besoins en eau potable et en eau pour 

l’agriculture. Notre programme de recherche est d’étudier 

d’éventuelles corrélations entre l’évolution de l’occupation 
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du sol et l’alimentation des réserves hydriques 

souterraines. 
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Titre en anglais: CONTRIBUTION OF LANDSAT IMAGES TO 

THE STUDY OF LAND-USE DEVELOPMENT OVER THE PERIOD 

1987-2018, IN THE SAÏSS PLAIN IN MOROCCO 

Légendes en anglais 

Figure 1: Geographical location of the study area (The 
base map corresponds to a composite image (RGB = 
Bands 6, 5, 4) of Landsat8 of June 29, 2018. The green 
color corresponds to the vegetation) 

Figure 2: Scenes mosaic covering the study area 

Figure 3: Test of classes separability (learning sites) by 
point cloud for the blue and near infrared spectral 
bands 

Figure 4: Zoom in on land cover classes identified from the 
Landsat8 image of 2018 (composite image: RGB = 
Bands 6, 5, 4) and their thematic correspondences in 
the field (photos) 

Figure 5: Supervised classification process 

Figure 6: Post-classification processes (before filtering in 
the left, after filtering in the right) 

Figure 7: Land cover map of May 25, 1987 

Figure 8: Land cover map of May 27, 2003 

Figure 9: Land cover map of June 02, 2014 

Figure 10: Land cover map of June 29, 2018 

Figure 11: Zoom in of the NE area to highlight the variation 
in land cover 

Tables:  

Table 1: Used Landsat images 

Table 2. Standard for interpreting the Kappa value. Source: 
Landis and Koch (1977) 

Table 3: Confusion matrix for a classified image (06-29-
2018) 

Table 4: Global accuracy and Kappa coefficients of 
confusion matrices for four years of study 

Table 5: Land use evolution between 1987 and 2018 in the 
Saïss plain. 

 

 


