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RESUME. Nousprésentongesrésultatsd’un travail defouille dedonnéegffectuépar desagro-
nomeset desinformaticienspour extraire deshasesde donnéesgricolesTer-Uti desinforma-
tions sur les successionde cultures pratiquéesdansunerégion. Nousavonsutilisé pour cela
desmodelesstodastiquesdéveloppépour I'analyse de séquencest d'images: les modeles
deMarkov cachés.Cesmodelepermettentlereprésentedesobservationsempoelleset spa-
tialescommedessuccessiond’étatsou lestransitionsentre étatsdépendentsuivant!’or dre du
modeéledel'état courant etdesn étatsvoisins.Nousprésentonsineméthodede classification
spatio-tempaelle qui permetdedécoupennerégionsurla basedesévolutionsdessuccessions
de culturesqui y sontpratiquéesen faisantappamitre desclasseshom@eénesde successions
decultures.Deuxexemplesllustrentnotre travail : lescasdela Lorraineetde Midi-Pyrénées.

ABSTRAT. Intheareaof dataminingof agricultural databasesthis paperpresentsomeresults
in sgmentationand classificationof spatio-tempaal data using high-oder Hidden Markov

Models(HMM). Thesemodelsare capableto map spatial and tempoal observationsonto a

sequencef statesin which the transitionsbetweerthe statesdependon the n previousstates
accoding to the order of the Markov chain. They havebeenappliedon spatial and tempoel

dataconcernindanduse namedTer-Uti data,in ordertofind agricultural land useregularities.
We showon variousexampleghat the HMMs are powerfultoolsfor tempoal andspatial data
mining

Mots-cLEs HMM, donnéesler-Uti, utilisation du territoire, fouille de donnéessegmentation
spatio-tempaelle.

KEYWORDS:HMM, Ter-Uti data,datamining land use spatio-tempaal segmentation.
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Intr oduction

L'occupationdu territoire agricolechanged’annéesn annéesgnraisonde deux
faits majeurs,la libération continuede territoires par la disparitiond’exploitations
agricoleset I'évolution dessystemesle production.Cetteéwlution setraduit princi-
palementansle changementiessuccessionge cultures,parl'introduction de nou-
vellescultures le raccourcissemerntesrotations,la priseen comptedela réglemen-
tationdela politique agricolecommunegtc.

L'étudede cessuccessionsstun enjeupourl’agronomiecar:

— la connaissancdessuccessionst de leur éwolution estun outil pourla gestion
decertainegessourcedel'agriculture (parexemplel'irrigation) ;

— c’'estégalementinmoyende préwir etde préwenirdeseffetservironnementaux
majeurstelsquela pollution desressourcesneauetla structuratiordespaysages

—aun niveauplus prospectif cetteconnaissancestutile pouranalyselesdyna-
miquesencoursdansl’agriculture.

Le choix d’une successiomarun agriculteurresteun phénomeénenal connu.Ce
choix estrévélateurdu métier d’agriculteuret intégre de nombreuxfacteurs. dates
de récolteet d'implantationdescultures,étatlaissépar une culture aprésla récolte,
organisatiorde chantierseentreparcellesetc.

Différentsmoyensexistent cependanpour connaitreles successionpratiquées
dansunerégion: enquétesleterrainchezlesagriculteursyecueilsd’expertiseauprés
detechniciensagricolesou exploitation desbasesle donnéesgonstituéegn particu-
lier parles servicesstatistiquesiu ministerede I'agriculture. C’'estce derniermoyen
guenousavonsétudié.Nousavonsen effet déweloppéune méthodepour exploiter la
basededonnéeger-Uti, qui estunrecueilsystématiqueepuis?20 ansdesoccupations
du sol surun ensemblale pointsdu territoire francais|LED 92]. Notre but estd’'une
partde définir desrégionshomogénepour les successionsulturales(segmentation
spatiale),d’autre part de mettrea jour les successiongominantest de cernerleurs
éwlutionsa différente€chellegsegmentatiortemporelle).

Cetarticle présentda méthodegque nousavons déweloppéeconjointementet qui
s'inscrit dansun processusle fouille de donnéeentreinformaticiens’fouilleurs” et
agronomesexperts” [MAR 00]. Nousavons utilisé desalgorithmesprécédemment
déweloppéspourla reconnaissancee la paroleque nousavonsadaptésux données
Ter-Uti. Nousavonsdéweloppédesoultils pourmanipulerdesdonnéegtvisualiseres
résultatseenfonction desdemandeslesagronomegjui les ont ensuitepris enmain et
utiliséspourleur rechercheDesrésultatssontprésentésurla régionLorraine,qui a
serviderégiontest,et surla régionMidi-Pyrénéeu notreméthodeestutiliséedans
le cadred’un projetd’aideala gestiondel'irrigation.

Le plande I'article estle suivant: la partie 1 présentde principede la méthode
etlesmodeéleghéoriquesitilisés,lesmodélesde Markov cachésLa partie2 présente
les donnéesTer-Uti. La partie 3 décrit les outils mis au point pour la sggmentation
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temporelleet lesrésultatsobtenussurles donnéedorraines.La partie4 décritla mé-
thodeutiliséepourla segmentatiorspatialeet les résultatsobtenusen Lorraineet en
Midi-PyrénéesLa derniérepartieestunediscussion.

1. La méthodeutilisée : fouille de donnéespar modelesde Mark ov cachés

Unedesfonctionsdela fouille de donnéegstd’élaborerdesindicesconciset ex-
purgésdu bruit de I'application qui permettent un analysted’avoir unevue claire
d’'un tableaude nombresA partir de cettevue, I'analystepeutextraire quelquelé-
mentsde connaissancejéluter un raisonnemenet formuler d’autresexpérimenta-
tionssusceptiblesle complétersaconnaissancdu domaine.

La classificatiorresteunedesapprochegprincipalesen fouille de donnéesDans
cetteoptique,nousadoptonaineapprocheébayésienneAfin despécifieret construire
desinterfacesde visualisationde résultatsnousutilisonsdesindicesélaborés partir
dela probabilitéa posteriorid’effectuerun classementnefois lesdonnée®bservées.

Lesmodelesle Markov cachégHMM commeHiddenMarkov Model) permettent
decalculercetteprobabilitédansle casou lesdonnéeont unedimensiontemporelle
et/ouspatialells serontprésentéguelquedignesplusbasdansla sectionl.2.

Nousallonservisagerdansla suite deuxfamillesde tableauxde donnéesiumé-
riquesqu’il faudraclassera I'aide de HMM : les suitestemporellesd’obsenations
commelesculturesrelevéesdansun point précis— un site— du territoireaufil desans
et leschampsde Markov fondéssurla notion de voisinagespatialcommela réparti-
tion spatialedesculturessur un territoire uneannéedonnée Nousverronscomment
les hypothésesnarkoviennespermettente traiter dansun cadremathématiquetlé-
gantla variabilité temporelleet spatialedesformesétudiéeset commenta variabilité
temporelled’un site peutinfluencersacatégorisatiorspatiale.

L'analysedeschangements’occupationdessols estun themede rechercheac-
tuel enagronomieNousl'abordonsavec uneméthodede classificationqui a fait ses
preuves en reconnaissancde la paroleet en génétique La poursuitede ce travail
consisteraen une évaluationcompléteainsi qu’une comparaisorde cetteapproche
auxapprochesitiliséesenanalysedeschangementd’occupationdessols[KIE 93].

1.1. Modélesde Markov cachéspour la classification

Dansnotre domaineles sitesont descaractéristiquepropres— I'occupationde
la parcellecontenante site — qui permettente les regrouperen zoneshomogénes
maisaussis’inscriventdansuneéwlution temporellequi peutconstituemn criterede
classificatiorsupplémentaire.e classemend’un point dépendautantde sescaracté-
ristiquesauxinstantst, t — 1 ...quedecellesde sesvoisinsspatiauxPoursimplifier
lamodélisationnousacceptonshypothésemarkoviennequi stipuleque,surunepar
celle,la reglede successiome dépendquede I'occupationactuellede la parcelleet
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del'occupationdesdeuxannéeprécédenteainsiquedesoccupationslespointsvoi-
sins.Ceshypotheésesouspermettent!’utiliser lesmodélesie Markov cachési’ordre
un etdeux(HMM1 et HMM2). Les expertsagronomescceptentacilementceshy-
pothéses.

1.2. Définition d'un HMM

Les modeélesde Markov cachésdérivent deschainesde Markov. Une chainede
Markov définit un seul processustochastique elle possédain ensembled’états—
parexempleles culturessuccessiesd’une parcelle— directemenbbsenables.Dans
un HMM, une obsenation n’est pasuniquementassociéex un état. Les étatssont
définiscommedesdensitésie probabilitésurl’ensembledesobsenations. Dansnotre
applicationonconsidérainsiquela répartition-c.-a-d.la densité- desculturesdans
unerégiondonnéeéwlue selonun processusie Markov. La répartitiona un pasde
tempsdonnéne dépendque de la répartitionaux pasprécédentsuivant I'ordre du
modéle.On supposeainsiquel’obsenationd’une culture uneannéedonnéesur une
parcellesuitla loi définiesurl’'état atteintcetteannéeparla chainede Markov.

) Y )
O 2) )
étatl état2 état3

prairies | 0.029 || prairies | 0.029 || prairies | 0.029
blé 0.029 || blé 0.029 || blé 0.029
colza 0.029 || colza 0.029 || colza 0.029
mais 0.029 || mais 0.029 || mais 0.029
jachéres| 0.029 || jacheres| 0.029 | jacheres| 0.029

Figure 1. HMM effectuantune sggmentatiorentrois périodes Lesétatscachéssont
dénotédl, 2 et3

Le HMM permetdereprésentedeuxprocessustochastiquede premiergouver-
nantle secondBAK 74 :

— le premierprocessugstdéfini surun ensemblel’étatset cachépour un obser
vateur C’estunechainede Markov d’ordre un ou deux.

— le deuxiemeprocessugstqualifié de visible. Il émetuneobsenationa chaque
pasdetempsenfonctiondesdensitésle probabilitédéfiniessur chacundesétatspar
le processusaché.

Dansl’exempledonnéFig. 1, lesétatscachésontdénotéd,, 2 et 3. s représentent
chacununedistribution uniformede cultures.Ce modélepeutsimulerla production
d’'unerégion.A chaquepasde temps,la chainede Markov changed’étatsen fonc-
tion destransitionsautorisée®t produit une occupationdu sol : prairies,blé, colza,
jacheres,..enfonctiondela densitéreprésentanitétat visité.
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Finalementun modélede Markov cachéestdéfiniparla donnéede:

-8 ={0,s4,52,...,8n, F}, unensembldini comprenaniV + 2 états,dontun
étatinitial O etun étatfinal F';

— A lamatricedonnantes probabilitésde transitionentreétats:

- A = (a;;) pourunmodeled’ordre 1 (HMM1) avecla contrainte:
Z Qi3 = 1 Vi
J
- A = (a;x) pourun modéled’ordre 2 (HMM2), avecla contrainte:
Z Qijk = 1V i,j
k

—b;(.) leslois desdensitésassociéeaux étatss;.

La matriceA estinitialiséeavec un ensembleale valeursqui permettentle définir la
topologiedu graphedestransitionsentreétats: quellessontlestransitionsautorisées,
aller simple(a;; > 0, aj; = 0), allerretour(a;; > 0, aj; > 0), bouclageg(a;; # 0),
etc.Par exemple le HMM1 décritparla figure 1 possédg@ourmatricedetransitions

05 05 0
A=1 0 05 05
0 0 1

La modélisationd’un signal temporelpar desHMM est ainsi fondéesur deux
principes: (i) le signaltemporelpeut étre découpéen segmentspar une chainede
Markov et (ii) le signalestla réalisationd’un processustationnairereprésentépar
unedensitéde probabilitésurl’espacedesobsenationsa l'intérieur d’'un segment.

En modélisantlela sorteles segmentscomposante signaltemporel,onignorela
réalitéde la productiondu signalcommerésultatd’un processusntelligentmaison
peututiliser desalgorithmesd’apprentissaget de reconnaissanceapidesBOY 90].
Cettefaconde procéderstcomplémentairel’une approcheanalytiqueet explicative
fondéesurunmécanismeleraisonnemen&n mesuranprécisémenparuneprobabi-
lité cequel’'on qualifieau premierabordde hasardeuxon diminuel'indéterminisme
denotreperceptiordu processugt on peutfaireapparaitralescomportementexpli-
cablesdoncprévisiblesqui pourrontétre réutilisésdansun mécanismele raisonne-
ment; ce mécanismal’extractionet de réutilisationestun desprincipesde la fouille
dedonnées.

1.3. Probabilitéd’'un alignementtemporel

En adoptanies notationsdéfiniespar Rabinerdans [RAB 95], on appelle@ une
fonctiond’un intervalle detempsfini [1, 7] dans’ensembleS desétats.

Q:[1,7T1—-S
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Ondéfinitunalignementemporekntreunesuited’états@) = ¢, g2, -- -, G, -- - 4T
atteintsrespectiementauxtempsl, 2, ..., t, ... T etunesuitedeobsenationsO =

01, 02, ..., 04, ... o7 parunecorrespondancgtat,obsenation). Saprobabilitéest
définiepar:

PTOb(Q’O) = Hafh—zlh—llhblh (Ot) (1)
t
ou:

—Qq,_»q._1q, EPrésentda probabilitéde la contribution de la chainede Markov
entrelesinstantst — 2 ett (casd’unechained’ordre 2) qui définitla segmentation

— by, (0¢) représentéa vraisemblancelel'obsenationo; conditionnée la densité
del'état ¢;.

Dansle casdesmodélesde Markov gauche-droitedécritsdansla figure 1, un
alignemententreétatset obsenationsdéfinit unesegmentation.

La vraisemblancd.(O) estcalculéeenconsidérantouslesalignementpossible.

L(0) = ) Prob(Q,0) (2)
Q

La représentatiom’'un phénomeéngemporelou spatiala I'aide d'un HMM peut
avoir plusieursobjectifs:

—estimation ou apprentissagéde paramétresPar exempleon veut calculerles pro-
babilitésdessuccessionge culturesa la lumiére desobsenationsfaitesdans
unerégion.

—discrimination oureconnaissanc®arexemple,unefois le modeleestiméonveut
retrouverla suited’étatsla plus probablequi explique unesuited’obsenations.

—segmentation par exemple,on recherchainedatede changemenéntredeuxétats
donnés.

Un grandintérétdesHMM estqu'’ils posseéderesalgorithmespolynomiauxdans
chacundecestrois domainesCesalgorithmessontfondéssurlarecherchaletousles
alignementsafin de retrouver celui possédanta probabilité définie par I'équation 1
maximale[FOR 73, BAK 74].

1.4. Estimationautomatiqued’'un HMM

Unefois donnéuncorpusdedonnéegtlatopologiedu graphedestransitionsentre
états différentsalgorithmegermettentapprentissage’un HMM etla détermination
desparametresd etb;(.) (cf.81.2).QuelquesoitI'ordre desmodélesnousutilisons
I'algorithme Forward - Backward[MAR 97] qui estunevariantede'algorithme EM
[DEM 77]. L'apprentissagsefait itératvementen partantd’un modéleou toutesles
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transitionssontéquiprobable®t ou les densités;(.) sontfixées.L'algorithme For-
ward - Backward calculeun nouveaumodéleplus adaptéaux donnéeglanslequella
vraisemblancelu corpusa augmentéCe nouveaumodéleestutilisé dansune nou-
velleitérationjusqu’ace quela vraisemblancelu corpusatteigneun maximumlocal.
Le résultatest constituépar les nouellesvaleursdestransitionsa;;, et desdensi-
tésb;(.) (cf. Fig 2). LorsqueN estle nombred’étatset T le nombred’obsenations,
I'algorithme Forward- Backwarda unecompleité en N3T pourun HMM2.

L'estimationdesparamétresl’un HMM2 sefait graceau calcul desprobabilités
suivantes.

La fonctiona, (3, k) definitla probabilitéde la séquenceartielled’obsenations,
o1, ...,0; e€tdelatransition(s;, sy) entrelesinstantst — 1 et¢ :

C!t(j, k) = P(017027'“70t7qt—1 = 85,4t = Sk); 2 S t S TJ (3)
1 <jk<N.

a(j, k) estcalculéepar récurrenced partir de oy (4, j) danslequel(s;, s;) et
(sj,sk) sontdeuxtransitionsentreles étatss; et sy, :

N
a1 (G, k) =D ag(i, §).aije-br(ogr), 2 <t<T -1,
i=1

1 <jk<N. 4
D’une fagonsimilaire, la fonction 5;(i, ) définit la probabilité de la séquence

partielled’obsenationsdet+1 4T ensupposaniatransition(s;, s;) entrelesinstants
t—1lett:

Bi(i,§) = P(ogg1,.-.0or|ge—1 = si,q¢ = 55), 2 <t<T -1, 5)
1 <ij<N.
Cettefonctionsecalculerécursvement
N
Biir i) =D Biar (G k)-aiji-brlop1), 2 <t<T-—1, (6)
i=1
1 <j,k<N.

Unefois donnéda séquence’obsenationsO, nousdéfinissonsy; (i, j, k) comme
laprobabilitéa posterioridela transitions; — s; — s entret—1 ett 41 pendant
I’émissiondeO :

ne(i,5,k) = P(@—1 = 54, = 85, qe41 = 5£/0), 2<t <T —1.
Ondéduit:

(1, §)@ijrbr(0141)Bey1 (4, k)
L(0) ’

me (i, J, k) = 2<t<T—1. )
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Cettequantitépermetle calculdela nouwelle estiméede a; ;.

t

Le choix du modéleinitial influe sur le résultatfinal. Pour évaluer'adéquation
du modéleobtenupar corvergence nousutilisonsunemesurede distanceentreétats
[TOU 74]. Par essaissuccessifsnousdéfinissonset obtenonsun modéledépendant
deplusieursfacteurs résultatsdesexpérienceprécédentesppologieinitiale, mode
decorvergencecritered’arrét.

] ] ]
O ) ®)
étatl état2 état3

prairies | 0.31 || prairies | 0.29 || blé 0.29
blé 0.22 | blé 0.26 || prairies| 0.27
orge 0.16 || colza 0.14 || colza 0.17
colza 0.12 || orge 0.11 || orge 0.12
mais 0.07 || mais 0.08 | mais 0.06
jacheres| 0.05 || jacheres| 0.05 | vemers | 0.02

Figure 2. Modélel : HMM dela figure 1 aprésapprentiss@e surlesdonnéesssues
d’'unerégionagricole. Lesdistributionsde culturesobtenuesontcaractéristiquesle
la région

2. Un exemplede donnéesspatio-temporellesagricoles: lesdonnéesTer-Uti

Notre ensemblede donnéesest constituéde I'enquéte Ter-Uti qui est réalisée
par un sondaged deuxniveauxde granularité.Un premiertirage, réalisépar I'lGN,
consistea sélectionnedesphotosaériennegégulierementépartiessur I'ensemble
du territoire métropolitain.Les photosreprésententhacuneaun carréde 2 km de coté
et sontséparéesn moyennepar 6 km. Un deuxiémetirage, réalisépar les DRAF?,
consistea superposesur chaquephoto, unegrille de 36 points. Comptetenude la
distanceentreles photos,la représentatité d'un point estprochede 100 hectares.
L'ensemblede cessitesestvisité annuellemenpar desenquéteurgjui relévent les
occupationglessites.Pourplus de détailssurla grille Ter-Uti, on peutsereportera
[LED 92.

Nousdisposondge résultatssur différentesrégions— Lorraine (23756 points) et
Midi-Pyrénéeg10904points)— pourlesannéed 9924 2000.0utrela séguencéem-
porelle desoccupationsie chaquepoint, noussavonsa quelle PRA? il appartientet

1. DirectionRégionalede'Agriculture etdela Forét.
2. PRApourPetiteRégionAgricole.
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nousconnaissonsesvoisins,c’est-a-dirda dispositionrelative de chaquepointetde
chaquephotoaérienneEn revanche housignoronsla localisationprécisedespoints
pourdesraisonsde secretstatistique.

Les servicesde statistiquede la DRAF ont répartiles occupationsen différentes
classegerviron 80) qui vont de « maraissalants gtangsd’eau saumatre» a « peu-
pliers épars» en passanpar « superficieen herbea faible productvité potentielle
». Certainesde cesclassese sont pasou peu présentesiansles régionsétudiées
considéréeaussiavonsnousrestreinie nombredeclasses149, parregroupemenbu
suppressiofBEN 01].

3. Classificationtemporelle desdonnéesTer-Uti lorraines
3.1. Etudedesrépartitions de culturesdansle temps

Nousnoussommesgout d’abordintéressés la définition de périodesd’obsena-
tion pendantesquelleda distribution desculturesnevariepas.Pourla périodeétudiée
(1992-99)nousnouslimitons donca desmodélegpossédandeuxou trois étatsmais
autorisandestransitionsenbouclesurles étatscommele montrela figure 1. Ce mo-
deéle permetde segmenterla périodeétudiéeen trois sous-périodesl’environ trois
ansou le systémeestsupposéstationnaire On justifie a posteriorile découpagen
trois étatssur 8 ansparle fait quetrois anscorresponderd I'échelle de tempsd’'une
rotationenLorraine.

La figure 2 illustre un résultatde classificationdanslaquellenousavonscherché
trois situationsstablesde productionagricole.Entre les année92 et 99, la région
étudiée(PRA 306°) estpasségar trois étatsde distributionsde culturesdifférentes.
Danscesdistributions,on voit immédiatementimportancedesprairies(del’ordre de
30 %), la progressiordu blé et du colzaau détrimentde I'or ge, et la disparitiondela
jachereaufil desans.Surla PRA 306 et d’autresrégionset a partir de cesrésultats,
nousavonsdétermindesoccupations examinerprioritairementdansl’ensembledes
occupationslela baseTer-Uti ; c'est-a-direalafois lesoccupationgesplusfréquentes
etlesplusinstablesa priori : blé, orge,mais,colzaetprairiespourla Lorraine.

3.2. Etudedesuccessionslecultures

Dansun HMM tel que défini dansla figure 1, il n’estpaspossiblede mesureda
probabilitéd’'une successiomle culturespuisqu’uneculturen’apparaigu’alintérieur
d’'unerépartitionconstituant’état. Pourpallier ce défaut,nousintroduisonsdesétats
uniguemen@ssociésaux culturesmajoritairesque nousvoulonsétudier (blé, mais,
orge,...).Le HMM obtenupossedeleuxtypesd’états: lesétats‘de résere” qui sont
associésiormalement desrépartitionsde cultures— commedansle modeélel — et

3. LaPRA 306 estle plateauorrain sud.
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lesétats“de Dirac” qui sontassociés unecultureseuleet définisparunedensitéou
la probabilitéde cetteculturevaut 1 et les probabilitésde toutesles autresoccupa-
tionsvalent0. Les étatsde résene permettente faire une sggmentationprogressie
desdonnéesLes culturesqui apparaissentommeétantles plus fréquentesansun
étatderésene, ou qui nousintéressenparticulierementpeuventétreplacéesiansun
nouwel étatde Dirac dansune expériencesuvante.Finalementa figure 3 donnela
topologied’un modele2 qui serautilisé parla suite. Ce modélepermetd’étudierles
transitionsentreles étatsassociégaublé, orge, mais,colzaet prairie.Les étatscachés
sontdénoté, 3 et4 etjouentle réle d'étatsderésene.

Figure 3. Modéle?2 : les étatsnotés2, 3 et 4 sontassociésa une distribution de
cultures, contrairementaux étatsdénommeégpar une occupation.Le nombe de co-
lonnesdéfinitle nombe de périodesd’observation.Les conneionssansflechesre-
présententlestransitionsbidirectionnelles

Lesrésultatobtenugparle modele2 sontvisualisésaumoyend’un graphetel que
présentéen figure 4 pourla PRA 306. Les transitionsentre étatsde Dirac calculées
parl’équation? sontreprésentégsardeslignesbriséesdésqueleur probabilitéatteint
un certainseuil. L'épaisseurdu trait estproportionnellea la valeurde la probabilité.
L'agronomeenfait I'interprétationsuivante.

“Nous voyonssur ce graphiquedeuxensemblesle couverts pérennesgjui n'échangentu-
cunesurfaceaveclesautrescouertssurtoutela période: lesprairiespermanenteproductves
(notéesppp), les bois; de plus apparaissendeux petits groupesde monocultures la mono-
culturede blé qui restestablesurla période,et la monoculturede maisqui diminueenfin de
période.

L'orge semblechangerde statutdansles successionsulturales: d'un réle de “tampon” a
celuid’élémentstabled’unerotation:
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mais

colza

orge

ble

ppp

bois

1992 1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999

Figure 4. Résultatsdlu modele2 surlesdonnéeslela PRAPIateaulorrain sud(PRA
306)entre 1992et1999.Lalignedénotée ?” corresponch un étatderéserveaffiché
etcelledénotéear pppcorrespondaux prairies permanenteproductives

—audéhut dela période I'orge précédeaun colzaou un maisou mémeun blé et existe en
coupleorge-oge,

—alafin dela période selit uneforte régularitéblé-oige-colzapul'orgen’estplussuvie
guedecolza.L'orge permeteneffet unepréparatiorprécocedu sol pourle colzacarsarécolte
esttét ensaison.

A contrario, le blé resteauneplacesemblablelanda successionil estprécédenamais,colza,
orge...oualui-méme”.

3.3. Etudedeséwlutions de successions

Nousavonsensuitetentéde détermineles successionmajoritairesenfixant leur
taille a 3. Cettevaleurn’est pasarbitrairemais corresponch une obsenation sur la
Lorraine: danda presqueotalitédescas Jessuccessions’organisenenrotationavec
destétesderotationqui reviennentauplustouslestroisans.Touslestripletspossibles
de la basesontconsidérég6 triplets pour 8 annéesdonc81915pour 23756points,
maisseulementl109triplets différents).Chaquetriplet constitueune obsenationde
trois occupationssuccessies faitespendanta période1992-99.Les résultatsde la
classificatioront étéétudiéssousforme de simplestableauxet ont permisde:

—repérerles successionglansles triplets, c’est-a-direregrouperles différentes
permutations onvérifie ainsiquelestriplets(colzablé orge),(blé orgecolza)et (orge
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colzablé)onta peuprésla mémereprésentatiodanschacurdesétats demémepour
(blé colzablé) et(colzablé colza);

— repéreret évaluerles successionmajoritaires. on vérifie quedeuxsuccessions
(colzablé orge)et (colzablé) représenteninegrossepartiedesterrescultivées(ervi-
ron28%);

— étudierla progressionl'apparition ou la disparitiondesdifférentessuccessions
dansla périodeconsidérée.

A Tissue de cetteanalyse nousavons défini les successiona étudierdavantage
sousformedegrandeslasse®u derotationstypes(colza+2céréalesplza+1céréale,
mais+2céréalesnais+1céréalanonocultures)Nous avonsalors,commelors de la
premiéreétape,construitun nouveaumodeéle— appelémodele3 — danslequel des
étatsn’émettentguecestripletsetleurspermutationgirculaires(cf. figure5).

(N (N

monoculture de céréales prairies — perm. ‘

/(W (W\

lcol%a + 2céréales | 2colzas + lcéw}éale
\ch % o/
mais + 2céréales ’— monoculture de mais

Figure 5. Modéle3 : modeledetriplets, similaire au modéle2. Un étatparticularise
unerotationtype Touteslestransitionssontbidirectionnelles

Les résultatsde ce modélepeuwent étre présentésle la mémefagonque sur la
figure 4. Commeune obsenation est un triplet correspondané trois obsenations
Ter-Uti auxannées, n + 1 etn + 2 du mémepoint, on I'indice par sonannéede
déhut. Ainsi le derniertriplet (1997-1998-199Pestnoté 1997.Les transitionsentre
rotationssontindiquéespar les lignesobliques,les variationsde I'importanced’une
mémerotationsontreprésentéegsar I'épaisseurdu trait horizontal,désquela proba-
bilité a posterioridépassé,0%. Cettevaleurcorrespona un seuild’affichageajusté
parl'utilisateur. En effet, I'affichagedesrésultatpeutétremodifié parl'utilisateur, et
doncétreplusou moinslisible, etfaire apparaitrglusou moinsd’informations.

Lestrajectoireentreétatsmisesenévidencedanda figure4 deviennentdeslignes
droitesdanslesfigures 6 et 7. Cesdeuxfiguresreprésenteresrésultatsobtenussur
lamémerégion(PRA306),avecdeuxseuilsdifférents: surla figure6 ceseuilestfixé
al%eta0,4% surlafigure?.

Ainsi, I'agronomeva utiliser différemmentes deuxfigures6 et 7. Il a beaucoup
demaldetravailler auseuilde0,4%. Enrevancheavecle seuillagea 1,0%, il trouve
destendancegrésinstructives:
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mono_mais

mais+2cer.

mono_cer. /

2col.+cer.

col.+2cer.
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1992 1993 1994 1995 1996 1997 1998
Probabilité mini. pour ’affichage: 1.00 %

Figure 6. Résultatobtenusa partir du modele3 sur lesdonnéeslela PRAPIlateau
lorrain sudentre 1992et 1999
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Probabilité mini. pour I’affichage: 0.40 %

Figure 7. Résultatdu modéle3 surlesdonnéeglela PRAPIateaulorrain sudentre
1992et1999
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—“la classedesmonoculturesie prairiesdominelargementouteslesautreset restestable
(aucuneéwolution detyperetournementle prairiesou remiseenherbede culturen’apparait)

— I'état de résene diminue pour alimenterles successionsolza+ 2 céréalest mais+ 2
céréales

— lestransitionssontnombreuseentrecolza+ céréaleet colza+ 2 céréalesce qui signifie
quesurunemémeparcellecesdeuxsuccessionpeuentavoir lieu (deplusenplusvrai pluson
arrive enfin depériode);

— lesmonoculturesle céréalesontpeunombreusesnstablesdansle temps et nonreliées
ad'autressuccessions

—la successiomais+ 2 céréalessttrés stableet augmentdégerementen fréquenceau
coursdela période.

En conclusion cetterégionrestea dominancede monocultureprairiale, avec unetendancex
accroitreessuccessionfolzaou mais)+ 2 céréaleslansles parcellescultivées.

Uneétudecomplétea étémenéesurlesPRA lorrainesentrelesannée®2 — 2000.
Desrésultatscomplémentairesontdonnésdans[BEN 01].

4. Classificationspatiale

Dansun espaceade dimensiondeux, commeune image,la notion de chainede
Markov se généraliseen donnantnaissance la notion de champde Markov : I'état
d’'un point— appeléaussiun site— dépendseulementie sesplus prochesvoisinsspa-
tiaux. Lesalgorithmesd’estimationet de classementleviennentalorspluscompleces
a mettreen ceuvre Au contraire,en suivantl'exemplede [BEN 95|, nousavonsin-
troduit unerelationd’ordre surles pointsdu plan qui respecteautantque possiblela
notionde voisinage: on passealorsd’un problémede segmentatiorsur deuxdimen-
sionsaun probléemede sggmentatiorsuruneseuledimensioncommeprécédemment.
Les HMM permettentainsi d’effectuerune segmentationen régionsgéographiques
homogéneslu point de vue desdensitésassociéeaux états.Pourordonneres sites,
nousutilisons une courbede Peanoqui estune courbefractaleet qui parcourttous
les pointsdu planenrespectanika notion de voisinagespatial(cf. Fig. 8). La priseen
comptedu voisinagespatialdanscetteapprochen’est pascompléte Alors que deux
pointsvoisinssur la courbesontvoisinsdansle plan, la réciproquen’est pasvraie.
Dansles faits, commele montrentdestravaux récents[BEN 95|, cette concession
a la topologien’affecte pasles résultatsen segmentationd’imageset en analysede
textures.La figure9 montreune photo aérienneen 256 niveauxde gris ainsiquela
classificationobtenuea I'aide d’'un HMM emjodiqué de 5 états.La cartouchesituée
enhautet a droite dela photo9(b) montreenfonction du niveaude gris quelleestla
transitionde probabilité maximale.On ne montre pasles transitionsentre étatsdif-
férents.On voit quelesrégionsde texture homogenesontassociéesaubouclagedu
processustochastiquesurchacundes5 états.Dansunerégionuniforme,lesniveaux
de gris despixels suiventla distribution associée un état.Le choix du modéleini-

4. Touslesétatssontinter-connectésl.a matrice.4 ne contientpasde zéro.
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tial qui conditionnele nombrede classesxtraitesesttoujoursun problémeouvert
[BRE 01, PRE9S].

Lo ]
L] L]
E ]
SR ARaRRE
E ]
(a)image2x2 (b) image4x4 (c) image6x6

Figure 8. Ordonnancemerdespointsdu plan suivantunecourbefractale

l:-:

| EEX
;s

(a) original en256 couleurs (b) sgmentatiorparun HMM ergodiqueas états

Figure 9. S@mentatioren5 étatsd’'une photoaérienne

4.1. ClassificationdesdonnéesTer-Uti

Nousavonsadaptéla courbede Peanagpour pour parcourir’ensembledessites
Ter-Uti enrespectantesdeuxniveauxderésolutionspatialepropresauxdonnéeder-
Uti : un premierparcourspermetd’introduire unerelationd’ordre surles 32 x 32
photosaériennesouvrantia Lorraineou la régionMidi-Pyrénées; un deuxiémepar

5. Nousavonsajoutédesphotos‘noires” pourobtenirun espacecarré,nécessairau parcours
dePeano.
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coursa l'intérieur desphotosaérienneordonneles sitesTer-Uti (cf. parcoursdonné
Fig. 8(c)). Nous pouwons ainsi réaliserune sggmentationspatialedesdonnées un
point n'estplus classéen fonction de sesprécédentsemporelsmaisen fonction de
sesprécédentspatiauxselonla courbede Peano.

Lorraine

(a) ClassificatiorobtenugparunHMM2 (b) CorineLandCover

Figure 10. Classificationobtenuepar un HMM2 a 10 étatsaprés 10 itérations et
compaaisonavecla cartedela Lorraine établiedansle cadre du programmeCorine
LandCover a partir dedonnéesatellitaires(IFEN, 1993)

Avec un changementminime dansle programmed’apprentissagenous avons
traité I'ensembledes donnéeschaqueannéeindividuellementet toutesles années
ensembleNousavonstraité les donnéesdrutes(un site = uneculture)etlesdonnées
dessuccessiongun site = une successiorle culturessur trois années)Ce sontces
derniéregjui ontfournilesrésultatdesplusstablesCeprocessusleclassificatiorest
non supervisé l'utilisateur définit seulemente nombreinitial d’étatscorrespondant
aunombremaximumderégionsa découvrir Nousobtenonslescartes(cf. Fig. 10(a)
pourla Lorraineet Fig. 11 pour Midi-Pyrénés)ou sedistinguentplusieurszonesho-
mogéneyvis-a-visdel'occupationdusol. Pourla Lorraine,nousdistinguonsing états
principaux,lesautresétatsprovenantd’'unedivision akusive parl'algorithme:

— un étatamajoritédebati (30 %), forét, solsnus,zoneshumidesgui suitle cours
desgrandessallées

—un étata majoritéde forét (98 %) qui englobele massifvosgienet lesforétsde
la Meuse

—un étata majoritéde prairies(30 %), forét (20 %) et culturesfourragéreg6 %)
caractéristiquelesrégionsd’élevage;
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— un étata majorité de cultures(30 % pourblé, colza, et orge) et prairie (10 %)
définissantesrégionsa dominantecéréaliére

— un étata majorité de prairies(68 %) et présvergers(5 %) aufond desvallées
vosgienne®t enpiedsde cotes.

On retroue globalementsur la figure 10(a) la localisationdesoccupationsaffi-
chéessur la cartede la figure 10(b) telles qu’elles sontétabliesa partir de données
satellitairesa une échelle4 fois® plusfine (programmeCorin Land Cover). La loca-
lisation desétatsestinterprétableen fonction de la géologieet descaractéristiques
technigueslesexploitations.Ainsi en Lorraine,on retroue les régionsgéologiques
desVosgesgréseusegjes\Vosgesgranitiquesdu plateaulorrain (calcaire),desval-
Iéesdela Moselleet dela Meuse,desvalléesvosgiennesgesplainesamgileusesOn
trouve aussila distinction,surle mémeterraingéologique(argiles de Keuper),entre
lespetitesexploitationslaitieresdu Chatenoistlesgrandestructuresnixtesdu Saul-
nois. Cettederniéredistinction mériterad’étre confortéepar une étudesur les types
d’exploitationsagricolesenfonctiondespetitesrégionsagricoles.

4.2. Aide al'interprétation d’imagessatellitairesen Midi-Pyrénées

Les imagessatellitairessont un moyen puissantpour connaitreles occupations
du sol dansunerégion et établir desprévisionsen matierede productionagricole
ou de besoinsen eau(cf. [CAS 98, GEN01]). Un problémemajeurtient pourtant
au fait qu'a la dateou les prévisionsdoivent étre établies(en déhut de saison),les
imagessatellitairesdisponiblesne sontpassuffisantespour cartographieavec certi-
tudeslesoccupationsiu sol del'annéecouranteLa connaissancdessuccessionde
culturespratiquéeslansla régionconcerné@ermetalorsdelever certainesambigui-
tés: connaissanktoccupationd’une parcellel’annéeprécédenteon réduitle champ
despossiblespour I'annéecouranteet uneimagede dékut de saison,qui permetde
distingueruniquementes culturesde printempset culturesd’hiver, peutalorssufiire
pour conclure.Cetteapprochea étéétudiéedans[LAR 00] avec un modélequalitatif
dessuccessiondecultures.

Nousintervenonsdansun projet qui a pour but de testercetteapprochedansle
cadrede la gestionde l'irrigation en Midi-Pyrénéesll s’agit dansun premiertemps
derassembleunecarted’occupationdu sol & 'annéen — 1 etuneimagesatellitaire
dedéhutdesaison(avril) del'annéen. Dansundeuxiémeaemps,il s’agitd'établirles
probabilitésde transitionentreculturesa partir de donnéesler-Uti surla région.Le
principeestalorsde couplerles imageset les probabilitésde transitionpour obtenir
uneestimatiordela carted’occupatiordusolal’annéen. L'évaluationdel’estimation
obtenues’appuiesur unecarted’occupationdu sol de 'annéen établiea posteriori
Pour ce projet, les cartesd’occupationdu sol peuvent étre obtenuesde différentes
facons,par relevé de terrainou par croisementle trois imagessatellitairesprisesa
différentegpériodes.

6. Un point Ter-Uti représentd00ha, contre25 hadansle programmeCorin Land Cover.
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En collaborationavecle centrelNRA de Toulouse nousavonsdonceffectuéune
classificationautomatiquenon superviséeale la région Midi-Pyrénéespour dégager
trois régionshomogénesaractériséeshacuneparleur successiondNousavonsap-
pliquélesmémedraitementsjuepourla Lorrainetelsqu’ils sontdéfinisdansla sec-
tion 4. Sur chaquerégion, nousavons ensuiteprocédéa une analyseplus fine afin
d’étudierles éwlutionstemporelledessuccessionselonla démarchalécriteen sec-
tion 3. Le but estde construirele modéle2 et sondiagramme(cf. Fig. 4) surchaque
régionafind’avoir lesvaleursdesprobabilitédetransitionentreculturessuivantl’'en-
droit etl'année.

Surlafigure1l,duNord auSud,on distingue3 régionshomogénes

année®0
0.099 | bois+ bois+ bois
0.089 | mais+ mais+ mais
0.082 | prairies+ prairies+ prairies
0.034 | blé+ tournesok blé
0.028 | vignes+ vignes+ vignes
0.026 | tournesok blé + tournesol
0.018 | jacherest jachérest jachéres
annéex000
0.105 | mais+ mais+ mais
0.099 | bois+ bois+ bois
0.081 | prairies+ prairies+ prairies
.:..f 0.056 | blé+ tournesok blé

- 0.037 | tournesok blé + tournesol
I-I 0.027 | vignes+ vignes+ vignes
0.023 | jachérest jachérest jacheres

Figure11. Cartographiedessuccessionsulturalesdanslesdépartementdu Gers et
desHautes-Pyrénées

—auNord, unepremiérezonecoloréeen gris clair contientles cultures.Une mo-
délisationde cetterégionparun modélede Markov atrois étatsdétecterois périodes.
Onremarquedansles 2 tableauxde droite la progressiortde la rotationblé-tournesol
etdela monoculturedu maisdurantles 10 dernieresannées

— plusau Sud,unedeuxiemezonecoloréeen gris foncédanslaquellela distribu-
tion descouwertsrestestationnaireet estconstituéede bois, de superficieen herbeet
despremiersalpages

— enfin,unederniérezonecoloréeennoir contientles massifsnontagneux.

On voit surcetexemplel’intérét d’utiliser le mémemodeélede segmentatiordans
lesdimensionsspatialesttemporelleslesdonnéesla segmentatiorspatialepermet
de définir desrégionshomogénewis-a-vis dessuccessionsur une longue période
puisuneseggmentatiortemporellepermetuneétudeplusfine régionparrégion.
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5. Discussionget conclusions

Nous avons déweloppéune méthodede classificationde donnéesemporelleset
spatialeqqui estfondéesur le calcul d’'une probabilitéa posteriori obtenuea partir
d’'un modéleprobabiliste- le HMM — qui prendencomptela variabilitétemporelleet
spatialedesdonnéesLa mémemesureprobabilisteserta classedes donnéeglansle
tempset dansl’espaceet donneunecohérenceuxtraitements.

Pourlesagriculteurs]e choix dessuccessionsulturalesestle révélateuia poste-
riori desajustementgu’il réalisententreleurs parcellesdisponibleset I'importance
surfaciquedescouertsvégétauxqu'ils ont choisis.Une lecturede cessuccessions
nousrenseignesurles difficultéset les simplificationsauxquellessontconfrontédes
agriculteurgdansleur ajustementterritoire — couvertsvégétaux”.

D’autre part,lessuccessionsulturalessontdesrésultatsd’organisatiord’agricul-
teursqui influencentfortementles effets de I'agriculture sur les ressourcesenouwe-
lables:

— I'érosion(proportiondesinter-cultureslongues)
— la dégradatiordesqualitésd’eauxsouterraines
—lesbesoinsenirrigation;

— lesmonotoniepaysageres.

Pourl'agronome disposerdessuccessionsulturalesa uneéchellerégionaleper
met de mieux choisir sesdispositifs.Qu'il s'agissede prévisions,d’enquéteu de
miseen placed’ expérimentationsget outil permetd’instruire le domainede validité
etd’'extrapolationde sesétudes.

Enfin, il fautsoulignerquelessuccessionsulturalessontdesobjetsderecherche
centraux{SEB 88] révélateursiu métierd’agriculteur maisqui ont donnélieu a peu
depublications.

Dansle travail décrit, les allers et retoursentre agronomest informaticiensse
sonttraduitspar I'élaborationde plusieursmodeélespour valider les hypothesesles
agronomesNousnoussommesidésdela duréedesétatscommerévélatricedel'in-
stabilitédessuccessionainsiquedu contenude I'état de résene qui captetoutesles
exceptionset permetd’effectuerune segmentatiorprogressie desdonnéesA partir
d’'un modélesimple— le modélel — donnédansles figures1 et 2, nousavonséla-
boréles modeles2 et 3 pour mesurerplus précisémentleschoix de successiond.a
figure 6 montreun systémeguasimenen équilibre. Les successiondominantent
ététrouvéeseglle sontreprésentéegar les étatsfaiblementconnectésntreeux. Ces
traitementpeuentétreeffectuésa différentestchellesPRA ou régionentiére pour
peuquele nombrede pointssoit suffisants.

Les algorithmesdéweloppéssur les donnéedorrainesont pu étre utiliséssur les
donnéeslu bassindela Seineou enMidi-PyrénéesLesagronomesesontappropriés
et ontamélioréles outils de modélisatioret visualisationfondéssurlesHMM mis &
leur disposition[CAT 99, BOR0Q]. Ils ont réussia extraire desinformationsaux-
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quelleslesinformaticiensn’avaientpaspenséa priori, tellesdessuccessiona long
termedépassantordre du modéle.Le diagrammede la figure 12 estextrait d’'une
étudesurla qualitédel'eau dansles PRA dela régionparisiennell a étéannotépar
et pourdesagronomes.

Trait noir : indique que la culture Trait rouge : indique que la
a été suivie par une autre culture culture agté suivie par elle-
. (icit luzerne suivie d'un blg). méme (ici: luzerne suivie au
Prairies moins 2 ans de suite
permanentes
Prairies artificielles Pp

et temporaires -.._‘

3 / Probabilits minimum

pour l'affichage : 4 %

pa+pt

mais

7 cultures .
individualisées Rols

volza

Ilest possible de choisir le
seuil & partir duguel les
tranzitions sont affichées,
Tei, on achoisi de ne rep-
résenter que les transi-
tions représentant au
mains 4% de |'ensemble
des fransitions entre T ef
T+l

Etat de réserve : arge
rassemble toutes les
culfures quin'ont pu hle
etre individualisées

(ici, essentiellement _" >

betterave)

92 93 4 s o6 7 8

‘ Années d'enquétes Ter-Uti |

Interprétation :
Pour lire un diagramme de Markew et retrouver les principales successions, on peut suivre les traits de
transitions les plus épais (ici, en jaune) et refrouver ainsi une succession sur 5 ans du type : Pois-Blé-
Betterave-Blé-Orge, ou des successions en 3 ans (trait vert) du type Betterave-Blé-orge. Il est par contre
difficile de dire quelles seront les cultures implantées de préférence aprés 2 ans de luzerne et une année de
blé (trait mauwve).

Figure 12. Utilisation del'outil devisualisationsurunePRAdela régionparisienne

La carteissued’une sgmentatior2D estun documentporteurd’uneinformation
desyntheseppréciéelesagronomesjui la comparenspontanémeréd’autrescartes
et ainsila validenten partie. Cesrésultatspermettenide remettrea jour, confirmer
ou infirmer les connaissancesur la région étudiée.En découleégalementa spéci-
fication d’'une nouwelle classificationdanslaquelle nousdevrons croiserdifférentes
sourcesde données les donnéesler-Uti, les donnéesssuesd’enquétesauprésdes
agriculteursetrelativesauxtypesd’exploitationsagricoleamaisaussiescartededif-
férentesdonnéegpedo-morphologigeset les photossatellitaires Cesconnaissances
peuententrerdansdifférentsmodelegLeB 98, BEN 97] pour effectuerdessimula-
tions prospectiessur I'occupationagricole du sol et seseffets en matiéred’eau et
d’ervironnement.
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