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Résumé

Les sols constituent une ressource essentielle, rendant de nombreux services du point de vue
sécurité alimentaire et environnementale. Aussi, pour une meilleure analyse de la variation spatiale
des sols, la cartographie numérique du sol en particulier les modeles d’apprentissage machine
offrent des nouvelles perspectives pour la cartographie des pédopaysage arides en Algérie, ou le
taux de couverture par les cartes pédologiques est faible.

Dans cette étude, nous avons comparé six algorithmes d'apprentissage machine pour modéliser et
cartographier les sols de Zeb El Gherbi, dans la Wilaya de Biskra. Un total de 331 observations
ponctuelles du sol classées selon la base de référence mondiale pour les ressources en sols et des
covariables optimales ont été utilisées comme données d'entrée dans les modeles. La carte finale a
été validée a partir de 135 données ponctuelles de sol.

Nos résultats ont montré que la variation des sols a ét¢ modélisée par une approche déterministe,
selon le concept sol-paysage (SCORPAN). La forét aléatoire a été le modéle le plus précis. Par
ailleurs, le relief a travers 1’¢lévation ainsi que le matériau parental, représenté par la covariable
indice de taille de grain, ont été les principaux facteurs déterminants la distribution spatiale des sols
a D’échelle du paysage. La précision du modele forét aléatoire a augmenté avec le niveau
taxonomique le plus détaillé, c'est-a-dire les groupes de sol de référence avec les principaux
qualificatifs. Les Haplic Petric Gypsisols, les Gleyic Solonchaks et les Haplic Gypsisols ont été les
plus fréquents, couvrant 67,46% de la superficie totale de la région d’étude. Finalement, la
méthodologie développée a permis de modéliser la relation entre les sols et les facteurs de
pédogénése, ce qui peut contribuer a accélérer la cartographie des sols dans les régions arides de

'Algérie.

Mots clés
Cartographie numérique du sol, apprentissage machine, base de référence mondiale, paysage aride,

Zeb El Gherbi, facteurs de pédogénése, modélisation.



Abstract

The soils are an essential resource, providing many services in terms of food and environmental
security. Also, for a better analysis of spatial variation of soils, digital soil mapping, in particular,
machine learning models offer a new perspective for mapping arid soil-landscapes in Algeria,

where the coverage rate of soil maps is low.

In this study, we compared six machine learning algorithms to model and map soils in Zeb El
Gherbi, Biskra Wilaya. A total of 331 soil point observations classified according to the world
reference base for soil resources and optimal covariates were used as input data in the models. The

final map was validated from data of 135 soil points.

Our results showed that soil variation was modelled by a deterministic approach, according to the
soil-landscape concept (SCORPAN). Random forest was the most accurate model. Besides, the
relief through elevation and parent material, represented by grain size index covariate, were the
most important factors determining the spatial distribution of soils at the landscape scale. The
accuracy of the random forest model increased with the most detailed taxonomic level, i.e. the
reference soil groups with principal qualifiers. Haplic Petric Gypsisols, Gleyic Solonchaks and
Haplic Gypsisols were the most common soils, representing 67.46% of the total area of the study
region. Lastly, the methodology developed allowed modelling the relationship between soils and

pedogenesis factors, which can help to accelerate soil mapping in Algeria's arid regions.

Keywords
Digital soil mapping, machine learning, world reference base, arid landscape, Zeb El Gherbi,

pedogenesis factors, modelling.
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Introduction générale

INTRODUCTION GENERALE

Au regard des enjeux environnementaux et de la sécurité alimentaire d’une population
mondiale croissante, les régions arides, qui représentent 12,1% de la superficie mondiale
(CNULD, 2011), subissent une pression environnementale et démographique pouvant avoir
un impact négatif sur I’équilibre des terres. L.’Algérie n’échappe pas a ces pressions qui
s’exercent aussi sur les régions désertiques, qui représentent 90% du territoire nationale
(FAO, 2005). De plus, face au défi de la sécurité¢ alimentaire, I’Algérie meéne une politique
d'extension des terres agricoles au Sahara. Cependant, une meilleure gestion des territoires
sahariens exige une connaissance de la nature et de 1’organisation spatiale des sols. Il faut
savoir que le sol présente une hétérogénéité a 1’échelle du paysage et que la compréhension de
sa distribution ne peut se réaliser sans étudier son organisation et sa relation avec les facteurs
de pédogénese (climat, matériau parental, relief, organismes vivants, temps,....), qui

représentent les variables externes responsables de la formation des sols.

Les informations sur les sols des régions désertiques d’Algérie sont rares et le taux de
couverture par les cartes pédologiques est extrémement faible. Dans ces régions, le peu de
travaux de cartographie réalisés ont été effectués a I’aide de la méthode conventionnelle, qui a
été depuis longtemps un outil de premier choix pour obtenir de I’information sur la couverture
pédologique. La carte conventionnelle des sols est ¢laborée a partir d’un modele qualitatif, qui
met en évidence la relation sol-paysage en se basant sur le travail de terrain et sur I’utilisation
des cartes topographiques et des photographies aériennes. Actuellement, en Algérie les
anciennes cartes pédologiques ne sont pas mises a jour et la production de nouvelles cartes est
longue et coliteuse, en particulier lorsqu’on travaille sur de grandes superficies (Lagacherie et

McBratney, 2006).

En réponse a ces contraintes qui affectent la carte pédologique conventionnelle, une nouvelle

approche de cartographie quantitative initialement inspirée des travaux de Jenny (1941) a été

16



Introduction générale

améliorée par McBratney et al. (2003) et qu’on définie par le terme de cartographie
numérique du sol (CNS). Selon Minasny et al. (2013), la cartographie numérique du sol est
une expression utilisée pour décrire des approches visant a cartographier les propriétés ou les
classes de sols a I'aide de techniques numériques, en prenant en compte les divers aspects des

caracteéres des sols dans un paysage.

L’usage de la télédétection, notamment a 1’échelle régionale, apporte une dimension plus
large a la cartographie des pédopaysages, Cela est vrai dans les régions arides ou
I’environnement est propice a 1’application de la télédétection a cause de la faible couverture
végétale et nuageuse. Les travaux de télédétection consacrés a la cartographie des
pédopaysages arides ont été axés sur 1’étude des états de surface des sols (Messedi et Delaitre,
2007 ; Breunig et al., 2008) et sur la salinisation des sols (Ding et al., 2011 ; Peng et al.,

2019).

Bien que les techniques de cartographie numérique du sol soient opérationnelles depuis
quelques décennies dans de nombreux pays a travers le monde, en particulier les plus
développés. En Algérie, les études qui utilisent ces techniques a I’échelle des paysages arides

sont rares (Hamdi-Aissa et Girard, 2000; Mostephaoui et al., 2013).

Plusieurs méthodes quantitatives, sous forme de mod¢les statistiques et mathématiques, sont
utilisées dans la cartographie numérique du sol. Parmi ces méthodes, 1'apprentissage machine
est largement appliqué pour prédire les classes de sols (Hengl et al., 2017; Massawe et al.,
2018; Ramcharan et al., 2018). Néanmoins, peu de chercheurs ont comparé plusieurs
techniques d'apprentissage machine dans la méme zone d’étude (Brungard et al., 2015 ;

Heung et al., 2016; Levi, 2017; Taghizadeh-Mehrjardi et al., 2015).
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Sous I’hypothése que la couverture pédologique dans le paysage aride n’est pas déterminée
par le hasard et qu’une relation quantitative est possible entre le sol et les facteurs contribuant
a sa formation, nous avons voulu répondre aux questions suivantes ;

- Comment les sols varient et quels sont les modeles qui décrivent le mieux

I’organisation spatiale des sols dans un paysage aride?
- Quels sont les facteurs de pédogénese les plus déterminants dans cette distribution
spatiale ?

Pour cela, ’idée principale est de tester les techniques de cartographie numérique du sol,
notamment les modeles d’apprentissage machine dans un paysage aride, ou nous avons
supposé que 1’organisation spatiale des sols est controlée par des facteurs de pédogéneése. Il
est donc possible de modéliser et de cartographier les sols en formalisant le concept de sol-
paysage par des modeles d'apprentissage machine.
C’est dans ce contexte qu’a été inscrite cette thése en lien avec un projet de recherche a
impact socio-économique intitulé : «Valorisation des données pédologiques des oasis du Bas
Sahara » Val-Péd-Oasis. Ce projet est mené par le laboratoire de biogéochimie des milieux
désertique (université de Ouargla) et a été financé par la Direction Générale de la Recherche
Scientifique et du Développement Technologique (DGRSDT).
Les objectifs de cette thése sont :
(a) comparer les différentes méthodes d'apprentissage machine et identifier le modéle optimal
pour décrire et cartographier la distribution des sols en utilisant la classification de base de
référence mondiale (IUSS Working Group WRB, 2014) ;
(b) identifier les principaux facteurs environnementaux, qui contrélent la distribution spatiale
des sols.

Ce travail se compose de trois parties :
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La premicre partie est consacrée a une synthése bibliographique sur la variabilité
spatiale des sols a 1’échelle du paysage et a la cartographie des sols.

Dans la deuxiéme partie, nous décrivons la zone d’étude, les données et les modeles
d’apprentissage machine utilisés.

La troisiéme partie est axée sur les résultats obtenus, ainsi que sur la discussion et

l'interprétation des résultats.
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Revue de littérature sur le sol et spatialisation

1.1. Introduction

Plusieurs études ont mis en évidence les différents aspects de la variabilité spatiale des sols et
de leurs propriétés (Ettema et Wardle, 2002; Heuvelink et Webster, 2001; Lin et al., 2005).
Ainsi, il semble que la trés grande variation naturelle, peut parfois entraver ou empécher la
quantification de la variabilité des sols. En effet, Webster (2000) souligne que la complexité
de la relation entre les sols et les facteurs de formation, la variation du sol en fonction du
temps, et le caractére incomplet des connaissances sur la distribution du sol donnent
I’impression que la variation du sol a certaines échelles est aléatoire. Alors que, les processus
physico-chimiques qui aboutissent a la formation des sols obéissent a des lois déterministes
pouvant étre décrite par un langage mathématique.

1.2. La variabilité spatiale des sols

La littérature scientifique décrit la variabilité spatiale des sols dans le paysage selon trois
approches qui sont :

1.2.1. Approche déterministe

Depuis longtemps, 1’approche déterministe domine la pensée scientifique pour expliquer des
phénomenes tel que la loi de la gravité, la relativité de I’espace temps et méme 1’évolution des
especes vivantes. Le principe du déterminisme nie toute existence du hasard dans un milieu
physique parfaitement ordonné, il se base sur le principe que la succession des événements est
due a I’effet de causalité. La pédologie n’échappe pas a cette conception d’expliquer la
variabilité spatiale des sols selon le concept de causalité, elle a ét¢é imprégnée depuis
longtemps par le principe du déterminisme. En effet, la recherche d’un mécanisme explicative
de la dépendance des sols envers leur milieu a été présentée la premicre fois par Dokuchaev
qui a observé un changement des sols en fonction du climat lors de ses voyages en Russie, il a
¢tablit un schéma liant le sol aux facteurs de I’environnement. Jenny (1941) a été parmi les

premiers a appréhender le déterminisme spatial des sols de maniére quantitative. Il a pris en
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considération les facteurs de formation des sols comme des variables explicatives dans la
modélisation de la distribution spatiale des sols. Depuis lors, de nombreux travaux dans le
monde reflétent l'approche déterministe, qui lie le sol aux différents facteurs de
I'environnement, au moyen de modeles mathématiques de plus en plus nombreux et
complexes favorisés par la puissance des ordinateurs et la disponibilité des bases de données
sur les sols. Par ailleurs, le principe du déterminisme est a I’origine de la pensée génétique,
qui a fortement influencé la classification des sols, cette derniére reste une référence
essentielle de la cartographie des types de sols (Pedro, 1989)
1.2.2. Approche stochastique

Dans une nature trés complexe, 1’approche déterministe montre une certaine limite quand il
s’agit de trouver la relation cause et effet. Selon, Walter (2002) les principaux inconvénients

de I’approche déterministe sont :

» les déterminants des sols sont nombreux et interagissent entre eux, ce qui rend trés
difficile d’¢lucider les processus qui ont conduit a la formation des sols;
» la faible densit¢ d’échantillonnage des sols conduit a une variabilité spatiale
importante d’un site a un autre.
Face a une impression d’une complexité¢ dans la distribution spatiale des sols, les méthodes
stochastiques, qui prennent en considération I’aspect aléatoire des phénomenes, sont utilisées
dans la modélisation de la distribution spatiale des sols et de leurs propriétés. Ainsi, les
incertitudes associées a la cartographie sont généralement modélisées a l'aide de méthodes
stochastiques. Par exemple, Park et al. (2007) et Li et Zhang. (2007) ont prédit les types de
sol, en utilisant la chaine de Markov. En plus, les méthodes géostatistiques permettent de
prendre en considération la composante stochastique en supposant que la distribution spatiale

des sols et de leurs propriétés est une réalisation d’un processus aléatoire.
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1.2.3. Approche hybride
L’approche hybride est basée sur la combinaison de la composante déterministe et
stochastique, qui est utilisée pour expliquer 1’aspect aléatoire de la variation spatiale des
résidus du modele (McBratney et al., 2000). Cette approche offre une grande puissance de
prédiction spatiale, en particulier pour les études régionales et de bassin versant (Minasny et
McBratney, 2016).
1.3. Les modéles d’organisation des sols dans le paysage

1.3.1. Concept de voisinage

La couverture pédologique est une composante majeure de 1’écosystéme terrestre montrant
une structure dans sa distribution spatiale qui dépend d’une part, des facteurs de pédogénese
et d’autre part de la relation d’un type de sol par rapport a ses voisins. Pedro (1989) explique
que dans certaines situations, lorsque la trajectoire gravitaire de I’eau peut étre verticale et
latérale, le sol ne peut étre considéré en lui-méme, par référence a la seule superposition
verticale, il se définit toujours par rapport a ses voisins. De méme, Lagacherie (2002) note que
les lois de voisinage permettent d’estimer sur un site dépourvus d’observation du sol, une
distribution de probabilité a partir d’un ensemble de sites voisins sur lesquels I’unité du sol est
connue. Quantifier ces lois de voisinage implique une analyse comparative des valeurs que
prennent les sites voisins et de vérifier leur proximité spatiale, on parle dans ce cas d’auto-
corrélation spatiale. Parmi les méthodes permettant de déterminer la loi du voisinage, on peut
citer :

2> La méthode des plus proches voisins : elle consiste a sélectionner les points

voisins en fonction de leur proximité du point d’é¢tude. On définit un nombre de points

les plus proches « k » qu’on désignera comme voisins.

> La distance d’auto-corrélation : elle permette de quantifier la corrélation

spatiale et donc le voisinage entre les points. Les méthodes de krigeage utilisent le
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semi-variogramme pour calculer la portée, qui est défini comme la distance a partir de
laquelle la relation entre les points devient non structurée.

1.3.2. Concept de sol-paysage (Pédopaysage)

En science du sol, le concept du paysage indique que le sol est un milieu organisé dans les
trois dimensions de l'espace et dans la dimension temporelle, et montre que les propriétés de
sol et les processus pédologiques ne peuvent étre compris lorsqu’ils sont isolés de leur
contexte spatial et/ou temporel (Lacoste, 2012). L’objectif de la modélisation du pédopaysage
est de comprendre la relation entre la distribution spatiale des sols et le paysage. Cette relation
est traduite par un modeéle qui peut étre simplement qualitative (modéle mental) ou
quantitative sous forme de modéles mathématiques. La modélisation sol-paysage tente
d'intégrer les sols et les facteurs de formation du sol, qui sont le matériau parental, le relief, la
végétation, 1’age, I'occupation du sol et les activités humaines. Hudson (1992) considere le
concept sol-paysage comme la base scientifique fondamentale de I'étude des sols. Jenny
(1941) a évalué la composante déterministe de la variabilité spatiale des sols a travers le
paysage de maniére quantitative. Il a pris en considération les facteurs de pédogenése a
savoir : le climat, les organismes vivants, le relief, le matériau parental et ’dAge comme des
variables explicatives de la distribution des sols. En plus, il a formalisé la relation entre les

facteurs de pédogenese et le sol sous forme d’équation :

S=f(cL,o,r,p,t) (1)
Ou S représente les sols ou ses attributs, (cl) climat, (o) organismes vivants, (1) relief, (p)
matériau parental, (t) I’age ou le temps.
Ensuite, cette formule a été améliorée par McBratney et al. (2003) en ajoutant la dimension
spatiale et le sol comme des facteurs prédictifs. Le modele conceptuel établit par McBratney
et al. (2003) est appelé SCORPAN. Ce concept est utilisé pour quantifier les classes et/ou les

propriétés du sol a partir des observations empiriques et de la connaissance des variables
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environnementales. SCORPAN facilite ¢galement 1'estimation de I'erreur ou de l'incertitude
de la modélisation spatiale des classes ou des propriétés des sols (Soil Science Division Staff.
2017). Sept facteurs de formation du sol sont identifi¢s dans le modéle SCORPAN

S=f(s, ¢, 0, 1, p, , n) 2)
Ou S, représente les classes ou les propriétés de sol, f: représente le modéele, autre propriétés
du sol a un point donné (s), climat (c), organismes (0), reliefs (r), matériau parental (p), 1'age
ou le temps (a) et la position spatiale (n).
1.4. Le role de I’échelle dans I’étude de la variabilité spatiale des sols
La notion d’échelle en science du sol est complexe, elle ne traduit pas simplement un rapport
entre une distance mesurée sur la carte et la méme distance sur le terrain (Legros, 1996), mais
elle se réfere généralement a la dimension spatiale ou temporelle d'un phénomene.
L’interaction entre la variabilité spatiale et le facteur d'échelle dépendent de la propriété du
sol en question et les facteurs de formation des sols régissant le changement spatial. La
variabilité spatiale peut étre sur un pédon ou un segment limité de la topographie. Dans
d'autres conditions, elle peut se produire sur des grandes distances correspondant aux unités
cartographiques et géomorphologiques. A chaque niveau organisationnel, les critéres qui
caractérisent la variabilité spatiale des sols changent. Par exemple, I’hydromorphie analysée a
I’échelle du pédon prend en considération la porosité, la présence ou I’absence d’un horizon
imperméable et la texture, par contre le méme phénomeéne étudié a 1’échelle du paysage prend

en considération d’autres facteurs tel que le relief, la géologie et la végétation.

De nombreux travaux ont étudié la relation entre 1’échelle et la variabilité spatiale des sols.
Par exemple, Lin et al. (2005) concluent, qu'il peut y avoir des variations importantes dans les
propriétés du sol, comme la profondeur de 1'horizon A et le pH a 1’échelle métrique. Sur des
¢échelles similaires, Franklin et Mills (2003) indiquent que I'hétérogénéité spatiale des
propriétés du sol affecte la variabilité structurale de la communauté microbienne du sol. A
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I’échelle du paysage, les facteurs de formation des sols influencent la pédogenese a
différentes échelles, de sorte que la distribution spatiale des sols et de leurs propriétés peuvent
varier a différentes échelles et dans différentes directions (Kerry et Oliver, 2011).

1.5. Les facteurs de formation des sols (facteurs de pédogenése)

1.5.1. Le climat

La pluie et la température jouent un réle important dans la formation des sols. En effet, les
précipitations influent sur les réactions d'altération des minéraux et sur l'activité biologique
dans le sol a travers la quantité d’eau stockée. D’un autre coté, I’eau de pluie permet le
transport des matériaux en solution et en suspension dans le sol. Quant a la température, elle
influence également les réactions chimiques et biologiques dans le sol. Ainsi, les réactions
chimiques augmentent avec la hausse de la température. Par exemple, dans les climats arides,
le gypse est plus susceptible de précipiter dans les sols. Alors que dans les régions froides, les
basses températures ont un effet inhibiteur sur l'activité microbienne, qui entralne une
diminution de la vitesse de décomposition de la matiére organique et son accumulation dans
le sol.

Par ailleurs, le vent joue un réle important dans I'érosion et I’accumulation du matériau
parental, il influence la formation des dunes de sable dans les régions désertiques. Le
rayonnement solaire est un facteur climatique important car, d’une part, il favorise la
photosynthése qui produit le carbone organique, et d’autre part il est une source de flux
thermique dans le sol.

McBratney et al. (2003) indiquent que seulement 5% des études utilisent les facteurs
climatiques comme covariables dans la cartographie numérique du sol. Cela est di a la
résolution spatiale grossiére des données climatiques, qui sont généralement fournies sous
forme raster avec une résolution d’un kilométre. Seuls les projets de cartographie numérique

du sol qui couvrent de vastes zones, c'est-a-dire a 1'échelle nationale ou continentale, peuvent
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utiliser ces données. Par exemple, Barthold et al. (2013) ont cartographié les types de sols de
la steppe de Mongolie en se basant sur la température et les précipitations comme variables de
modélisation. De méme, Hengl et al. (2017) ont produit la carte numérique mondiale des
classes de sols et de leurs propriétés (carbone organique, densité apparente, capacité
d'échange cationique, pH, fractions de texture du sol et éléments grossiers) en utilisant des
données de précipitation sous forme raster avec une résolution d’un kilometre.

1.5.2. Le relief

Le relief est un facteur déterminant dans 1’organisation spatiale des sols, quel que soit
I’échelle spatiale (Jenny, 1941). Le relief joue un réle important dans la circulation de l'eau
dans le paysage, influengant ainsi le développement du sol (Moore et al.,1993). Les sols
varient de fagon continue le long d’une pente et constituent ce qu’on appelle les chaines du
sol. Ainsi, a travers les différents processus pédologique, il existe un lien génétique entre les
sols du haut de la pente et ceux du bas de la pente. A titre d'exemple, sous I’influence de la
pente, I’érosion produit des sols superficiels en amont, par contre en aval les sols sont plus
profonds. Les sels solubles sont plus susceptibles de s’accumuler au bas de la pente, ce qui
donne des sols plus salés. L’entrainement des particules fines sous 1’effet de la pente produit
un appauvrissement en éléments fins des sols en amont, alors que les sols situés en aval

présentent une quantité importante d’argiles et de limons.

Les variables qui décrivent le relief, et qu’on désigne par le terme « attributs du terrain »
peuvent étre facilement extraites d’un modele numérique d'altitude (MNA) disponible en
format raster. Le MNA correspond a une grille composée d’un ensemble de cellules appelées
pixels, chaque pixel se référe a une valeur d’élévation déterminée. La résolution spatiale de
MNA dépend de la taille des pixels qui varie de 30 m jusqu'a 90 m pour le SRTM (shuttle

radar topography mission). Les données du relief sont utilisées dans 80% des études de
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cartographie numérique du sol (McBratney et al., 2003). Il existe deux types d’attributs du

terrain dérivés du MNA :

= Les dérivés primaires qui sont calculés directement a partir de données d’¢élévation,

telles que la pente et I’aspect.

= Les dérivés secondaires qui sont des combinaisons des dérivés primaires, tel que les
indices de courbure, qui décrivent la forme du terrain. Un autre dérivé secondaire
couramment utilisée est l'indice topographique d’humidité, qui décrit la saturation

potentielle en eau des sols (Moore et al., 1991).

1.5.3. Le matériau parental

La structure a partir duquel les sols se forment est définie comme le matériau parental, ainsi
les formations superficielles telles que les alluvions et les colluvions peuvent constituer le
matériau d'origine pour de nombreux sols. Le matériau parental représente la composante
géochimique du sol. En effet, les minéraux qui composent le matériau parental servent
d'éléments nutritifs pour les plantes et traduit la fertilit¢ du sol. Par exemple, les sols formés
sur du calcaire sont enrichies en carbonates de calcium, alors que les sols acides formés sur du
granite ont généralement une faible base cationique et une tres faible quantité de silice. La
dureté et la composition granulométrique du matériau parental influencent la vitesse de
I’altération, cette derniére est plus importante sur des matériaux perméables et riches en
minéraux altérables (Gaddas, 2001). La texture du sol est souvent liée au matériau parental, la
texture grossiere du sol provient des matériaux, qui ont des grains de quartz tels que les gres
et les granites. Tandis que, la texture fine résulte de sédiments riches en argile et en limon,
comme le schiste argileux.

Le matériau parental est considéré comme un facteur important dans I’é¢tude des sols et de

leurs propriétés (Gray et al., 2016). Cependant, 25% des publications sur la cartographie
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numérique du sol utilisent le matériau parental comme variable explicative (McBratney et al.,
2003). Cette faible utilisation est due, d’une part a la difficulté de 1'observation directe depuis
la surface terrestre (Zhang et al., 2017), et d’autre part a la disponibilité de I’information sur le
matériau parental qu’a des échelles cartographiques grossiéres (Grunwald, 2009).
L'information sur le matériau parental est généralement fournie par des cartes géologiques et
des images satellitaires, qui fournies des informations sur la minéralogie et/ou sur les
formations superficielles (Zhang et al., 2017).

1.5.4. Les organismes vivants

Les plantes modifient I'environnement du sol dans lequel elles se développent. Les éléments
que les plantes incorporent dans leur biomasse sont ajoutés au sol, de sorte que 1’horizon
superficiel du sol s’enrichit en carbone organique, azote et autres éléments nutritifs. Aussi, le
type de végétation peut étre un indicateur des différents changements édaphiques du sol. Par
exemple, les plantes halophytes (Salsola vermiculta et Suaeda mollis) indiquent le degré de
salinité des sols. Par ailleurs, les effets de la faune et des microorganismes peuvent étre
observés sur les sols développés sous la forét et ceux développés sous la steppe. Une grande
partie de la matiere organique des sols forestiers, qui provient du feuillage des arbres est
transformée en différents types d’humus qui constituent la litiére. Dans les sols des steppes,
les racines et le couvert végétal de surface sont mélangés, grace a la faune et aux
microorganismes, avec la partie minérale et créent 1’horizon A épais et sombre.

Dans la cartographie numérique du sol, l'information sur les organismes vivants provient
essentiellement a partir de la couverture végétale, qui est fournie par des cartes de végétation
et/ou des données satellitaires. La mesure de la végétation par télédétection repose sur la
réflectance de 1'énergie électromagnétique par les plantes. L'indice de différence normalisée
de végétation (NDVI) est souvent utilisé pour représenter la relation entre la végétation et les

sols (Mulder et al., 2011).
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1.5.5. L’dge

Touts les facteurs de formation du sol doivent interagir pendant un certain temps pour
produire le sol. En effet, la formation du sol est un processus trés lent qui nécessite des
milliers, voire des millions d'années. L.’age, en tant que facteur de formation du sol, s'est avéré
difficile a caractériser, en dépit des techniques de mesure existants tel que la datation avec du
'C. Ces méthodes mesurent le temps de maniere ponctuelle, ce qui ne permet pas de produire
des couvertures complétes d’une région comme la télédétection (McBratney et al., 2003). Les
informations spatiales disponibles sur le temps ou I’age de formation du sol sont en partie
fournies par des cartes stratigraphiques, géologiques et géomorphologiques.

1.6. Représentation spatiale des sols

La cartographie des sols consiste a délimiter les corps naturels des sols, a classer et regrouper
les sols délimités en unités cartographiques et a collecter des informations sur les propriétés
des sols afin d’interpréter et de représenter la distribution spatiale des sols sur une carte (Soil
Science Division Staff, 2017).

1.6.1. La cartographie conventionnelle

La cartographie conventionnelle représente la wvariabilité spatiale de la couverture
pédologique, elle repose en grande partie sur l'application manuelle des connaissances
d'experts a travers le paradigme sol-paysage (Hudson, 1992). Dans la démarche de la
cartographie classique des sols, I’information sur les différents facteurs de pédogenese
extraite des photographies aériennes, des cartes géologiques et topographiques est associée
pour établir des hypothéses sur les régles de la distribution spatiale des sols.

En cartographie conventionnelle, le pédologue construit un modéle qualitatif (Hudson, 1992;
Miller et Schaetzl, 2014), qui met en évidence la relation sol-paysage en se basant sur le
travail de terrain et 1’utilisation des photos aériennes sur lesquelles le sol est découpé sous

forme de polygones (Yang et al., 2011). Depuis longtemps, la carte conventionnelle des sols
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est restée un outil de premier choix pour obtenir une information sur la couverture
pédologique. Néanmoins, elle présente un caractére statique, une imprécision, et elle découpe
la couverture pédologique en polygones qui ne peuvent étre combinés avec les formes raster,
tels que le modéle numérique d’altitude et les images satellitaires (Hartemink et al., 2010). En
plus, la carte conventionnelle des sols présente des difficultés a aborder la variabilité spatiale
des sols d’une maniére cohérente et précise (Brevik et al., 2016). Le modéle qualitatif qui
aboutit a la création de la carte pédologique n’est pas clairement décrit (Jafari et al., 2012).
1.6.2. La cartographie numérique du sol (CNS)

La cartographie numérique du sol est définie comme la création et la diffusion de systémes
d'information spatiale sur les sols par I'utilisation des méthodes d'observation sur le terrain et
en laboratoire, associées a des systemes d'inférence spatiale et non spatiale des sols
(Lagacherie et McBratney, 2006). Les progrés de la cartographie numérique du sol sont le
fruit de plusieurs facteurs tels que : la disponibilité de données spatiales numériques (MNA,
images satellitaires), la disponibilité de la puissance de calcul pour traiter de grandes données,
le développement d'outils d'exploration de données et les progres des systémes d’information
géographique, les applications des modeles statistiques et géostatistiques ainsi qu’une
nouvelle génération de scientifiques des sols qui sont intéressés par 1'analyse spatiale des sols
(Minasny et McBratney, 2016).

La cartographie numérique du sol est objective, systématique, reproductible, actualisable et
représente une expression optimale d'une compréhension statistiquement validée des relations
sol-environnement en fonction des données actuellement disponibles (Hengl, 2018).
Néanmoins, elle est basée sur I'utilisation d’une grande quantité de données sur le sol, qui
nécessite des dépenses importantes sur le terrain en temps et en argent.

Les différences entre la cartographie conventionnelle des sols et la cartographie numérique du

sol se rapportent principalement au degré d'utilisation des méthodes statistiques robustes pour
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¢laborer des modeles de prévision et le calcul de degré de précision de la carte a travers
1’élaboration de la carte de I’incertitude (Minasny et McBratney, 2016).

En Algérie, la cartographie numérique du sol a I’échelle du paysage est peu utilisée. La
plupart des études trouvées sont basées sur 1’utilisation des images satellitaires, comme source
d’information du couvert végétal, des états de surface du sol et des formations superficielles
du sol. Douaoui et al. (2006) ont cartographié la salinité superficielle du sol de la plaine de
Chlef en utilisant d’une part, les données de télédétection combinées avec les données de
salinité, et d’autre part le modele de régression-krigeage. Dans les régions du Sahara, la
cartographie numérique du sol a été utilis€ pour la cartographie des sols en appliquant la
méthode de maximum de vraisemblance aux images satellitaires dans la région de Ouargla
(Hamdi-Aissa et Girard, 2000) et dans la région de Biskra (Mostephaoui et al., 2013 ; Assami
et al., 2014).

1.6.3. Les méthodes de cartographie numérique du sol

1.6.3.1. Les méthodes supervisées

Les méthodes supervisées sont basées sur une connaissance a priori de la relation sol-paysage.
Pour ces méthodes, les valeurs utilisées comme données d’apprentissage, c'est-a-dire la
variable d'entrée et la variable cible, sont connues. Ainsi, 1’algorithme d’apprentissage
supervisé apprend a partir des données de formation pour ajuster le modéle, une fois que le
mod¢le devient performant, il peut étre extrapolé a des endroits ou la valeur a prédire est
inconnue.

Parmi les méthodes supervisées, nous avons les méthodes d’apprentissage machine (machine
learning) (Figure 1), qui ont pris de I’ampleur ces derniéres années en raison, d’une part, de
I’augmentation de la puissance de traitement des ordinateurs et, d’autre part, des sources des
données telles que les images satellitaires, les appareils de mesures sur le terrain qui se basent

pour la plupart sur des approches géophysiques (induction électromagnétique, conductivité
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¢lectrique, domaine de réfléctométrie du temps, etc..) et le modéle numérique d’altitude.
L'apprentissage machine est bas¢ sur des méthodes statistiques, qui traduites sous forme de
codes informatique permettent de construire des modéles quantitatifs aussi précis que
possible. Les données sont essentielles pour 1’apprentissage machine et doivent étre de bonne
qualité, c'est-a-dire nous devons éliminer toutes les informations erronées et/ou sans intérét
pour la modélisation, cette procédure est appelée nettoyage des données. Les modeles
d’apprentissage machine utilisent une grande quantité de données (Somarathna et al., 2017).
Les modeles d’apprentissage machine sont caractérisés par deux types de variables :

- Les variables explicatives : appelées aussi prédicteurs, covariables ou variables
prédictives, sont des variables a partir desquelles le modele est construit. Pour 1’étude
des sols, ces prédicteurs correspondent généralement a des facteurs de formation des
sols tels que le relief et la lithologie.

- Une variable cible : qui représente la variable a modéliser, dans notre cas, il s’agit des
classes des sols.

La théorie de 1’apprentissage machine est basée sur un ensemble de données de n points,

chacun étant décrit par des covariables, fournies par X;j, qui sont modélisées par une fonction

F (x) pour nous donner la valeur cible y. Pour chaque fonction proposée, nous devons évaluer
le fonctionnement en examinant la valeur du risque prévu. Ceci est fourni par une fonction de
perte. Ainsi, nous comparons différentes fonctions et recherchons celles qui nous donnent le
risque minimum attendu. Parfois, I’algorithme d’apprentissage machine tend a minimiser sa
fonction de perte en sur-ajustant les données. C'est pourquoi, aprés avoir appris une fonction
basée sur les données du jeu d'apprentissage, cette fonction est validée sur un jeu de données
de test, qui ne figurait pas dans I’ensemble d'apprentissage.

Selon Hastie et al. (2009), le but de 'apprentissage machine est de trouver une approximation

optimale de la fonction F (x), qui permet d'établir la relation prédictive entre les covariables
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d'entrée et les résultats souhaités. L'apprentissage machine comprend des mode¢les linéaires
(régression linéaire simple et multiple, analyse discriminante) et non linéaires (réseaux de
neurones, forét aléatoire). D’aprés Brungard et al. (2015), les modeles d’apprentissage
machine peuvent étre divisés en trois groupes : simple, modéré et complexe. Cette différence
est due a la capacité d’interprétation des résultats des modeles et au nombre de paramétres de

chaque modele.

Nouvelles points de
données avec résultats
inconnus

Points de données de¢ gy | Modeles d’apprentissage  |a| Regle de prédiction
formation avec résultats machine
connus

Résultat de 1a prédiction

Figure 1. Fonctionnement des mod¢les d’apprentissage machine.

Pour I’analyse spatiale des sols, les différentes méthodes d'apprentissage machine utilisées
sont classées en fonction du type de données. Dans le cas des données continues telles que la
salinit¢ du sol, le taux d’argile et le stock de carbone du sol, les méthodes de régression sont
les plus utilisées. Pour les données discrétes (catégorielles) telles que les classes de sols, les
classes texturale et les classes de drainage, les méthodes de classification sont les plus

utilisées.
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1.6.3.2. Les méthodes non supervisées

L’apprentissage non supervisé n'exige pas des données de formation, nous n’avons pas de
connaissance a priori de nos résultats. L'algorithme découvre la fonction inhérente aux
données et regroupe les pixels ayant des caractéristiques similaires en classes uniques basées
sur des critéres déterminés statistiquement (Duda et al.,, 2001). La définition des classes
résultantes dépend uniquement des données représentant les covariables SCORPAN et de
quelques paramétres définis au moment de l'exécution de la classification (Soil Science
Division Staff. 2017). McBratney et al. (2003) décrivent la classification non supervisée
« comme une premiere option pour réaliser une carte numérique du sol, lorsque nous n’avons
pas une connaissance de la relation sol-paysage. Une fois que la carte des classes des sols a
¢té établie sur les sites d’observation, des méthodes de classification supervisées devraient
étre utilisées pour ajuster le modele et ensuite effectuer des prédictions a partir d'autres
endroits ou aucune propriété du sol n'a été observée ». Les méthodes ISODATA (Iterative
Self-Organizing Data Analysis Technique) et k-means sont les algorithmes de classification

non supervisés les plus couramment utilisés (Soil Science Division Staff, 2017).

1.6.3.3. Les méthodes géostatistiques

La géostatistique est basée sur la variable régionalisée, qui est une réalisation présentant une
structure spatiale. La recherche d’éventuelle structure des données s’effectue par la
reconnaissance de la structure spatiale a partir du semi-variogramme. Tandis que, 1’estimation
des valeurs dans des points non échantillonnés est effectuée par des méthodes d’interpolation
telles que le krigeage. Les méthodes d'interpolation sont fondées sur des données spatialement
localisées et sur 1'hypothése selon laquelle les valeurs des données les plus proches sont plus
similaires que celles des données plus éloignées (Soil Science Division Staff, 2017). La

majorité des méthodes géostatistiques utilisées en sciences du sol sont testées sur des données
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continues (pH, la salinité, la granulométrie et le carbone organique, etc.....). Les méthodes de
krigeage les plus simples sont le krigeage ordinaire et le krigeage universel. Cependant, il
existe des variantes du krigeage, qui incorporent a la fois des composantes déterministes et

stochastiques comme le cokrigeage et la régression-krigeage.

1.6.4. Pertinence de I’approche multi-échelle dans la CNS

Dans la cartographie numérique du sol, 1’échelle spatiale se compose de trois entités (Malone
et al., 2013) qui sont :

v' L’extension : il s’agit de I’étendue de la surface ou de la couverture du domaine
cartographique tel qu’une carte du monde, un pays, une région, ou une parcelle.

v’ La résolution : est la taille de 1'espacement du pixel du raster. Une image raster
composée de pixels ayant chacun une superficie de 10 sur 10 meétres au sol a une
résolution de 10 métres. plus la résolution est grande, plus I'image raster est précise

v Le support : est ’entité sur laquelle I’information est définie, il peut étre un
volume, une surface ou un point. Par exemple, un profil du sol correspond a un
support représenté par un point.

L’importance de 1’échelle spatiale dans la cartographie numérique du sol a pris de I’ampleur,
en particulier avec I’introduction du modéle numérique d’altitude (MNA), qui est considéré
comme une source d’information sur la topographie. Selon Cavazzi et al. (2013), 1’échelle du
MNA fagonne le résultat final de 1’analyse du CNS, indiquant qu’une meilleure
compréhension et connaissance quantitative de 1’échelle aide a améliorer la modélisation du
sol. Toutefois, le choix de 1’échelle du MNA qui doit étre intégrée dans 1’analyse du CNS
reste posé. Les études menées sur 1I’importance de 1’échelle spatiale dans la modélisation des
sols indiquent, d’une part, que 1’utilisation du MNA avec une résolution trés fine ne semble
pas améliorer la qualité de la modélisation des pédopaysages (Thompson et al., 2001) puisque

les attributs du terrain présentent des informations tres détaillées, ce qui introduit des erreurs
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et donnent un modéle imprécis (Cavazi et al., 2013; Roecker et al., 2010), et d’autre part,
I’augmentation de la résolution du MNA détériore la qualit¢ de la modélisation des sols
(Chaplot et al., 2000). Une approche alternative est proposée pour améliorer la qualité¢ du
modele, qui consiste a modifier la taille de la fenétre du MNA en appliquant un filtre spatial
de convolution, qui fait intervenir le voisinage du pixel. Par exemple, Smith et al. (2006)
suggerent qu’au lieu d’utiliser des données du MNA avec des résolutions fines, il est plus
intéressant de faire correspondre les caractéristiques du terrain issu du MNA en utilisant la
taille de la fenétre adéquate. Roecker et Thompson (2010) montrent qu’en variant la taille de
la fenétre du MNA de maniére qu’elle prend en considération I’échelle du processus du sol,
tout en maintenant une résolution constante, a un impact plus important que 1’augmentation
de la résolution des pixels, qui présente un risque de perte d’information. De méme, Zhu et al.
(2008) indiquent que la résolution du MNA n’est pas aussi importante que la taille de la
fenétre dans le calcul des dérivés de terrain du MNA. Maynard et Johnson (2014) concluent
que la corrélation optimale entre les propriétés du sol et les attributs du terrain peut étre
réalisée en utilisant un MNA a résolution modérée avec un ajustement de la taille du
voisinage pour correspondre a I'échelle de la propriété a modélisé. D un autre coté, Shi et al.
(2012) ont appliqué deux types de voisinage de forme circulaire et quadratique pour calculer
la taille de la fenétre sur la variable pente, ils concluent que la forme circulaire est plus
performante.

Les facteurs de pédogenése en tant que forces agissantes sur la formation des sols montrent
une variabilité locale et régionale au niveau des paysages. De plus, les interactions des
facteurs de pédogenése, qui se manifestent a plusieurs échelles influencent la genése et la
dépendance spatiale du sol. Behrens et al. (2010) expliquent que lors de 1’extrapolation des
classes des sols ou des propriétés des sols par les méthodes de CNS, il est important d’intégrer

les informations sur les facteurs de formation du sol non seulement au point ou la classe du
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sol et les valeurs de propriétés du sol sont mesurées, mais aussi dans un contexte spatial plus

large. En effet, de nombreuses études montrent que 1’intégration du contexte spatial a

différentes échelles (I’aspect multi-échelle) en combinant des données topographiques

dérivées de filtres spatiaux avec des données topographiques brutes peut améliorer la

précision globale de la modélisation des sols et de leurs propriétés (Behrens et al., 2010;

Grinand et al., 2008; Moran et Bui, 2002).

Globalement, deux démarches permettent d’intégrer le contexte spatial en considérant I’aspect

multi-échelle de 1’organisation des sols dans le paysage :

1.

Le changement de la résolution du pixel : cette approche peut entrainer des erreurs
dans le modele lorsque la résolution du pixel du MNA est augmentée (Behrens et al.,
2010). Bien que cette approche permette de calculer des attributs du terrain a 1'échelle
spatiale a laquelle les propriétés du sol varient, le changement de la résolution du
pixel peut affecter de maniere négative la modélisation de la relation sol-paysage.

Le changement de la taille de la fenétre : par I’utilisation d’un filtre spatial de
convolution qui permet de prendre en considération la relation spatiale des pixels
voisins (opération de voisinage). Le filtre spatial consiste a appliquer une fenétre
flottante sur le raster en remplacant la valeur de chaque pixel du raster d’origine par le
résultat d'une transformation sur le pixel et ses voisins, le filtre est défini par la taille et
le type de la fenétre flottante. Une taille optimale de la fenétre est recherchée, elle
correspond a la distance entre les pixels qui permette d’une part de connaitre la
longueur a partir de laquelle il n’y a aucune relation spatiale entre les pixels, et d’autre
part de conserver les détails significatifs sur le terrain. Cette distance est déterminée
soit par la méthode géostatistique en sa basant sur 1’analyse du semi-variogramme
local dont la portée correspond a la taille de la fenétre (Moran et Bui, 2002), soit par

itération en utilisant les attributs du terrain avec des fenétres de différentes tailles
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(Grinand et al., 2008 ; Behrens et al., 2010). Cette derniére méthode reste une
approche simple puisque la détermination de la taille de la fenétre ne repose sur
aucune condition, contrairement a 1’approche utilisant le semi-variogramme, qui
permet de mesurer la variabilité spatiale des covariables et d’ajuster la taille de la
fenétre (Moran et Bui, 2002; Grinand et al., 2008).

1.7. L’incertitude en cartographie

La cartographie des sols consiste a extrapoler I’information dans des zones ou aucune mesure
du sol n'est observée. Cela peut produire des erreurs causées par I’incertitude des véritables
classes du sol dans ces endroits non observés. L’incertitude est due a la complexité de la
variabilité spatiale des sols. Ainsi, I’évaluation de I’incertitude en cartographie est importante

pour la prise de décision et les analyses de risque.

1.7.1. Les sources de ['incertitude

Il existe de nombreuses sources d'incertitude dans la cartographie numérique du sol :

v Les estimations sur le terrain peuvent €tre subjectives lorsqu’il s’agit d’estimer, par
exemple, la couleur ou la texture du sol. De méme, un mauvais échantillonnage sur le
terrain peut biaiser les mesures effectuées sur le sol. Par ailleurs, les pédologues

peuvent étre en désaccord sur la taxonomie des sols lors de la classification ;

v Une lecture et/ou une manipulation incorrecte par le personnel du laboratoire entraine
des erreurs dans la mesure des propriétés du sol. De plus, un mauvais étalonnage de
I’équipement de mesure a une incidence sur les résultats des mesures des propriétés du

sol ;

v' L’absence ou la mauvaise localisation des coordonnées géographiques du solum

contribue également a accroitre ’incertitude ;
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v" Les variables explicatives peuvent ¢galement comporter des incertitudes. Par exemple,
un modele numérique d'altitude, qui est une approximation de I’¢lévation réelle
comporte une incertitude verticale liée au type du MNA (SRTM, ASTER GDEM,
ect...). Il en résulte un effet de propagation de I’incertitude vers les attributs du terrain

extraits du MNA, tels que la pente ou 1'indice d'humidité topographique ;

v" Méme si nous savons que la distribution spatiale des sols dans le paysage peut étre
formalisée selon des modéles mathématiques et mise en ceuvre dans un langage
informatique, il reste que les modéles sont des représentations simplifiées d’un monde
réel beaucoup plus complexe, par conséquent ces modeles introduisent aussi des

incertitudes.

1.7.2. La quantification de l'incertitude

Dans la cartographie numérique du sol, I’incertitude peut étre quantifiée par :

1- La probabilité de distribution des classes de sol, qui indique la similarité de I'occurrence
des classes de sol dans chaque pixel du raster, c’est le cas de I’indice de confusion (Burrough

etal., 1997).

2- Les intervalles de prédiction qui indiquent la plage de valeurs dans laquelle la valeur réelle
des propriétés des sols est susceptible de se produire (Malone et al., 2011). La cartographie
numérique du sol utilise le plus souvent des intervalles de 90%, qui indiquent la plage de
valeurs dans laquelle une nouvelle mesure sera trouvée 9 fois sur 10 (Soil Science Division
Staff. 2017). Les intervalles de 1’incertitude sont le plus souvent montrés sous forme de cartes
affichés cote a cote, et qui représente 1’intervalle de modélisation inférieur a 90%, la moyenne

et l'intervalle de modélisation supérieur a 90%.
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Materiels et methodes

2.1. Caractéristiques générales de la région d’étude

2.1.1 Situation géographique

La région d’étude est localisée dans le Zeb El Gherbi a 25 km de la ville de Biskra et au sud-
est de I’Algérie (Figures 2a et 2b). Elle est située entre les longitudes 5°16’E et 5°30’E et les
latitudes 34°46°N et 34°38’N, et couvre une superficie d’environ de 22573.35 ha. La région
est délimitée au nord par le mont de Zeb, au sud par I’oued Djedi, le canal de M’lili forme la
frontiere orientale et a I’ouest par ’oued Fellag et ’oued El Ouzene. Le choix de la zone est
lié a la disponibilité d'une quantité importante de données pédologiques et a la présence de

sols représentatifs des régions arides.
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Figure 2. Localisation de la région d’étude (a) et répartition des données ponctuelles de sol

(b).
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2.1.2. Le climat

2.1.2.1. La pluviosité

Dans la région, les pluies sont insuffisantes, irréguliéres et inégalement réparties tout au long
de I’année. Les précipitations ont atteint une moyenne de 130 mm entre 1998 et 2016.
L’année 2004 a été la plus pluvieuse avec une moyenne de 297 mm. Tandis que, I’année 2002
a été la moins pluvieuse avec une moyenne de 49 mm (Tableau 1). La pluie est pratiquement

nulle pendant la période estivale, c'est-a-dire juin, juillet et aott.

2.1.2.2. La température

Le tableau 1 montre que la température moyenne est de 22,9°C entre 1998 et 2016. La
température la plus élevée est de 24,7°C enregistrée en 2002. Par contre, la température la
plus basse est de 22,2 °C enregistrée dans I’année 1998 et 2004. Les températures maximales
moyennes sont enregistrées durant les mois de juillet et aolt, tandis que les températures

minimales sont enregistrées pendant la saison hivernale.

2.1.2.3. Le vent

Les vents froids et humides du nord-ouest dominent pendant la période hivernale. Alors,
qu’en été les vents secs et chauds du sud sont plus fréquents. Le tableau 1 indique que le vent
est relativement fréquent durant toute 1’année, avec une vitesse annuelle moyenne de 4,2 m/s

pendant la période de 1998 jusqu'a 2016.
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Tableau 1. Données climatiques de la station de Biskra durant la période de 1998 jusqu'a 2016

(Source ONM).

Année Pluviométrie Température Vitesse moyenne

cumulée (mm) moyenne (°C) du vent (m/s)
1998 92 222 5.1
1999 191 23.2 52
2000 64 22.5 4.8
2001 88 22.9 53
2002 49 24.7 4.9
2003 125 23.8 4.2
2004 297 222 3.9
2005 60 22.5 3.8
2006 173 22.8 43
2007 79 229 4.7
2008 119 22.7 4.2
2009 171 22.8 3.9
2010 188 22.5 3.9
2011 252 22.5 3.5
2012 56 23.2 3.2
2013 144 22.7 3.8
2014 70 23.4 3.6
2015 105 22.8 4
2016 156 23.5 3.9
Pluviométrie 130 229 42
Moyenne
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2.1.2.4. Synthése climatique

A partir des données climatiques de la région, nous avons établit une synthése climatique, qui
est représentée par le diagramme pluvio-thermique et bioclimatique réalisé par Pouget (1980).
Ce diagramme est une adaptation du quotient d’Emberger pour I’Algérie. La figure 3 indique
que la région de Biskra est caractérisée par un étage bioclimatique aride inférieur a hiver

doux.
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Figure 3. Diagramme pluvio-thermique et bioclimatique.

2.1.3. La géologie

D’un point de vue géologique et lithologique (Figure 4), la région d’étude est caractérisée par:

v Le Secondaire : localisé essentiellement sur le mont de Zeb, il est constitué
d’affleurements de roche calcaire et de calcaire marneux de la période Maestrichtien-

Campanien et Santonien-Coniacien.
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v' Le Tertiaire : au nord, nous avons des calcaires massifs a silex de I’Eocéne inférieur.
Dans le sud nous avons observé sur une butte témoin, la présence de couches de sable
rouge et de gypse du Pliocéne supérieur.

v Le Quaternaire : est le plus dominant dans la région. Au nord, il est constitué par des
¢boulis sur les versants et par la présence d’une crotite continue calcairo-gypseuse. Au

centre et au sud, le substrat est dominé par des alluvions qui contiennent des matériaux

sableux.
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Figure 4. Carte géologique de la région de Zeb El Gherbi (Extrait de la carte géologique de

Biskra au 1/200 000. ANRH 1980).
2.1.4. La géomorphologie

La région d’étude est caractérisée par une altitude qui varie entre 81 et 196 m, elle est

constituée par un ensemble morphologique formé par :

46



Materiels et methodes

2.1.4.1. Les djebels

Situés au nord de la région d’étude, la hauteur des djebels varie de 735 m pour le djebel
Aroussine, 714 m pour le djebel Gouara, 596 m pour le djebel Oum Djenib, et 357 m pour le

djebel Mennchar.

2.1.4.2. Les glacis

Au nord, le glacis se présente comme une large surface concave, qui prend naissance en bas
du mont de Zeb et s’étend jusqu'a la plaine alluviale. Le glacis est formé pendant le
quaternaire et constitué d’une pente douce, qui décroit vers le sud. Au sud, quelques collines a
encrolitement gypseux émergent et constituent des buttes témoins caractérisées par un
encrofitement avec une couverture caillouteuse. Ces buttes témoins sont les indicateurs d’un

long processus d’érosion que la région a traversé.

2.1.4.3. La plaine et les terrasses alluviales

Dans l'ensemble, c'est le plat qui caractérise la plaine avec une trés légere pente suivant la
direction nord-sud. La plaine occupe le fond d’un bassin de sédimentation ou s’accumulent
les matériaux alluvionnaires. Tout au long du quaternaire récent, 1’oued Djedi a déposé ses
alluvions sous forme de terrasses, dont certaines ont disparu sous ’effet de 1’érosion hydrique
provoquée par 1’oued pendant son débordement. Les quelques traces de terrasses qui restent

ont montré une alternance de niveaux d’argile et de sable.

2.1.5. Les eaux souterraines

2.1.5.1. La nappe phréatique

La nappe est présente dans des accumulations alluvionnaires, ou elle est parfois peu profonde,
entre 0 a 10 m. Elle est alimentée par les pluies, les eaux des oueds et 1’irrigation. Du point de

vue de la qualité, I’eau de la nappe est médiocre avec un degré élevé de salinité.
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2.1.5.2. La nappe albienne

Cette nappe est rarement utilisée dans la région, elle est située dans de grandes profondeurs

allant de 1700 a 2600 metres, et se caractérise par une température tres élevée.

2.1.5.3. La nappe calcaire

Appelée aussi «nappe de Tolga », elle est la plus exploitée en raison de sa profondeur
relativement faible allant de 150 a 200 m. La nappe calcaire contient une grande réserve en
eaux liée, d'une part a I'état de fissuration de la roche qui permet le captage des eaux
superficielles, et d'autre part a son alimentation en eaux a partir de l'atlas Saharien.
Actuellement, la nappe subit une baisse en raison de la surexploitation.

2.1.5.4. La nappe du Mio-Pliocéene

Cette nappe a une extension considérable, sa profondeur varie entre 90 et 250 métres. Quant a
son ¢paisseur, elle reste faible sur les versants et augmente au niveau de la plaine ou elle

atteint 100 métres.

2.1.6. Le réseau hydrographique

Les nombreux oueds qui traversent la région d’étude sont marqués par un écoulement
épisodique, qui ne peut se produire qu’en cas de précipitations. La nature des formations
superficielles combinée a un relief légérement ondulé ont contribu¢ a la formation d’un réseau
hydrographique diffus (Figure 5). Ce type de réseau est marqué par des incisions en forme de
ravins, qui s’exercent généralement sur le matériel meuble du glacis. Dans le sud de la région,

I’oued Djedi coule périodiquement pendant la saison des pluies.
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Figure 5. Le réseau hydrographique traversant la région d’étude délimitée en rouge.

2.1.7. La couverture végétale

La couverture végétale est peu dense avec une dominance des plantes a strate herbacée. Au
niveau des glacis et des collines encroltés, nous avons observé des plantes caractéristiques
des sols gypseux (Astragalus armatus, Limoniastrum guyonianum, Zygophyllum album).
Dans les zones plates, nous avons une association de plantes spécifiques a 1’écosystéme salin
(Suaeda Mollis, Salsola Vermiculta et Atriplex Halimus) et hydromorphe (Tamarix

Articulata).

2.1.8. L’occupation du sol

La zone est dominée par des oasis, ou le palmier dattier de type Deglet Nour occupe la
premiére place. Les oasis de la région sont caractérisées par une répartition spatiale en deux
lignes (Aidaoui, 1994). Une premiére ligne est constituée de cinq oasis allant de Bouchagroun
a Laghrous au pied du massif du Zeb et une deuxiéme ligne est constituée des oasis de

Mekhadama, Shira et Lioua qui sont installées sur des anciennes terrasses de 1’oued Djedi. La
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superficie agricole utile de toute la région de Zeb El Gherbi est de 25 750 hectares (Tableau
2). En plus de la pheonicicuture, d’autres types de cultures sont valorisés et concernent

essentiellement :

» La culture céréaliere dont la superficie est de 580 hectares est basée sur I’orge et le
blé ;
» La culture maraichére d’une superficie de 2845 hectares, qui comprend les cultures en

serre et en plein champ (Tableau 2).

Tableau 2. Données agricoles de la région de Zeb El Gherbi (DPAT, 2015).

Communes Surface Nombre | Céréalicultures | Maraichers en | Autres
agricole de en hectare hectares cultures
utile palmiers
(SAU) en | dattiers
hectare

Tolga 4384 301830 | 235 673 27

Bou- Chagroun 1845 110040 |0 182 0

Bordj Ben- Azzouz | 1666 143020 |0 31 0

Lichana 2122 140200 |0 459 0

Foughala 1799 118700 |0 168 0

Laghrous 7030 177160 | 25 816.38 33.35

Mekhadma 2409 204377 | 140 537 35

Lioua 4495 247012 | 180 795 65

Total 25750 1442339 | 580 2845 127

2.2. Collecte et préparation des données des sols

Plusieurs études agro-pédologiques ont été réalisées dans la région de Zeb El Gherbi, qui est
considérée comme une zone a fort potentiel agricole en particulier pour le palmier dattier.
Nous avons recueilli et organisé toutes les données sur le sol (observations a la tariére et
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solums) obtenues a partir des observations effectuées sur le terrain et des études pédologiques
réalisées dans la région entre 1972 et 2006 (ANRH, 2006 ; DEMRH, 1972, 1973). Nous
avons transformé une partie des données géoréférencées de 1’ancienne projection Lambert
Nord Algérie vers le systeme de référence Mercator Transversal Universel (WGS 84 UTM
31N). Au total, 466 données sur le sol ont été utilisées et exportées sous forme de fichier texte
vers le logiciel R (R Development Core Team, 2016). Les données ont été divisées en deux
ensembles a 1’aide d'un échantillonnage stratifié aléatoire, soit 331 échantillons pour la

calibration et 135 pour la validation externe (Figure 2b).

2.2.1. Utilisation de la base de référence mondiale pour les ressources en sols (WRB)

Alors qu’en France, I’ancienne classification frangaise des sols (CPCS, 1967) a été remplacée
par le référentiel pédologique (Baize et Girard 2009). En Algérie, la CPCS (1967) est restée a
ce jour la référence pour la légende des cartes de sol a toutes les échelles. En effet, dans la
plupart des études pédologiques réalisées en Algérie les unités cartographiques sont rattachées
au CPCS (1967). Cette dernicre est une classification hiérarchique qui définit différentes
unités taxonomiques (niveau taxonomique) allant du niveau de la classe jusqu’au niveau du
sous groupe pour les unités majeures de classification des sols et pour les unités mineurs de la
famille jusqu'a la phase, séparant ainsi de facon arbitraire des individus sols, qui sont
caractérisés par une continuité spatiale. Cette rigidit¢é de la classification CPCS est un
inconvénient par rapport a la base de référence mondiale pour les ressources en sols (WRB ;
IUSS Working Group WRB, 2014), qui définit plusieurs intergrades entre les unités
principales et réduit le nombre de taxonomie a deux niveaux (Duchaufour 1998). En outre,
I’absence de données mesurables a conduit a délaisser la CPCS au profit de la soil taxonomy
et de la classification des sols WRB, qui sont basés sur des données pédologiques mesurables,
qui peuvent &tre traitées et analysées statistiquement (Legros, 1996). Dans cette étude, nous

avons choisi la WRB pour la classification des sols. Elle est congue comme un moyen facile
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de communication entre les scientifiques pour identifier, caractériser et nommer les
principaux types de sols. En plus, elle est considérée comme un outil offrant une meilleure
corrélation entre les systémes nationaux et permet d’agir en tant que facteur commun par

lequel les systémes nationaux peuvent étre comparés.

Dans cette étude, les données ponctuelles du sol ont été converties de 1’ancienne classification
frangaise des sols (CPCS, 1967) vers la WRB (IUSS Working Group WRB, 2014) en utilisant
la description morphologique et analytique des profils représentatifs de chaque classe de sol.

Les sols ont été classés a deux niveaux :

- Le premier niveau a correspondu aux groupes de sols de référence (RSGs; reference soil

groups) ;

- Le deuxiéme niveau a correspondu aux groupes de sols de référence avec qualificatifs
principaux, qui décrivent en détail les propriétés du RSGs en ajoutant un ensemble de
qualificatifs basés sur les horizons, les propriétés et les matériaux de diagnostic. A ce niveau,
la classification des sols a été basée sur certaines propriétés pertinentes qui ont expliqué
I’organisation des sols dans le paysage telles que : la présence d’encrolitement gypseux, la

présence de signes d’hydromorphie, la présence de charge caillouteuse.

2.3. Facteurs environnementaux

2.3.1. Collecte des covariables

2.3.1.1. Images satellitaires

Pour montrer le maximum d’information sur les sols, une image Landsat 5 TM datée de Juin
1984 a été utilisée. L’image acquise est constituée de six bandes de résolution de 30 m, qui
ont été téléchargées sous forme de fichiers TIFF. A I’origine, les bandes spectrales sont
formées de nombre numérique qui varie de 0 a 255. Le logiciel SAGA geographic

information system software (Conrad et al., 2015) a été utilis€ pour la correction
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atmosphérique de 1’image, nous avons utilis¢ le modele de correction COST (Cosine of the
Sun Zenith Angle) pour corriger la réflectance atmosphérique (Chéavez, 1996). La correction
COST utilise le cosinus de I'angle d'élévation solaire de 1'image Landsat, pour corriger I'angle
solaire. Un facteur « tau » a été utilis¢ dans le modele de normalisation pour corriger 1'angle

du capteur par rapport a la surface du sol.
Quatre indices spectraux ont été calculés a l'aide du logiciel SAGA GIS, incluant:

v" L’indice de salinité 3 (salinity index 3 ; Figure 6b) : a été utilisé pour identifier la

salinité de la surface du sol (Douaoui et al., 2006).

sali_indx=vVG? + R? 3)

Ou, G= bande 2 et R=bande 3

v" L’indice gypsique (gypsic index ; Figure 6d) : est basé sur un rapport de différence
normalisé. Il a été utilis€ pour identifier le gypse de la surface du sol (Nield et al.,

2007).
gyps_indx=(bande 5 — bande 7)/(bande 5 + bande 7) 4)

v Le rapport de la bande 1 sur la bande 7 (Figure 6a) : a été utilisé pour identifier la

salinité de la surface du sol.
rat 7 l=bande 1/bande 7 &)

v" L'indice de taille de grain (GSI; gsi_indx; grain size index ; Figure 6¢): a été
développé a partir de la réflectance spectrale de la surface du sol et corrélé avec la

teneur en sable fin (Xiao et al., 2006).

gsi_indx=(R — B)/(R+ B+ G) (6)
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Ou, B= bande 1, G=bande 2 et R=bande 3

rat_7_1
High : 421428

- Low : 1.01648

sali_indx

- High : 198.404

- e

gsi_indx

High : 0.122304

Low - -0.0680307

gyps_indx

High : 0.671299

I- Low : 0.43877

sali_indx (b), gsi_indx (c) et gyps_indx (d).

2.3.1.2. Modéle numérique d'altitude (MNA)

Figure 6. Les indices spectraux calculés a partir de I'imagerie Landsat 5 TM. rat_7 1(a),

Un modéle numérique d'altitude de résolution de 90 m (SRTM; shuttle radar topography

mission elevation data at 3 arc-seconds for global coverage) a été acquis pour générer les

attributs du terrain représentant le relief. Le MNA a été obtenu en format TIFF. Le
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prétraitement a été effectué grace au logiciel SAGA GIS. Il a consisté a 1’élimination des
erreurs causées par les artéfacts et a remplir le vide créé dans le MNA original en utilisant
I’outil « fill sinks » installé dans SAGA GIS (Planchon et Darboux, 2002). Ensuite, le MNA

de résolution initiale de 90 m a été ré-échantillonné a la méme résolution que 1’image Landsat
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5 TM, soit 30 m. Pour cela, nous avons utilisé la méthode d’interpolation bilinéaire qui, pour
déterminer le pixel ré-échantillonné, prend une moyenne pondérée en fonction de la proximité
des quatre pixels les plus proches. Neuf attributs du terrain ont été extraits du MNA a l'aide du

SAGA GIS comprenant:

v" Les indices de courbure: mesure la forme ou la courbure du relief, deux types de
courbure ont été utilisés dans cette étude :
- Le profil de courbure représente la courbure de la surface dans la direction de la
pente la plus raide (Figure 7a). Le profil de courbure affecte la vitesse d'écoulement de
I'eau de drainage en surface et influence le processus d'érosion et de dépot. Dans les
endroits convexes, 1'érosion prévaut, alors que dans les zones concaves, c’est le
processus de dépot qui domine.
- Le plan de courbure: représente la courbure dans un plan horizontal (Figure 7b). Il a
été utilisé pour différencier entre les crétes et les vallées. Le plan de courbure est
positif pour les cellules aux contours convexes, et négatif pour les cellules aux

contours concaves.

Profil de courbure

Plan de courbure A {b)
High : 0.173362

oy Hioh: 0286796

B Low:-0.215769 B Low : 0.145684

Figure 7. Les indices de courbure calculés a partir du MNA. Profil de courbure (a) et Plan de

courbure (b).
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v' L’élévation (elevation) : elle représente les valeurs brutes de MNA et correspond a la
hauteur du terrain perpendiculaire au-dessus de la surface de référence qui est
généralement la surface de la mer. L’¢lévation a été utilisée pour expliquer le flux de
transfert de matiére (eaux et matiere solides) a travers le paysage entre les positions
¢élevées et basses (Figure 8a).

v La pente (slope) : est une dérivée directe de 1’¢lévation (dérivée primaire) calculée en
pourcentage. Elle permet de différencier les sols en fonction de leur position le long de
la pente. En plus, elle contrdle le flux de 1’eau et de I’humidité dans le sol (Figure 8b).

v' La pente du bassin versant (Catchment slope) : est définie comme la pente moyenne
au-dessus du tracé de I'écoulement (Figure. 8c). Elle a été utilisée pour différencier
entre les lieux d’accumulation et I’enlévement des sédiments (Evans et Hartemink,
2014).

v L'indice de planéité du fond de vallée a résolutions multiples (Mrvbf; multi-resolution
index of valley bottom flatness) : est un attribut du terrain qui identifie les fonds des
vallées plates (Gallant et Dowling, 2003). Une valeur élevée identifie les zones de
fond de vallée, qui représente des zones de dépdt. Le Mrvbf est calculé a différentes

échelles, grace a un algorithme appliqué sur le MNA (Figure 8d).
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Pente (%)
High : 15.2233
—

Elevation (m)
High : 196.446

- Low 181221 Low : 0.00279719

Catchment slope
— High : 0.192

A ©

B Low:0

Figure 8. Les dérivés de terrain calculés & partir du MNA. Elévation (a), Pente (b), Pente du
bassin versant (c) et Mrvbf (d).

v" L'indice de rugosité du terrain (TRI; Terrain ruggedness index ; Figure 9a) : a permis
de mesurer I’hétérogénéité de la topographie sur le terrain (Riley et al., 1999).

v' L’indice de classification du terrain pour les basses terres (TCILow ; Terrain
classification index for low lands; Figure 9b): ce paramétre représente plusieurs
processus qui forment les caractéristiques morphologiques du terrain et montre
beaucoup de détails du terrain, en particulier dans les régions a faible pente (Bock et
al., 2007).

v" L’indice topographique d’humidité (TWI ; Topographic wetness index ; Figure 9c¢) :
décrit la tendance d’un point a accumuler 1’eau (Moore et al., 1991). Une valeur élevée
de cet indice indique une accumulation importante de 1’eau dans le sol. Il est défini

comme suit:
TWI=Ln (A/B) @)
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Ou, Ln représente la fonction logarithmique, A représente la surface drainée, et B la

pente locale en pourcentage.

TRI
— High : 4.5519

S Low : 0.0003

™I

M Low : 10.7144

Figure 9. Les dérivés de terrain calculés a partir du MNA. TRI (a), TCILow (b) et TWI (c).

2.3.2. Intégration de ’approche multi-échelle dans la CNS

L’intégration du contexte spatial a différentes échelles a été basée sur le traitement des pixels
des indices topographiques issus du MNA, en prenant en compte non seulement I’information
brute contenue dans le pixel mais aussi I’information dans le voisinage du pixel a traiter. Pour
cela, nous avons appliqué aux indices topographiques bruts des filtres spatiaux qui effectuent
une opération de voisinage avec une fenétre de type moyen et de forme circulaire considérée
comme un moyen efficace de calculer les différentes échelles des variables explicatives

(Grinand et al., 2008), en utilisant 1’outil statistiques focales d’ArcGIS 10.5 (ESRI, 2016).
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Pour calculer la taille de la fenétre, nous avons utilisé la méthode du semi-variogramme
appliquée par Moran et Bui (2000). Cette méthode permet de calculer la portée du semi-
variogramme local du krigeage ordinaire dont la valeur correspond au rayon du cercle. La
variable ¢lévation a été utilisée comme exemple pour démontrer les différentes étapes de

traitement pour le calcul de la portée en se basant sur 1’outil géostatistique d’ArcGis 10.5 :

2.3.2.1. Exploration des données
L’exploration des données a consisté a analyser la distribution et la tendance spatiale de
I’¢élévation.

» La distribution spatiale
Les valeurs de 1’¢lévation n’ont pas présenté une distribution normale (Figure 10.a). L'objectif
est d'obtenir une distribution normale des données, dans ce cas, la transformation en log-

normale a donné les meilleurs résultats (Figure 10.b).
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Figure 10. Histogrammes des données de 1’¢lévation avant (a) et aprés transformation en log-

normale (b).
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Une autre fagon de tester la normalité a été I'utilisation du diagramme quantile-quantile (Q-Q)
qui permet d’évaluer la pertinence de 1’ajustement linéaire de la distribution des données a un
modele normal standard (Figure 11.a). Aprés la transformation en log-normale, nous avons

remarqué une relation linéaire entre les données et le modéle normal standard (Figure 11.b).
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Figure 11. Le diagramme Q-Q de 1’¢é]1évation avant (a) et apres transformation en log-normale
(b).

» La tendance spatiale
L’analyse de la tendance spatiale permet d’identifier la présence ou 1’absence d’une tendance
globale dans les données. Si une tendance existe, cela implique la présence d’une composante
déterministe qui peut étre représentée par une formule mathématique de type polyndmiale
d’ordres 1, 2 ou 3. Dans ce cas, il est nécessaire d’éliminer la tendance afin de satisfaire les
hypothéses de stationnarité des données, ce qui conduit généralement a une analyse plus
précise.
2.3.2.2. Analyse de la structure spatiale
Apres la transformation et I’élimination de la tendance spatiale des données, nous avons

déterminé la structure spatiale des données grace au semi-variogramme, qui est un outil
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d’analyse de la dépendance des données. La figure 12 présente un modele du semi-
variogramme théorique, ou la semi-variance y(h) est fonction de I’intervalle d’échantillonnage

(h) et dont I’équation est donnée par : y(h) =1/2 var (Z(x) — Z (x+h)) ®)
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Figure 12. Représentation d’un semi-variogramme théorique.

L’ajustement d’un modéle théorique (type sphérique, type exponentielle, type gaussien,
etc....) au semi-variogramme expérimental a pour objectif de rendre compte des
caractéristiques qui sont :

v L’effet de pépite, qui est une discontinuité attribuée a des erreurs de mesure sur les
valeurs et/ou a 1’existence d’une micro-régionalisation non estimée a cause d’un pas
d’échantillonnage trop grand (Figure 12).

v Le palier : le comportent a I’infini du semi-variogramme peut étre délimité ou non
autour d’une valeur appelée le palier, qui est égale a la variance sur 1’ensemble des
valeurs. D’une autre manicre, la valeur ou le semi-variogramme atteint la portée est
appelée le palier (Figure 12).

v' La portée : est définie comme étant la distance a partir de laquelle le semi-
variogramme devient constant, elle correspond a la distance d’autocorrélation (Figure

12). Les emplacements des échantillons séparés par une distance inférieure ou égale a

61



Materiels et methodes

la portée sont spatialement dépendants, tandis que les emplacements séparés par une
distance supérieure a la portée sont spatialement indépendants. Parfois, les modeles du
semi-variogramme changent non seulement avec la distance mais aussi avec la
direction, dans ce cas nous sommes en présence d’anisotropie. Ainsi, le palier est
atteint plus rapidement dans certaines directions que dans d'autres. La distance la plus
longue pour atteindre le palier est appelée la portée majeure et la distance la plus
courte pour atteindre le palier est appelée la portée mineure.
L’évaluation du semi-variogramme a été réalisée par une validation croisée, qui représente
des tests statistiques permettant de choisir le type du semi-variogramme d’ajustement le plus
performant.
2.3.3. Sélection des covariables optimales
Dans la cartographie numérique du sol, la sélection des covariables optimales est une étape,
qui consiste a choisir les variables pertinentes pour la modélisation. La sélection de
covariables optimales permette de réduire d’une part, la durée de traitement des algorithmes
lors de la modélisation, ce qui augmente la performance des algorithmes (Heung et al., 2017;
Taghizadeh-Mehrjardi et al., 2015), et d’autre part d’éliminer les variables explicatives qui
présentent une information redondante. Il existe de nombreuses techniques de sélection de

covariables, nous citons les plus utilisées :

v' La sélection ascendante (forward selection): les variables sont ajoutées une a une dans
le modéle et a chaque itération on mesure si l'erreur décroit. Le processus s'arréte
lorsqu’un critére de performance tel que la valeur de I’erreur ou de la précision est
satisfaisante.

v La sélection descendante (backward selection) : dans ce cas, nous avons un ensemble
initial de prédicteurs et a chaque itération une variable explicative est supprimée, de

manicre que le modele devient plus robuste. La fonction d'élimination de variables par
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récursion (recursive feature elimination; RFE) fait partie de cette technique. Elle
permette d’obtenir un groupe optimal de prédicteurs déterminé par la mesure d’un
indicateur de performance (Guyon et al., 2002; Kuhn et Johnson, 2013). La méthode
RFE a été appliquée en cartographie numérique du sol pour la modélisation des classes
de sols (Brungard et al. 2015; Levi, 2017) et des propriétés de sols (Ballabio, 2009;

Jeong et al., 2017).

Apres que les covariables ont été centrées et mises a 1’échelle, nous avons utilis¢ la méthode
RFE pour sélectionner un sous ensemble de covariables les plus performantes. La fonction
RFE est disponible dans le paquet caret (Kuhn, 2008) installé¢ dans le logiciel R. Le modele
forét aléatoire a été appliqué comme fonction de contrdle avec 5 répétitions de la validation

croisée avec chacune 10-folds (Levi, 2017).

2.4. Modgeles d'apprentissage machine

Nous avons testé six modeles complexes identifiés comme les plus précis par Brungard et al.
(2015). Ces modeles sont installés dans le paquet caret sous R, incluant Bagged classification
tree (BCT), la forét aléatoire (RF ; Random forest), les machines a vecteur de support linéaire
(SVML ; Linear support vector machines), les machines a vecteur de support a base radiale
(SVMR ; Radial-basis support vector machines), le réseau de neurones a couche unique
cachée (NNET ; Single-hidden-layer neural network) et le réseau de neurones perceptron
multicouche (MLP ; Multi-layer perceptron neural network). Nous les décrivons tour a tour.

2.4.1. Réseaux de neurones artificiels (ANN)

Le réseau de neurones artificiels (Artificial Neural Networks) est un classificateur inspiré par
le fonctionnement des réseaux neuronaux dans le cerveau humain. C'est un algorithme
puissant adapté aux problémes non linéaires (Kuhn et Johnson, 2013). La structure d'un ANN
se compose d'un élément de base appelé neurone qui est interconnecté et organisé sous la

forme d'une ou plusieurs couches de neurones. Chaque neurone d'entrée qui représente les
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prédicteurs se voit attribuer une pondération basée sur sa valeur relative par rapport aux autres
neurones d'entrée (Behrens et al., 2005). Ces neurones d'entrée sont reliés a une ou plusieurs
couches cachées qui traitent les données pour en extraire des relations significatives. Ensuite,
les couches cachées sont liées a une sortie qui représente les variables a prédire (couche de
sortie). Dans cette étude, deux modéles d’ANN ont été appliqués :

- Le perceptron multicouche (MLP) : composée de plusieurs couches de réseaux de
neurones cachés et interconnectés, au sein desquelles ’information circule de la
couche d'entrée vers la couche de sortie (Figure 13.a).

- Le réseau a couche unique cachée (NNET) : c’est le réseau le plus simple, qui contient
une seule couche cachée (Figure 13.b).

Le réseau de neurones artificiels a été utilisé dans la cartographie numérique du sol pour
modéliser les variables catégorielles tels que les classes de sols (Chagas et al. 2017; Péasztor et
al. 2018) et les classes texturales (Wu et al. 2018). En plus, il a été utilisé pour modéliser des
variables continues de sols, comme le stock de carbone organique (Taghizadeh-Mehrjardi et

al., 2016).

Le réseau de neurones artificiels posséde des avantages, telles qu’une grande adaptation aux
problémes de classification, une grande capacité d’apprentissage et de modélisation des
relations non linéaires et aucune restriction sur les variables d'entrée, comme la normalité des
variables continues. Par contre, ses inconvénients sont 1’intensité élevée en calcul, surtout si le
réseau est complexe, la sensibilit¢ aux problémes de sur-apprentissage et les résultats

difficiles a interpréter.
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c 1ére 2 éme Couche de Couche d'entrée Une couche cachée Couche de sortie

d'entrée cachée cachée sortie

Figure 13. Illustration des algorithmes de réseaux de neurones artificiels. Le perceptron

multicouche (a) et le réseau a couche unique cachée (b).

2.4.2. Arbres de décision

L’arbre de décision est un type d'algorithme d'apprentissage supervisé sous la forme d'un
arbre utilisé principalement pour les problémes de classification. Dans l'arbre de décision,
I'échantillon est divisé en deux ou plusieurs ensembles homogeénes de décision fondés sur les
attributs les plus significatifs (Figure 14). L'arborescence est caractérisée par des nceuds
représentant les variables explicatives, tandis que les branches représentent la valeur de
chaque attribut testé et les feuilles représentent les classes prédites. Les arbres de décision

présentent deux caractéristiques :

- L’induction d’arborescence, qui consiste a prendre en considération les variables
explicatives sur lesquelles il est préférable de fractionner le jeu de données jusqu'a ce
que toutes les instances de formation soient classées. Lors de la construction de
I’arbre, 1’objectif est de choisir les attributs qui créent les nceuds les plus purs
possibles. Cette pureté est généralement mesurée par des indices tels que I’indice de
Gini et le gain d’information.

- L'¢lagage des arbres, qui consiste a ¢laguer la structure trop complexe et difficile a

interpréter d'un arbre de décision, afin de réduire le sur-apprentissage. Ce dernier fait
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référence a l'idée que les modeles d’apprentissage machine sont parfois trop adaptés
aux données d'apprentissage utilisées, alors qu’ils ne donnent pas de bons résultats
avec les données de test (perte de capacité de généralisation). En général, dans le cas
de sur-apprentissage, l’erreur sur les données d’apprentissage est minime en

comparaison avec I’erreur sur les données de test.

:+ Calcaires +Granitcs + Marnes +

<10% + 10-25% + >25% +

Convexe Concave
Classe de sol 1 Classe de sol 2

Figure 14. Mode de fonctionnement de 1’arbre de décision.

Dans cette étude nous avons utilisé deux types d’algorithmes d’arbres de décision :

2.4.2.1. Forét aléatoire (RF)

La forét aléatoire est un modele ensembliste basé sur I’approche de bagging (Vincenzi et al.,
2011). Le modele consiste a construire une multitude d’arbres de décision indépendants, dont
chacun donne une estimation partielle du probleme (Figure 15). Les résultats des différents
modeles sont combinés pour obtenir un modeéle plus performant que les modéles individuels.
Le résultat final de RF est un modéle unique déduit a partir de 1'ensemble des prédictions par
agrégation sur tous les arbres, basé sur le vote a la majorité dans le cas de la classification, et

sur la moyenne de toutes les estimations dans le cas de la régression.
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Pour la forét aléatoire, chaque arbre est entrainé sur des sous-ensembles sélectionnés de
manicre aléatoire et utilisés pour les régles de fractionnement de nceud. Elle offre la
possibilit¢ d'estimer l'importance des variables en utilisant une diminution moyenne de la
précision ou une diminution moyenne de l'indice de Gini, qui mesure la réduction des
impuretés de classes résultantes de la partition de l'ensemble de données (Barthold et al.,

2013).

RF a ét¢ utilisé dans la cartographie numérique du sol, notamment la cartographie du carbone
organique du sol (Grimm et al., 2008; Wiesmeier et al., 2011), la texture du sol (LieB et al.,
2012) ainsi que la classification du matériau parental (Heung et al., 2014) et la classification

des sols (Héaring et al., 2012; Stum et al., 2010).

Le modele de forét aléatoire est puissant et précis sur de nombreux problémes, y compris le
cas de modélisation non linéaires. Il peut &tre utilisé a la fois pour des problémes de
régression et de classification. Une autre grande qualité de la forét aléatoire réside dans la
facilit¢ de mesurer I'importance relative de chaque variable explicative sur la modélisation.
RF évite le probléme de sur-apprentissage qui affecte les modéles d’apprentissage machine,
cela peut étre expliqué par le nombre important d’arbres utilisés dans le modele, et s’adapte
aux données de plus grande dimensionnalité. Par contre, le modéle est considéré comme une
boite noire, en effet les résultats du modele sont difficiles a interpréter, en particulier quand le

nombre de divisions est important.
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Modele Forét aléatoire

|
KRR SRR

Arbre-1 Arbre-2 Arbre-k
Classe-A Classe-B Classe-A

|

[ Vote par majorité |-

Classe Finale |

Figure 15. Architecture de 1’algorithme de forét aléatoire.

2.4.2.2. Bagged classification tree (BCT)

Le mot bagging est une combinaison de bootstrapping et d'agrégation (Kuhn et Johnson,
2013; James et al., 2013). Le bootstrapping est une méthode de ré-échantillonnage qui crée
des données d'entrainement par échantillonnage aléatoire avec remplacement a partir des
données originales. Les données de formation sont utilisées pour construire des arbres de
décision et les résultats de chaque arbre sont ensuite agrégés. L'apprenant obtenu est calculé a
partir de la moyenne dans le cas de la régression ou a la majorit¢ dans le cas de la

classification.

La différence entre BCT et RF réside dans le fait que BCT n’a qu’un seul paramétre qui est le
nombre d’arbres (ntree), alors que RF en plus du « ntree » utilise un paramétre « mtry » qui
permet de sélectionner le nombre de prédicteurs testées a chaque division d’un nceud. Par
ailleurs, dans le cas de modélisation avec BCT, toutes les covariables sont utilisées pour
diviser un nceud. Par contre, RF utilise un sous-ensemble de covariables sélectionnées de
maniére aléatoire permettant de créer une contrainte d'apprentissage pour chaque arbre

différente des autres, ce qui réduit la corrélation entre les différents arbres.
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2.4.3. Machines a vecteur de support (SVM)

Les machines a vecteur de support (Support Vector Machines) font partic des méthodes
d'apprentissage supervisé et sont utilisées pour la classification et la régression (Figure 16).
Ces algorithmes sont basés sur 1’utilisation d’un hyperplan linéaire optimal séparant les
données et dont la séparation (marge) est la plus grande possible entre deux classes (James et
al., 2013). A I’origine, les SVM sont des classificateurs binaires, néanmoins, on peut les
utiliser dans le cas de classes multiples. Ainsi, la méthode utilisée est basée sur la
combinaison de plusieurs classificateurs binaires. Lorsque les données ne sont pas
linéairement séparables, on utilise la fonction noyau (kernel) qui permet de projeter les
données non linéaires dans un espace de grande dimensionnalité avec une forte probabilité de
trouver un hyperplan, ce qui assure une séparation linéaire (Hahn et Gloaguen, 2008;

Lorenzetti et al., 2015). Dans cette étude, les machines a vecteur de support utilisées sont :

- Les machines a vecteur de support linéaire (SVML) : qui utilisent un vecteur linéaire
pour séparer les données selon un hyperplan.
- Les machines a vecteur de support a base radiale (SVMR) : qui sont généralement

utilisées lorsque l'ensemble de données n'est pas linéairement séparable.

Les machines a vecteur de support ont été appliquées avec succeés dans la cartographie
numérique du sol. Par exemple Kovacevi¢ et al. (2010) ont prédit les valeurs des propriétés
des sols et la classification des types de sol, en utilisant les machines a vecteur de support. De
méme, Ballabio (2009) a utilis¢ les machines a vecteur de support pour modéliser les

propriétés des sols dans les zones montagneuses.

Les SVM sont des classificateurs particuliérement puissants, elles ne sont pas trop influencées

par les données bruyantes, et sont peu sensibles au sur-apprentissage. Cependant, elles
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peuvent étre lentes a entrainer sur de grands ensembles de données, et il faut tester diverses

combinaisons de noyaux et de parametres de modele.

Marge maximale

v g

Hyperplan optimmal

- Classe A
o Classe B

Figure 16. Principe de 1’algorithme machines a vecteur de support.

2.5. Evaluation métrique des modeéles

La statistique de Kappa (k) a été utilisée pour évaluer la performance des modeles. Elle

permet de mesurer 'accord entre un résultat associé a une classification observée et un résultat

associé a une classification prédite (Congalton, 1991). La statistique de Kappa est

généralement considérée comme une mesure solide pour traiter les problémes de multi-classes

et des classes avec des données déséquilibrées (Brungard et al., 2015).

Les valeurs de Kappa inférieures a 0,2 sont considérées comme faibles, celles comprises entre

0,2 et 0,4 comme justes, entre 0,4 et 0,6 comme modérées, celles entre 0,6 et 0,8 sont

substantielles et les valeurs supérieures a 0,8 sont en accord quasi parfait (Landis et Koch,

1977; Levi, 2017). Le modele le plus efficace a été déterminé par la valeur de kappa la plus

élevée.
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Kappa est défini comme suit :

__Po—De
k= —1_pe )]

Ou, p, est l'accord observé, et pe est 1'accord prédit.

2.6. Signification statistique des différences observées entre les modéles

Dans le cas des comparaisons multiples entre les moyennes effectuées simultanément sur un
ensemble de données unique, le test de Student, habituellement utilisé dans la comparaison
entre deux échantillons, n’est pas approprié, car I’augmentation du nombre de tests
statistiques accroit le risque de trouver a tort une différence statistique. Le risque alpha fixé
par défaut a 5 % augmente avec le nombre de tests statistiques, cela correspond a ’inflation
du risque alpha. Pour contrdler I’inflation du risque alpha, I’ajustement de Bonferroni peut
étre utilis¢ (Bland et Altman, 1995). Il est fondé sur la correction de ¢ de Student, en
diminuant le risque alpha initial. Pour cela, on divise la valeur o initial par le nombre de
comparaisons effectuées. Cette méthode consiste a fixer un taux d’erreur beaucoup plus faible
que o = 0,05 de telle sorte que le taux d’erreur de I’ensemble reste raisonnable. Pour k
comparaisons, la nouvelle valeur critique serait o’ = a/k. Dans cette ¢tude nous avons utilisé
I'ajustement de Bonferroni pour déterminer si la différence des valeurs de kappa entre les
modeles a été statistiquement significative. Pour ce faire, nous avons réalisé de multiples tests
de corrélations individuelles a partir de la méme matrice de corrélation. Le niveau de
signification ajusté de Bonferroni pour chacune des corrélations est de 0,05 / 15 = 0,003.
Chaque test dont les résultats ont une valeur p inférieure a 0,003 est considéré comme
statistiquement significatif, alors que les corrélations dont la valeur p est supérieure a 0,003

sont considérées non significatives.
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2.7. Evaluation des cartes modélisées

Nous avons visualisé les cartes afin de vérifier le modele qui a expliqué le mieux la
distribution spatiale des sols de la région d’étude. De plus, les 135 données de validation
externe ont été utilisées pour évaluer la précision globale, la précision de I'utilisateur et la
précision du producteur a partir de la matrice de confusion. La précision globale (Overall
Accuracy ; OA) fournit des informations sur la proportion des sites correctement classés par
rapport a toutes les classes. La précision du producteur (Producer’s Accuracy ; PA) est la
proportion des observations de la classe de référence attribuée a la méme classe par la
classification. Alors que la précision de l'utilisateur (User’s Accuracy ; UA) est la proportion
de classe de sol résultant de la classification, qui correspond a la méme classe dans les

données de référence.
2.8. Estimation de I’incertitude

L’indice de confusion (CI) a été utilisé pour évaluer I’incertitude de la modélisation entre les

deux principales classes de sol prédites (Burrough et al., 1997)10 :

Cl= [1-(Hmaxj'u(max-l)j)] (10)

Ou pmaxj est la valeur de probabilité de la classe avec une probabilit¢ maximale au pixel j et p
max-1)j st la deuxieme plus grande valeur de probabilit¢ a la méme pixel. Les valeurs de
I’indice de confusion varient entre 0 et 1, quand les valeurs de CI augmentent, ’incertitude

devient plus élevée.
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Résultats

3.1. Résultats

3.1.1. Classes de sol

Dans la zone d’étude, cinq groupes de sol de référence ont été identifiés (Tableau 3 ; Annexe

I :

Les Gypsisols : ont un horizon pétrogypsique a moins de 100 cm de la surface du sol
ou bien les deux caractéristiques suivantes, un horizon gypsique dans les premiers 100
cm a partir de la surface du sol et 1’absence d’un horizon argique au-dessus de
I'horizon gypsique (WRB, 2014). Dans la région d’étude, les Gypsisols ont été les plus
fréquents avec 280 observations, ils ont une teneur élevée en gypse et une
accumulation de gypse secondaire sous forme cimentée (encrotitement gypseux) et/ou
sous forme de pseudo-mycélium et cristallisée. En général, la texture de ces sols est
moyenne a grossiere.

Les Solonchaks : caractérisés par un horizon salique dans les premiers 50 cm a partir
de la surface du sol et par I’absence d’un horizon thionique (sulfurique) commengant
dans les premiers 50 cm a partir de la surface du sol (WRB, 2014). Ce groupe de sol a
été en deuxiéme position avec un nombre de 150 observations localisées sur des
alluvions de texture limono-argileuse a argileuse et a faible drainage interne, ainsi que
sur le glacis au niveau des palmeraies. La salinité de ce groupe est trés élevée. Parfois,
les Solonchaks sont caractérisés soit par la présence de signes d’hydromorphie dans
les zones plates ou la nappe phréatique est proche de la surface, soit par la présence
d’un horizon gypsique.

Les Fluvisols : ont un matériau fluvique d'une épaisseur égale ou supérieure a 25 cm et
commengcant dans les premiers 25 cm a partir de la surface du sol (WRB, 2014). Dans

la région, les caractéristiques physico-chimiques de ces sols sont trés variées en raison
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des conditions différentes de leurs dépots. Ils sont caractérisés par une faible salinité et
formés par une succession d’horizons de couleur, d’épaisseur et de texture variables.

— Les Regosols : ont constitué quelques zones en bas des versants. Les regosols sont
formés en surface de recouvrement caillouteux d’origine colluvionaires. La texture de
ces sols est grossiere renfermant une quantité importante de cailloux régulierement
répartis.

—  Les Leptosols : sont caractérisés par une roche continue dans les 25 premiers cm a
partir de la surface du sol, par la présence d’une forte charge caillouteuse a partir de la
surface du sol et par I’absence d’un horizon calcique, pétrocalcique, pétrogypsique et
gypsique. Ces sols ont été les moins représentés avec seulement 3 observations et ont
été localisés sur les quelques monts qui existent dans la région d’étude. Ce groupe de
sols est caractérisé par une forte pente et une faible profondeur a cause de la présence
d’une roche dure.

En plus, au niveau des groupes de sols de référence avec qualificatifs principaux, 13 classes
de sol ont été identifiées (Tableau 3 ; Annexe II) :

—  Haplic Petric Gypsisols (94 échantillons): Gypsisols avec un horizon pétrogypsique
commengant dans les 100 premiers cm a partir de la surface du sol (Solum 1 ; Annexe
11).

—  Haplic Gypsisols (91 échantillons): cette classe de sol n’a pas de caractérisation plus
poussée ou plus significative (Solum 2 ; Annexe III).

—  Calcic Petric Gypsisols (60 échantillons): Gypsisols avec un horizon pétrogypsique et
un horizon calcique (Solum 3 ; Annexe III).

—  Leptic Petric Gypsisols (17 échantillons): Gypsisols avec un horizon pétrogypsique et

une roche continue (Solum 8 ; Annexe III).
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Skeletic Petric Gypsisols (10 échantillons): Gypsisols ayant un horizon pétrogypsique
et un volume d'éléments grossiers en moyenne €gale ou supérieure a 40%, jusqu'a une
profondeur de 100 cm (Solum 6 ; Annexe III).

Haplic Skeletic Gypsisols (8 échantillons): Gypsisols ayant un volume d'éléments
grossiers en moyenne égale ou supérieure a 40%, jusqu'a une profondeur de 100 cm
(Solum 7 ; Annexe III).

Gypsic Solonchaks (22 échantillons): Solonchaks avec un horizon gypsique (Solum 10
; Annexe I1II).

Gypsic Sodic Solonchaks (36 échantillons): En plus d’un horizon salique et gypsique,
ces sols ont été caractérisés par une sodisation de 1’horizon d’une épaisseur égale ou
supérieure a 20 cm commencant dans les 100 premiers cm a partir de la surface du sol
(Solum 5 ; Annexe III).

Gleyic Solonchaks (92 échantillons): Solonchaks avec une couche d'une épaisseur
égale ou supérieure a 25 cm commengant dans les premiers 75 cm a partir de la
surface du sol, qui a des propriétés gleyiques partout et des conditions réductrices dans
certaines parties de chaque sous-couche (Solum 4 ; Annexe III).

Gypsiric Fluvisols (11 échantillons): Fluvisols ayant du matériau gypsirique partout
entre 20 et 100 cm de la surface du sol et n'ont pas dhorizon gypsique ou
pétrogypsique commengant dans les 100 premiers cm a partir de la surface du sol
(Solum 11 ; Annexe III).

Calcaric Fluvisols (18 échantillons): Fluvisols ayant du matériau calcarique partout
entre 20 et 100 cm de la surface du sol et n'ont pas d'horizon calcique ou pétrocalcique
commengant dans les 100 premiers cm a partir de la surface du sol (Solum 9 ; Annexe

110).
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—  Colluvic Regosols (4 échantillons): Regosols ayant du matériau colluvique d'une

épaisseur égale ou supérieure a 20 cm commengant a la surface du sol.

—  Hyperskeletic Lithic Leptosols (3 échantillons): Leptosols ayant une roche continue

commengant dans les 10 premiers cm a partir de la surface du sol et une teneur

moyenne en terre fine inférieure a 20%.

Tableau 3. Nombre et fréquence des données de sol pour les deux niveaux taxonomiques de la

base de référence mondiale (WRB).

Groupes de  Nombre Fréquence Groupes de sols de Nombre Fréquence

sols de d’observations (%) référence avec d’observations (%)

référence qualificatifs principaux

Gypsisols 280 60.09 Haplic Petric Gypsisols 94 20.17

Solonchaks 150 32.19 Gleyic Solonchaks 92 19.74

Fluvisols 29 6.22 Haplic Gypsisols 91 19.53

Regosols 4 0.86 Calcic Petric Gypsisols 60 12.88

Leptosols 3 0.64 Gypsic Sodic Solonchaks 36 7.73
Gypsic Solonchaks 22 4.72
Calcaric Fluvisols 18 3.86
Leptic Petric Gypsisols 17 3.65
Gypsiric Fluvisols 11 2.36
Skeletic Petric Gypsisols 10 2.15
Haplic Skeletic Gypsisols 8 1.72
Colluvic Regosols 4 0.86
Hyperskeletic Lithic 3 0.64
Leptosols

Total 466 466

3.1.2. Analyse multi-échelle des facteurs environnementaux

Le tableau 4 résume les résultats de 1’exploration des indices topographiques utilisés, qui

indique d’une part que certains attributs du terrain nécessitent une transformation

logarithmique du fait que la distribution des données n’est pas normale, et d’autre par une

¢limination de la tendance spatiale en utilisant un polyndéme d’ordre 1 ou 2. Par exemple,
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I’utilisation de D’outil d'analyse de la tendance (Figure 17) a montré que les données
d’élévation ont indiqué une forte diminution du nord au sud (la courbe verte), alors qu’elles
ont présenté une faible diminution de I’ouest a 1’est (courbe bleue). Par conséquent, il existe

une tendance spatiale du nord au sud qui peut étre ajustée a un polynome d’ordre 2 de forme
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Figure 17. Représentation spatiale de la tendance de I’élévation.

Tableau 4. Tendance globale et transformation des attributs du terrain.

Attributs du terrain Ordre de la tendance globale  Transformation
Elévation Polynomiale d’ordre 2 Log-Normale
TWI Absence de tendance Log-Normale
Pente (%) Polynomiale d’ordre 1 Log-Normale
TCILow Absence de tendance Log-Normale
TRI Polynomiale d’ordre 1 Log-Normale
Pente du bassin versant Absence de tendance /

Mrvbf Polynémiale d’ordre 2 /

Profil de courbure Polynomiale d’ordre 1 /

Plan de courbure Polynomiale d’ordre 1 /
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Le tableau 5 présente les résultats relatifs au type d’ajustement par un modele du semi-
variogramme et I’analyse de la structure spatiale des indices topographiques utilisés. Dans le
cas de I’¢lévation (Figure 18 a), le type du semi-variogramme d’ajustement utilisé¢ est
gaussien et nous avons obtenu une portée de 300 métre équivalente a 10 pixels de résolution
spatiale de 30 métres, ce qui correspond au rayon du filtre appliqué sur la variable (Figure 18
a.1). En raison de la présence d’anisotropie, les variables profil de courbure et plan de
courbure ont montré I’existence d’une portée majeure et mineure. En général, les rayons des
cercles calculés pour les indices topographiques sélectionnés ont été¢ de 143, 150, 206, 211,
213 et 300 metres (Tableau 5).

Tableau 5. Propriétés des semi-variogrammes utilisés.

Covariables Modéle du semi- Présence La portée La portée
variogramme d’anisotropie majeure mineure
d’ajustement (métre) (métre)

Elévation Gaussien Non 300 /

Pente Gaussien Non 300 /

Mrvbf K-Bessel Non 300 /

TRI Rational Quadratic ~ Non 300 /

TWI K-Bessel Non 211 /

TCILow K-Bessel Non 213 /

Pente du bassin J-Bessel Non 206 /

versant

Profil de courbure K-Bessel Oui 211 143

Plan de courbure = Rational Quadratic  Oui 206 150

A partir des valeurs de la portée des semi-variogrammes, onze covariables ont été calculés
incluant : I’élévation avec un rayon de 300 metres, la pente avec un rayon de 300 métres,

I’indice topographique d’humidité avec un rayon de 211 meétres, I’indice de rugosité de terrain

79



Reésultats

avec un rayon de 300 métres, I’indice de classification du terrain pour les basses terres avec
un rayon de 213 métres, le profil de courbure avec un rayon de 211 metres, le profil de
courbure avec un rayon de 143 metres, le plan de courbure avec un rayon de 206 métres, le
plan de courbure avec un rayon de 150 métres, ’indice de planéité du fond de vallée a
résolutions multiples avec un rayon de 300 métres et la pente du bassin versant avec un rayon

de 206 métres.

N
N ’?E
N\ S
elevation eleva300

e High : 196.448 pm High:179.635

B Low :81.221 B 0w 81.76848

_ High : 26 4678 —_— High : 20.5931 - :s“:’.

B ow - 107144 B ow - 11.4275

Figure 18. Exemples de dérivés MNA avant (a et b) et aprés I’application du filtre spatial (a.1
eth.1).

3.1.3. Comparaison des modéles

La forét aléatoire a été le modéle le plus précis pour les deux niveaux taxonomiques (Figure
19). En effet, pour les groupes de sol de référence (RSGs), la valeur de kappa la plus élevée a
été RF (k=0,45+0,07) suivie par BCT (k=0,43%=0,08). De méme, pour les RSGs avec

qualificatifs principaux, le modéle RF a été le plus efficace, avec k=0,47+0,05, suivie par
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BCT avec k= 0.4440.05. Dans les deux cas, la valeur de kappa de RF a montré une
concordance modérée entre les classes de sol observées et prédites. La figure 19 montre que la
valeur de kappa pour la majorité des modeles utilisés (RF, BCT, MLP, NNET et SVMR),
diminue lorsque les RSGs avec qualificatifs principaux basés sur 13 classes sont agrégés a un

niveau de groupes de sols de référence moins détaillés avec 5 classes de sol.

® Reference soil groups with principal qualifiers
i Reference soil groups (RSGs)
0.5

0.47
0.45 227 044
0 0.38 p.38
2 0.35
=
=~ 0.3
=
=9
=
52 0.25
0.2
0.15
0.1
0.05
o
RF MILP NNET SVMIL SVMR

Figure 19. Les valeurs moyennes de kappa pour les deux niveaux taxonomiques de la WRB.

Dans le cas des RSGs avec qualificatifs principaux, 1'ajustement de Bonferroni a montré une
différence significative entre le modéele forét aléatoire et les autres modeles. Ainsi, les valeurs
de p entre RF et les autres modéles ont été inférieure a 0.003 (Tableau 6). Toutefois, pour les
RSGs, la différence entre RF et BCT a été non significative, car la valeur de p a été supérieure

a 0.003 (Tableau 7).
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Tableau 6. Ajustement de Bonferonni au niveau des groupes de sol de référence avec

qualificatifs principaux.

p-value adjustment: bonferroni

Upper diagonal: estimates of the difference

Lower diagonal: p-value for HO: difference = 0

Kappa

RF

BCT

MLP

NNET

SVML

SVMR

RF BCT MLP NNET SVML SVMR

2.702e-02 5.686e-02 5.688e-02 8.636e-02 4.020e-02
1.826¢-06 2.984e-02 2.986e-02 5.934e-02 1.318e-02
<2.2e-16 | 2.274e-06 2.122e-05 2.950e-02 -1.666e-02
<2.2e-16 | 1.524e-05 1.00000 2.948e-02 -1.668e-02
<2.2e-16 | 8.582e-16 3.314e-07 1.387¢-06 -4.616e-02
2.971e-11 | 0.33434 0.02773 0.05111 3.396e -11

Tableau 7. Ajustement de Bonferonni au niveau des groupes de sol de référence (RSGs).

p-value adjustment: bonferroni

Upper diagonal: estimates of the difference

Lower diagonal: p-value for HO: difference = 0

Kappa

BCT
MLP
NNET
SVML

SVMR

RF BCT MLP NNET SVML SVMR
0.022257 0.060042 0.072002 0.053804  0.039920
0.037785 0.049745 0.031547 0.017663
3.636e-10  0.001383 0.011960 -0.006237 -0.020121
2.607¢-12  4.398¢-06 1.000000 -0.018197 -0.032082
6.919¢-11 0.008651  1.000000 0.369283 -0.013884
2.660c-08 0.322552 0.285917 0.001453  0.788206
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3.1.4. Sélection des principaux facteurs environnementaux

Le tableau 8 indique que le groupe de covariables produit par RFE (12 covariables) a été le
plus précis, déterminé par la valeur de kappa la plus élevée avec k= 0.54, par rapport a
’utilisation de la totalit¢ des covariables qui donnent un indice de kappa de 0.49. En plus,
L’algorithme RFE a fourni les types de covariables qui ont déterminé la distribution des

classes de sol dans la zone d'étude (Tableau 9; Annexe I)

Tableau 8. Comparaison de la performance entre I’ensemble des covariables et celles

sélectionnée par RFE.

Nombre des covariables Précision Kappa

Ensemble des covariables 24 0.58 0.49

Covariables sélectionnées par RFE 12 0.61 0.54

Dans la zone d’étude, les RSGs avec qualificatifs principaux ont correspondu & notre
connaissance de la relation entre les facteurs environnementaux et la distribution des sols. A
ce niveau taxonomique, le modele RF a montré que 1'élévation (elevation), I'¢lévation avec un
rayon de 300 métres (eleva300), qui refléte le contexte spatial, l'indice de taille de grain
(gsi_indx) et mrvbf ont été les facteurs les plus importants dans la différenciation des classes
(Figure 20). Par ailleurs, la pente et les indices spectraux, c'est-a-dire gyps indx et sali_indx

n'ont pas eu une influence significative sur la séparation des sols.

L'¢lévation a permis de distinguer les Gleyic Solonchaks, les Gypsic Solonchaks et les
Gypsiric Fluvisols a des altitudes basses, comparativement aux Colluvic Regosols et aux
Hyperskeletic Lithic Leptosols qui ont dominé les parties élevées du paysage (Figure 21.a).
Pour l'indice de taille de grain, les sols proches de la valeur zéro ont été associés a des zones

de palmeraies comme les Haplic Gypsisols et les Gypsic Sodic Solonchaks. Mais a mesure
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que les valeurs ont augmenté, les sols ont été associ€s a des zones sans couverture végétale

(Figure 21.b). En ce qui concerne le mrvbf, nous avons observé que les sols proches de la

valeur zéro ont été fortement associés a des zones avec un relief élevé comme les

Hyperskeletic Lithic Leptosols. Par contre, quand les valeurs de mrvbf ont augmenté, les sols

ont ét¢ identifiés dans des zones graduellement plus plates (Figure 21.c).

Tableau 9. Covariables sélectionnées par la fonction d'élimination de variables par récursion

(RFE).

Source des données

pédogenese

Facteurs de Co-variables sélectionnées

Modele ¢lévation numérique Relief

(https://earthexplorer.usgs.gov/)

¢lévation  (elevation), élévation avec un
rayon de 300 métres (eleva300), pente avec
un rayon de 300 métres (slope300), indice de
rugosité de terrain avec un rayon de 300
metres (tri300), indice de classification du
terrain pour les basses terres avec un rayon de
213 metres (tcilow213), indice de planéité du
fond de vallée a résolution multiple (mrvbf),
indice de planéité du fond de wvallée a
résolution multiple avec un rayon de 300
metres (mrvbf300), pente du bassin versant

avec un rayon de 206 meétres (catchslpe?2).

Landsat 5 TM Matériau

(https://earthexplorer.usgs.gov/) parental

bande 1/bande 7 (rat_7 1), indice de taille de

grain (gsi_indx), indice gypsique

(gyps_indx), indice de salinité¢ 3 (sali_indx).
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elevation

eleva300

gsi_indx

mrvbf

rat_7_1

mrvbf300

tcilow213

slope300

tri300

catchslpe2

gyps_indx

sali_indx

30

25

20

15

10

MeanDecreaseGini

Figure 20. Importance des covariables utilisées par la forét aléatoire au niveau des groupes de

sols de référence avec qualificatifs principaux. Les abréviations des covariables sont

expliquées dans le tableau 9.
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Figure 21. Distribution des groupes de sols de référence avec qualificatifs principaux en

fonction de 1’¢lévation (a), de I’indice de taille de grain (b) et de mrvbf (c).

85



Reésultats

3.1.5. Qualité de la carte modélisée

La carte des sols des RSGs avec qualificatifs principaux modélisée par RF a été la plus
représentative de 1’organisation spatiale des sols dans la zone d'étude (Figure 22). Les classes
les plus cartographiées ont été les Haplic Petric Gypsisols, qui ont couvert une superficie
d'environ 6377.04 hectares (29,21%), suivi des Gleyic Solonchaks avec 5141.07 ha (23,55%)
et des Haplic Gypsisols avec 3209.40 ha (14,70%). Ces trois classes ont occupé 67,46% de la
superficie totale de la région d’étude. Tandis que, les trois derniéres classes (Colluvic
Regosols, Skeletic Petric Gypsisols et Hyperskeletic Lithic Leptosols) n’ont pas dépassé les

1% de la superficie prédite (Tableau 10).

N

A

5"1BI‘CI"E 5"1B.’D“E 5‘20.‘0‘15 S“Z'ZI‘U"E 5"24"0"E 5°ZBI'0"E 5"28[‘0“E 5°3C:’0"E

3446'0"N—

34°44'0" N

34742'0" M=

3474007 N

34°38'0" N

01 2 3 4Km
Legend [ B B

Bl c:alcaric Fluvisols [l Calcic Petric Gypsisols Il Colluvic Regosols
[:l Gleyic Solonchaks - Gypsic Sodic Solonchaks - Gypsic Solonchaks
B Gypsiric Fluvisols || Haplic Petric Gypsisols [ Haplic Gypsisols
B iiaplic Skeletic Gypsisols :l Hyperskeletic Lithic Leptosols

- Leptic Petric Gypsisols - Skeletic Petric Gypsisols I:[ Urban Area

Figure 22. Carte des classes de sol de Zeb El Gherbi modélisée par la forét aléatoire au niveau

des groupes de référence du sol avec qualificatifs principaux.
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La précision globale a montré que 64,44% des classes de sols ont été¢ correctement classées.
Les valeurs les plus élevées de la précision de I'utilisateur et du producteur ont été attribuées
aux Colluvic Regosols et aux Gypsiric Fluvisols avec 100% (Tableau 11). Cependant, ces
chiffres doivent étre interprétés avec prudence, car le nombre de sites de validation est faible.
De méme, les Leptic Petric Gypsisols ont été correctement prédits avec une précision de
’utilisateur de 100%, alors que la précision du producteur a été¢ de 40%. Le plus mauvais
score de précision de I'utilisateur a été attribué aux Calcic Petric Gypsisols, ou 42,86% des
classes prédites ont correspondu a ce type de sol. De plus, la précision du producteur dans
cette classe a été tres faible (33,33%). Le tableau 11 montre que les Haplic Petric Gypsisols
(UA = 61,29%), les Gleyic Solonchaks (UA = 72,73%) et les Haplic Gypsisols (UA =
62,50%) ont une précision de 1’utilisateur modérée, en dépit du grand nombre d’échantillons

et de la superficie importante qu’ils occupent dans la région (Tableau 3; Tableau 10).

La carte de I’indice de confusion a montré qu’une grande partie de la zone d’étude a un faible
indice de confusion. On peut toutefois visualiser quelques secteurs avec un indice

relativement élevé (Figure 23).
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Tableau 10. Superficie couverte par les 13 classes de sol prédite par le mod¢le forét aléatoire.

Groupes de sols de référence avec Superficie prédite par Superficie prédite (%)

qualificatifs principaux hectare (ha)

Haplic Petric Gypsisols 6377.04 29.21
Gleyic Solonchaks 5141.07 23.55
Haplic Gypsisols 3209.40 14.70
Calcic Petric Gypsisols 2310.93 10.59
Gypsic Solonchaks 1612.98 7.39
Gypsic Sodic Solonchaks 960.75 4.40
Gypsiric Fluvisols 802.98 3.68
Calcaric Fluvisols 734.13 3.36
Leptic Petric Gypsisols 407.7 1.87
Haplic Skeletic Gypsisols 103.14 0.47
Colluvic Regosol 83.79 0.38
Skeletic Petric Gypsisols 48.24 0.22
Hyperskeletic Lithic Leptosols 39.51 0.18
Total 21831.66 100

A
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Figure 23. Carte de l’indice de confusion de Zeb El Gherbi au niveau des groupes de

référence du sol avec qualificatifs principaux.
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Tableau 11. Matrice de confusion des 13 classes de sol utilisant des données de validation externe (N = 135).

Reésultats

Référence
Prédiction 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 UA (%)
Calcaric Fluvisols-1 4 3 0 0 0 0 0 0 0 0o 0 0 o0 5714
Calcic Petric Gypsisols-2 0 6 0 2 0 1 0 0 4 0 0 1 0 4286
Colluvic Regosols -3 0 o0 1 0 0 o0 0 0 0 o 0 0 0 100
Gleyic Solonchaks-4 0 5 0 24 2 0 0 1 0 o o0 1 0 7273
Gypsic Sodic Solonchaks -5 0 o0 0 1 2 0 0 1 0 0O 0 0 0 50
Gypsic Solonchaks -6 1 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0 0 O 8333
Gypsiric Fluvisols -7 0 o0 0 0 0 o0 3 0 0 0 0 0 0 100
Haplic Gypsisols -8 0 1 0 0 5 0 0 20 5 0 0 1 0 6250
Haplic Petric Gypsisols -9 0 3 0 0 1 0 0 4 19 1 0 0 3 6129
Haplic Skeletic Gypsisols -10 0 o0 0 0 0 o0 0 1 0 1 0 0 0 50
Hyperskeletic Lithic Leptosols-11 0 0 0 0 0 o0 0 0 0 0O 0 O O —
Leptic Petric Gypsisols -12 0 o0 0 0 0 o0 0 0 0 0O 0 2 0 100
Skeletic Petric Gypsisols -13 0 0 0 0 0 o0 0 0 0 0O 0 0 o0 —
PA (%) 80 3333 100 88.89 20 83.33 100 74.07 6786 50 — 40 0 OA=64.44%

_ = Non estimaté; PA =Précision du producteur; UA= Précision de I'utilisateur ; OA=Précision globale; N= Nombres des données de sol
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3.2. Discussion

3.2.1. Modele optimal

La supériorit¢ de RF (Figure 19) a été confirmée par d'autres chercheurs qui utilisent des
données ponctuelles pour la modélisation (Heung et al., 2017; Levi, 2017). Brungard et al.
(2015) attribuent cette performance a l'utilisation de RF comme fonction de contrdle dans
l'algorithme d'élimination des caractéristiques récursives (RFE). La précision de RF a été
améliorée avec 1'augmentation du nombre de classes (Figure 19), ce qui corrobore les résultats
d'autres auteurs qui concluent que la précision du modele augmente avec des classes
taxonomiques plus détaillées (Mirakzehi et al., 2018 ; Zeraatpisheh et al., 2017). Pahlavan-
Rad et al. (2016) expliquent que RF est plus appropriée pour l'identification de la relation
complexe entre les sols et I'environnement a des niveaux plus détaillés, en particulier lorsque

la relation n’est pas linéaire.

De manicre générale, le concept sol-paysage (pédopaysage) semble le plus approprié pour
comprendre la relation entre la répartition des sols et les facteurs environnementaux dans la
région. Ce concept est formalisé par le modéle RF, qui montre qu’a 1’échelle du paysage, les

sols varient selon I’approche déterministe de type SCORPAN.

3.2.2. Variables environnementales controlant la distribution des classes de sol

Les résultats du tableau 8 ont montré la performance de RFE dans la sélection d’un groupe
optimal de prédicteurs déterminés en mesurant les indicateurs de performance, par rapport a
I’ensemble des covariables sélectionnées en fonction de notre connaissance de la relation sol-
paysage. Ceci est cohérent avec les résultats de Brungard et al. (2015) qui montrent que les
covariables seléctionnées par le pédologue sur le terrain sont moins précises que les
covariables choisis automatiquement par l’algorithme de RFE. Brungard et al (2015)

expliquent que le choix des covariables par les pédologues n'a pas fourni les modéles les plus
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précis en raison de l'incapacité a trouver les covariables les plus favorables pour la
modélisation des sols. Ces derniers sont formés a partir de facteurs de pédogénese agissant sur
de longues périodes et a différentes échelles. A cela s’ajoute la subjectivité du pédologue dans
le choix des covariables face a un algorithme capable d’¢éliminer toute les informations non
pertinentes.

Dans la région d’étude, le role joué par le relief (topographie) et le matériau parental dans la
détermination de la répartition des sols a ét¢ prédominant. La variabilité des sols a 1’échelle
du paysage est liée a la nature des processus mise en jeu par I’action de la topographie, en
particulier 1’élévation. Cet ensemble de processus peut étre classé comme suit :

1) les processus d’érosion et de dépot qui sont des phénomeénes générés par I'eau et/ou le vent
qui enlévent et transportent les matériaux solides de la surface de certains sols et les déposent
a la surface d'autres sols. En effet, dans la partie supérieure du paysage ou le processus
d'érosion est dominant, les Colluvic Regosols et Hyperskeletic Lithic Leptosols ont été
identifiés. Tandis que dans la partie inférieure du paysage, qui a tendance a recevoir plus de
sédiments on trouve les Gypsiric Fluviosls, Gypsic Solonchaks et Gleyic Solonchaks (Figure
21.a);

2) les processus de transport des €léments géochimiques sous forme soluble, notamment le
gypse et les sels les plus solubles qui précipitent selon leur degré de dissolution dans le
paysage, cela conduit a la formation des Gypsisols et des Solonchaks.

Nos résultats concordent avec ceux de Chagas et al. (2017) et Odgers et al. (2014), qui
confirment I'influence de 1'é1évation sur la distribution spatiale des sols. De plus, Chaney et al.
(2016) notent le pouvoir prédictif de 1'¢lévation méme lorsque le relief n'est pas aussi
prononce.

L'importance de l'indice de taille de grain (GSI) peut étre liée au fait que cet indice spectral

permet de distinguer entre les sols sous couverture végétale et les sols nus (Figure 21.b). En
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plus, il permet d’identifier la composition granulométrique du matériau parental. Dans la
région d’étude, l'indice de taille de grain représente la covariable liée au matériau parental qui
contient une quantité importante de sables fins dans 1’horizon superficiel (Xiao et al., 2006).
Le mrvbf qui identifie dans le paysage des zones de dépot sédimentaire relativement plates a
différents niveaux (Mckenzie et Gallant 2007) confirme I’influence des processus d'érosion et
de dépdt dans la formation des sols de la région. La covariable mrvbf a séparé les sols situés
sur des terrains élevés, issus de processus d’érosion, de ceux formés sur des alluvions et
localisés dans des zones plates, tels que les Calcaric Fluviosls, Gypsiric Fluvisols et Gypsic
Solonchaks (Figure 21c). L'importance de mrvbf en tant que facteur explicatif de la
distribution des classes de sols est citée dans des études menées dans des régions arides
(Roecker et al., 2010; Taghizadeh-Mehrjardi et al., 2014; Jafari et al., 2012; Afshar et al.,
2018).

Les résultats obtenus ont monté que l'indice gypsique et l'indice de salinité ont une faible
influence sur la modélisation des sols, en raison de l'absence de différence significative dans
la réflectance spectrale entre la surface des sols gypseux et salins (Figure 20). Ces sols sont
souvent situés dans des positions topographiques similaires. En outre, la faible influence de la
pente dans la différenciation des classes de sol s’explique par 1’existence d’un relief peu
accentué dans la région (Figure 20).

3.2.3. Estimation des classes de sol

Dans la région d’étude parmi les groupes de référence du sol (RSGs), les Gypsisols ont été les
plus dominants avec 60.09% des données ponctuelles du sol suivis des Solonchaks avec
32.19%. Tandis que, pour les RSGs avec qualificatifs principaux, les Haplic Petric Gypsisols,
les Gleyic Solonchaks et les Haplic Gypsisols ont été les plus répandus avec un total de
59.44% des observations du sol (Tableau 3). La dominance des Gypsisols et des Solonchaks

s’explique, par I’aridité du climat qui favorise la présence de vaste ensemble de sols contenant
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des sels, par un relief faiblement accidenté (pente faible) ou sont généralement localisés des
encrottements gypseux (Vieillefon, 1976) et qui aussi favorise 1’accumulation des sels. De
plus, la nature du matériau parental riche en gypse et en sels est également une source de
formation de ces sols dans la région.

L’amélioration de la qualité de I’information sur les sols passe par un modele de RF plus
performant, la figure 19 a montré une valeur de kappa modérée qui est due d’une part a
I’incapacité du mode¢le a distinguer entre les classes de sol, en raison d’une confusion entre les
types de sol (Jafari et al.,, 2013), et d’autre part aux déséquilibres dans la répartition du
nombre d’échantillons entre les classes de sol, limitant ainsi la précision du mode¢le (Tableau
3). En effet, la performance des algorithmes d'apprentissage machine semble étre affectée par
le probleme de déséquilibre des classes de sol, qui sont plus efficaces avec des données
d’apprentissage ¢galement réparties (Sun et al., 2009; Ali et al., 2015). Dans cette étude, le
déséquilibre des données entre les classes de sols est li¢ a I’importance en termes de superficie
des Gypsisols et des Solonchaks par rapport aux Fluvisols, Regosols et Leptosols. Pour
réduire le déséquilibre des données entre les classes de sols, Brungard et al. (2015) et levi
(2017) proposent une combinaison de méthodes qui consiste a augmenter le nombre
d’échantillons dans les classes sous représentées (sur-échantillonnage), a réduire le nombre
d’échantillons des classes majoritaires et/ou a regrouper les classes proche des classes
majoritaires (sous échantillonnage).

Le tableau 11 a montré une précision globale de 64,44%, ce qui signifie que pour 64% de la
surface cartographiée, les classes de sol ont été correctement prédites. En effet, une précision
globale comprise entre 50 et 60% peut étre considérée comme un résultat adéquat pour une
carte construite par la cartographie numérique du sol (Kempen et al., 2009 ; Kempen et al.,
2012). De plus, la valeur de la précision globale a été¢ supérieure a la précision globale

rapportée par Dornik et al. (2017) qui est de 48% avec 50 profils et 10 classes de sol prédites
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par le modele RF. Deux facteurs importants contribuent a la supériorité¢ de notre résultat,
premicrement la taille de 1'échantillon par rapport a I'ensemble de la zone d'étude (i.e., 2.13/
km?® pour notre étude versus 0.54/km’ pour 1’¢tude de Dornik). En effet, une faible densité
d'échantillonnage réduit la précision des modéles (Taghizadeh-Mehrjardi et al.,, 2014).
Deuxiémement, [’'utilisation des covariables multi-échelles pour modéliser le sol, ce qui
augmente la performance du modele (Behrens et al., 2010 ; Levi, 2017 ; Miller et al., 2015).
En revanche, notre résultat a été inférieur a celui de Barthold et al. (2013) qui ont obtenu une
précision globale de 71,1% avec 52 profils de sols et 9 classes de sols. Cela peut s'expliquer
d'une part, par le fait que Barthold et al. (2013) utilisent des covariables catégorielles (la carte
géologique et la carte de l'utilisation des terres) pour calibrer le mode¢le, ce qui augmente la
performance du modele (Pahlavan-Rad et al., 2016 ; Zeraatpisheh et al., 2017), et d'autre part
la méthode d'échantillonnage aléatoire stratifi¢ utilisée par Barthold et al. (2013) pour
échantillonner les sols est considérée comme robuste et efficace (Biswas et Zhang, 2018; Brus
etal., 2011 ; Hengl et al., 2007).

En ce qui concerne la précision des classes de sol, les Leptic Petric Gypsisols (UA = 100%)
ont ét¢ correctement prédits, probablement liés a leur localisation géographique et
topographique identifiable dans le paysage. En fait, les Leptic Petric Gypsisols sont situés
dans la partie centrale de la région sur les collines et vers le nord sur le glacis (Figure 22).
Cependant, la précision du producteur a été de 40%, ce qui signifie qu'une grande partie des
zones ou ces sols sont observés ne sont pas cartographiées comme des Leptic Petric
Gypsisols. La précision de I’utilisateur et la précision du producteur des Calcic Petric
Gypsisols ont été¢ faibles en raison de leurs emplacements avec d'autres classes sur des
paysages identiques (Gleyic Solonchaks, Gypsic Solonchaks, Leptic Petric Gypsisols et
Haplic Petric Gypsisols). Dans la zone d'étude, les Haplic Petric Gypsisols, les Gleyic

Solonchaks et les Haplic Gypsisols ont été les plus importants en termes de superficie
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(Tableau 10, Figure 22), ceci est liée a la grande taille de 1'échantillon du sol (Pahlavan Rad et
al., 2016; Pahlavan Rad et al., 2014). Toutefois, nos résultats ont montré que la taille de
I'échantillon n'a pas été suffisante pour assurer une grande précision des Haplic Petric
Gypsisols, des Gleyic Solonchaks et des Haplic Gypsisols, alors que d'autres études indiquent
le contraire (Barthold et al., 2013; Taghizadeh-Mehrjardi et al., 2014). Cela peut étre attribué
au fait que les Haplic Petric Gypsisols et les Haplic Gypsisols sont associés a d'autres classes
de sol sur différentes formes de relief, comme les glacis et les terrasses. Ainsi, Lorenzetti et
al. (2015) indiquent que les classes de sol les plus fréquentes et que 1'on trouve dans des
environnements contrastés peuvent avoir une faible précision. De plus, les Haplic Petric
Gypsisols, les Gleyic Solonchaks et les Haplic Gypsisols présentent des similarités
taxonomiques avec les sols du méme groupe, ce qui peut réduire la précision de ces classes
(Minasny et McBratney, 2007).

3.2.4. Analyse spatiale des sols

L’évaluation visuelle de la carte élaborée par le modéle RF montre que 1’approche
déterministe SCORPAN permet de modéliser et d’interpréter 1’organisation spatiale des sols
dans la région. La carte indique que les sols gypseux de type Skeletic Petric Gypsisols et
Haplic Skeletic Gypsisols caractérisés par une quantité importante de cailloux et de galets
arrondis sont déterminés a 1’ouest de la région sur des traces d’anciens talwegs et des lits
d’oueds (Figure 22). La présence d’éléments grossiers dans ces sols indiquent que le gypse est
transporté par des eaux superficielles a la suite d’'un mouvement de masse et/ou d’un
ruissellement avec dissolution et précipitations ultérieures ou bien lessivage (Casby-Horton et
al., 2015). Les Haplic Gypsisols sont le plus souvent cartographi€s en association avec les
Haplic Pertic Gypsisols localisés a mi-altitude sur des glacis subhorizontaux et sur des
anciennes terrasses alluviales stables. Au fur et & mesure que 1’élévation diminue, on observe

le long d’un axe de ruissellement nord-sud un passage assez net des Gypsisols, c'est-a-dire les
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Haplic Gypsisols et les Haplic Pertic Gypsisols, vers les Gleyic Solonchaks situés a une basse
altitude sur des terrasses alluviales ou des taches d’hydromorphie et des quantités importantes
de sels existent. Cela peut s’expliquer par 1’accumulation des eaux de ruissellement et/ou par
la présence d’une nappe phréatique saline. Les Gypsic Solonchaks sont formés a des altitudes
basses sur des zones relativement plates avec un mauvais drainage, probablement en contact
avec une nappe phréatique saline ou bien a cause de I’accumulation des eaux superficielles
chargé en sels. La carte des classes de sol a montré la présence des Leptic Petric Gypsisols au
centre de la région sur les anciennes collines encroutées, et au nord sur les glacis. La présence
d’un encroltement gypseux dans ces sols, caractérisés par la présence de fossiles est liée a la
genése des glacis et se différencie par son ancienneté des autres encrolitements gypseux
localisés dans la région (Figure 22). Les Calcaric Fluvisols et les Gypsiric Fluvisols qui ont
comme substrat des alluvions sont déterminés sur des terrasses et dans les zones d’épandage
des grands oueds tel que 1’oued Djedi. Les Hperskeletic Lithic Leptosols qui sont en contact
avec une roche continue sont cartographiés sur une altitude élevée avec une pente forte et
abrupte. En bas de versants et a une altitude élevée sont prédit les Colluvic Regosols qui sont
formés sur du matériau colluvial issu du transport par ruisselement sur une pente douce. Le
plus souvent, les Gypsic Sodic Solonchaks sont cartographiés a moyenne altitude dans les
palmeraies en association avec les Haplic Gypsisols et les Haplic Pertic Gypsisols, 1’origine
de la salinité de ces sols s’explique par I’irrigation des palmiers avec des eaux salées. Les
Calcic Petric Gypsisols sont déterminés plus fréquemment a basse altitude et dans des zones
plates en association avec les Gleyic Solonchaks et les Calcaric Fluvisols. La formation de
I’encroitement des Calcic Petric Gypsisols peut étre expliquée par la présence d’une nappe

phréatique qui joue un réle important dans la pédogénese des sols de la région.
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3.2.5. Importance de !’approche multi-échelle dans la modélisation des sols

La perception de la dimension spatiale des variables explicatives et la prise en compte de
I’existence dans le paysage de plusieurs niveaux d’organisation partiellement imbriqués sont
des enjeux importants pour comprendre 1’organisation spatiale des sols (Behrens et al., 2010).
Selon Grinand et al. (2008), le filtrage spatial est un moyen efficace d'intégrer diverses
échelles de variables explicatives. Dans cette ¢tude la comparaison visuelle entre les attributs
du terrain bruts et les attributs du terrain dérivés des filtres spatiaux a montré que la méthode
appliquée pour produire des attributs du terrain a différentes échelles et qui est basée sur le
calcul de la portée du semi-variogramme (Figure 18b.1) est plus robuste que les attributs du
terrain bruts (Figure 18b). En effet, la taille de la fenétre des attributs du terrain bruts dérivés a
partir du MNA est donnée par défaut et ne repose sur aucune connaissance solide sur I’échelle

de la variabilité spatiale des attributs du terrain dans le paysage.

L’approche multi-échelle, qui consiste a intégrer le contexte spatial en utilisant une
combinaison des attributs du terrain a des échelles d’analyse différentes produit un modéle
performant. Ainsi, Chaplot et Walter (2007) expliquent que I’approche multi-échelle est
nécessaire non seulement pour détecter le schéma de répartition des sols mais aussi pour
développer des modéles de prédiction a haute résolution dans le but de caractériser des
grandes superficies. Dans la zone d’étude, l'importance de l'approche multi-échelle réside
dans la complexité de l'association entre le sol et le paysage. Il est vrai que les facteurs de
pédogénése influencent la formation des sols a différentes échelles (Behrens et al., 2010). A
titre d'exemple, grace a la dimension multi-échelle de I'¢1évation, les processus d'érosion et de
dépot dans la région déterminent les types de sol a différents niveaux, depuis la toposéquence
jusqu'au paysage. Ces processus sont responsables de la circulation des matériaux et des

¢léments chimiques contribuant a la différenciation des sols. Par conséquent, la combinaison
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de covariables a différentes échelles peut aider a améliorer les modeles quantitatifs de

pédogenese des sols (Levi, 2017).

3.2.6. Prédiction de l’incertitude

Certaines parties de la zone d’étude ont été représentées par un indice de confusion
relativement ¢élevé (Figure 23), cela concorde avec les résultats d'autres études de
modélisation des classes de sol (Brungard et al., 2015 ; Levi, 2017, Odgers et al., 2014). Dans

notre cas, ces valeurs élevées peuvent étre expliquées par ;

1) La taille de I’échantillon d’apprentissage, qui avec un total de 331 données n’est pas
suffisante pour réduire 1’incertitude dans certaines parties de la région caractérisée en général
par un faible relief. Selon Somarathna et al. (2017), l'incertitude du modéle diminue avec

I'augmentation de la taille des échantillons d'apprentissage ;

2) La précision des covariables, en effet le modele numérique d’altitude brut présente une
incertitude verticale intrinséque au type de MNA utilis¢é dans notre cas, le SRTM. Cette

incertitude verticale se propage aux différents attributs du terrain ;

3) La relation entre les classes de sol, qui portent des noms différents mais peuvent étre
proches du point de vue taxonomique (Chaney et al., 2016). En effet, la WRB est basée sur le
principe que les sols dans le paysage ne sont pas des entités distinctes suffisamment définies
comme les espéces animales ou végétales, ils forment un ensemble continu dans lequel on
trouve toutes les transitions. Contrairement aux classifications hiérarchiques telle que la soil
taxonomy, la WRB est un systéme référentiel qui définit plusieurs intergardes entre les
groupes de sol. De plus, la classification des sols par la WRB est basée sur des
caractéristiques de diagnostic mesurables et observables sur le terrain (horizons, propriétés et

matériaux). Ces caractéristiques de diagnostic peuvent étre associées entre les classes de sol,
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notamment au niveau des qualificatifs principaux. A cet égard, 6 des 13 classes de sol
appartiennent aux Gypsisols et 3 des 13 classes sont en relation avec les Solonchaks (Tableau
11). L'incertitude liée a l'existence d'une similarité taxonomique entre les sols peut étre réduite
en introduisant dans le modéele la distance taxonomique, qui est basée sur le calcul de la
distance euclidienne entre les classes de sol (Minasny et McBratney, 2007; Hengl et al.,

2007) ;

4) Les problémes liés au déséquilibre des données de sol entre les classes. Certaines classes de
sol ont été représentées en petit nombre dans les données de formation utilisées, ce qui réduit

la capacit¢ des modéles a identifier correctement les classes de sol (Levi, 2017).
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CONCLUSION GENERALE

Ce travail de recherche a permis d’aborder la variabilité spatiale des pédopaysages arides
dans la région de Zeb El Gherbi. Ainsi, I'é¢tude a montré que la variabilité spatiale des sols
peut étre formalisée par une approche déterministe de type SCORPAN. De plus, 1'étude nous a
permis de décrire et de cartographier I'organisation spatiale des classes de sols en comparant
six modeles d'apprentissage machine. Les principales conclusions tirées sont les suivantes :
—  Le modele forét aléatoire a été le plus performant pour les deux niveaux taxonomiques
des sols de la WRB.
—  La précision du modéle forét aléatoire a augmenté avec le niveau taxonomique le plus
détaillé, c’est-a-dire. les groupes de sol de référence avec les principaux qualificatifs.
Ce modele a la capacité d’identifier la relation complexe et non linéaire entre les
facteurs environnementaux et les sols.
— Les covariables optimales retenues par la fonction d'élimination de variables par
récursion (RFE) ont été les plus précises par rapport a 1’ensemble des covariables que

nous avons sélectionnées.

—  Le relief a travers I’¢élévation et le matériau parental représenté par la covariable indice
de taille de grain ont été les principaux facteurs environnementaux controlant la
distribution spatiale des sols dans la région.

—  L'¢lévation est la force motrice de différents processus tels que les processus d’érosion
et de dépot de matériaux solides et le transport d’éléments géochimiques solubles, qui
a leur tour contrélent 1’organisation des sols a I'échelle du paysage.

—  L’intégration du contexte spatial par 'utilisation de filtres spatiaux adaptés a permis de
produire des attributs du terrain a différents échelles. Ces derniers ont permis

d’intégrer les relations spatiales dans le modéle. A eux seuls, les attributs du terrain
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bruts ne sont pas en mesure de saisir les différents processus qui controlent la
formation des sols a différents niveaux.

La présence des Gypsisols en association avec les Solonchaks est représentative de la
région d’étude. Ainsi, les Haplic Petric Gypsisols, Gleyic Solonchaks et Haplic
Gypsisols ont été identifiés comme les sols les plus répandus. La dominance des
Gypsisols et des Solonchaks s’expliquent, par I’aridité du climat qui favorise la
présence de vaste ensemble de sols contenant des sels, par un relief faiblement
accidenté ainsi que par la nature des eaux et du matériau parental riches en gypse et en
sels.

La localisation topographique contrastée et la similarité taxonomique des Haplic Petric
Gypsisols, Gleyic Solonchaks et Haplic Gypsisols avec d’autres classes de sol ont

réduit la précision de ces classes, en dépit du nombre ¢levé des échantillons du sol.

L’existence d’une incertitude de prédiction élevée dans quelques parties de la zone
d’étude est probablement liée a la taille de 1’échantillon d’apprentissage, a
I’incertitude verticale intrinséque aux covariables utilisées, a 1’existence d’une relation
taxonomique entre les classes de sol et au déséquilibre des données entre les classes de

sol.

L’information spatiale sur les sols est de plus en plus recherchée pour diverses activités

agricoles et environnementales, cependant elle est souvent rare dans les régions désertiques.

Ainsi ’utilisation de la cartographie numérique du sol peut fournir, grace a la gratuité des

covariables environnementales via internet (MNA et images satellitaires) et a 1’utilisation de

différents modéles d’apprentissage machine, les outils nécessaires pour améliorer et accélérer

la cartographie des sols dans les zones sahariennes d'Algérie. Les travaux futurs devront étre

axés sur l’utilisation d’autres techniques modernes d’information spatiale, telles que les

modeles d’apprentissage profond (deep learning) et la mise au point de nouvelles variables
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explicatives fondées sur des modéles numérique d’altitude et des images satellitaires
multispectrales a haute résolution, qui peuvent réduire I’incertitude et améliorer la

modélisation des sols dans les régions arides.
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Annexe I. Fonction d'élimination de variables par récursion (RFE).

Outer resampling method: Cross-Validated (10 fold, repeated 5 times)

Resampling performance over subset size:

Variables Accuracy Kappa AccuracySD KappaSD Selected

[ —
e =NIN-T-CIEN I- N N

13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24

0.4379 0.3345
0.5519 0.4703
0.5698 0.4908
0.5742 0.4949
0.5779 0.4988
0.5920 0.5140
0.5950 0.5178
0.6019 0.5268
0.6080 0.5338
0.6111 0.5371
0.6092 0.5343
0.6098 0.5351
0.6084 0.5326
0.6025 0.5258
0.6034 0.5264
0.6055 0.5288
0.6009 0.5231
0.5963 0.5169
0.5982 0.5191
0.5965 0.5171
0.5769 0.4927
0.5784 0.4944

0.07252 0.08538
0.07029 0.08175
0.07474 0.08698
0.06343 0.07415
0.06437 0.07482
0.06258 0.07391
0.05897 0.06903
0.05927 0.06879
0.05661 0.06587
0.05435 0.06444
0.05240 0.06218
0.06278 0.07468
0.05794 0.06979
0.06264 0.07447
0.06490 0.07813
0.06902 0.08364
0.06386 0.07671
0.07308 0.08790
0.07068 0.08512
0.06503 0.07829
0.07211 0.08660
0.06422 0.07697

The top 5 variables (out of 12):
elevation , eleva300, gsi_indx, mrvbf, rat 7 1

predictors(results)

[1] "elevation" "eleva300" "gsi_indx" "mrvbf" "rat 7 1" "mrvbf300"

[7] "tcilow213" "slope300" "tri300" "catchslpe2" "gyps indx" "sali_indx"
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Annexe II. Définitions des qualificatifs, horizons, propriétés et matériaux de diagnostic de la
WRB (2014).

Haplic (du  grec  haplous, simple): présentant certaines caractéristiques de
manicre typique (dans le sens qu'il n'y a pas de caractérisation plus poussée ou
plus significative) et utilisé seulement si aucun des qualificatifs listés auparavant ne

s'applique.

Hyperskeletic (du grec hyper, au-dessus, et skeletos, asséché) : ayant une teneur en terre fine
<20 % (en volume) en moyenne pondérée sur une profondeur de 75 cm a partir de la surface
du sol ou jusqu'a une roche continue, un matériau technique dur ou une couche cimentée ou

indurée commencgant a > 25 cm de la surface du sol, si la profondeur est moindre.

Leptic (du grec leptos, mince): ayant une roche continue ou un matériau technique dur

commencant a < 100 cm de la surface du sol.

Lithic (du grec lithos, pierre): ayant une roche continue ou un matériau technique dur

commencant a < 10 cm de la surface du sol (uniquement pour les Leptosols).

Petric (du grec petros, roche): ayant une couche cimentée ou indurée
commengant & < 100 cm de la surface du sol (se rapporte a wun horizon

diagnostique du RSG correspondant).

Skeletic (du grec skeletos, asséché): ayant > 40 % (en volume) d'éléments grossiers, en
moyenne jusqu'a une profondeur de 100 cm ou jusqu'a une roche continue, un matériau

technique dur ou une couche cimentée ou indurée, si cette profondeur est plus mince.

Sodic (de l'espagnol soda, eau gazeuse): ayant une couche d'une épaisseur
> 20 cm, commengant a < 100 cm de la surface du sol, ayant > 15 % Na plus
Mg et > 6 % Na sur le complexe d'échange, et n'ayant pas un horizon natrique

commengant a < 100 cm de la surface du sol.

Horizon calcique (du latin calx, chaux): est un horizon dans lequel du carbonate de
calcium secondaire (CaCO3) s'est accumulé sous forme diffuse (le carbonate de calcium
imprégne le fond matriciel ou forme de fines particules de calcite de < 1 mm qui y sont
dispersées) ou sous forme de concentrations discontinues (veines, pseudo-mycélium,

revétements, nodules tendres et/ou durs).
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Horizon gypsique (du grec gypsos, gypse): est un horizon non cimenté contenant

des accumulations de gypse secondaire (CaSO4+2H20) sous différentes formes.

Horizon salique (du latin sal, sel): est un horizon de surface ou subsuperficiel a faible
profondeur qui contient des quantités importantes de sels facilement solubles, c'est-a-

dire des sels plus solubles que le gypse (CaSO4+2H20; log Ks =-4,85 a 25 °C).

Gleyiques : les matériaux de sol développent des propriétés gleyiques (du russe gley, masse
de sol fangeuse) quand ils sont saturés par la nappe (ou, s'ils sont drainés, qu'ils aient été
saturés dans le passé¢) pendant une période qui permet a des conditions réductrices
de s'installer (cela peut aller de quelques jours sous les tropiques a quelques semaines

dans les autres régions).

Matériau calcarique (du latin calcarius, contenant de la chaux) : est un matériau qui contient >

2 % d'équivalent carbonate de calcium. Ces carbonates proviennent du matériau parental.

Matériau colluvique (du latin colluvio, mélange): est un mélange hétérogene de matériaux
qui, sous la force gravitaire, se retrouve au bas d'un versant. Il a été transporté par €rosion en
nappe ou par reptation, et le transport peut avoir été¢ accéléré par I'aménagement du territoire
(déforestation, labour dans le sens de la pente, dégradation de la structure). Il s'est formé dans
des temps géologiques récents. Il s'accumule normalement dans des pentes, des dépressions

ou en amont d'un obstacle naturel ou anthropique dans une pente faible.

Matériau fluvique (du latin fluvius, cours d'eau): se rapporte a des sédiments
fluviatiles, marins ou lacustres qui regoivent du matériau frais, ou qui en ont regu dans

le pass€, et qui présentent des stratifications.

Matériau gypsirique (du grec gypsos, platre): est un matériau minéral dont la teneur
en gypse est > 5 % (en volume) dans les parties de terre fine qui ne contiennent pas

de gypse secondaire.
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Annexe III. Solums représentatifs.

Solum 1

Description de 1’environnement

> Localisation : Tolga.
> Coordonnées :
Longitude : 5°21'14.16"E
Latitude : 34°44'23.72"N
> Géomorphologie : Glacis
> Topographie : plane.
> Végétation :  Salsola  vermiculata,

Phoenix dactylifera.

Classification :

WRB (2014): Haplic Petric Gypsisols
CPCS (1967):

Classe : Calcimagnésiques

S/classe : Gypseux

Groupe : Bruns gypseux

S/groupe : a encrofitement gypseux

Description morphologique

0-45 cm: sec, brun jaunatre (10 YR 5/6), sablo-limoneuse, structure polyédrique, poreux,

friable, tache blanchatre de gypse, transition, faible effervescence a I’HCI.

40-100 cm : encrolitement gypseux.
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Solum 2

Description de 1’environnement

> Localisation : Tolga.

> Coordonnées :
Longitude : 5°24'35.44"E
Latitude : 34°43'44.75"N

> Géomorphologie : Glacis

> Topographie : plane

> Végétation : Phoenix dactylifera.

Classification :

WRB (2014) : Haplic Gypsisols
CPCS (1967) :

Classe : Calcimagnésiques
S/classe : Gypseux

Groupe : Bruns gypseux

S/groupe : Modal

Description morphologique

0-20 cm : sec, brun, beaucoup de racines, limono-sableuse, friable, faible effervescence a

I’HCIL.

20-43 cm : humide, brun, sablo-limoneuse, présence de taches blanchatre, structure fine,

friable, présence de cristaux de gypse.

43-81 cm : humide, brun, sableuse avec intercalation de gypse.
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Solum 3

Description de 1’environnement

> Localisation : Tolga
> Coordonnées :
Longitude : 5°23'46.67"E
Latitude : 34°42'45.97"N
> Topographie : pente
> Végétation :  Salsola  vermiculata,

Phoenix dactylifera

Classification :
WRB (2014) : Calcic Petric Gypsisols
CPCS (1967) :

Classe : Calcimagnésiques
S/classe : Gypseux
Groupe : Bruns gypseux

S/groupe : a encrofitement gypseux

Description morphologique

0-20 cm: sec, gris-rosatre, sablo-limoneuse, traces de pseudo-mycélium blanchatres,

moyenne effervescence a ’HCL.

20-60 cm : sec, blanc, taches brunes, sableuse, faible effervescence a I’HCI, présence de

cristaux de gypse.

60-100 cm : encrolitement gypseux.
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Solum 4

Description de 1’environnement

> Localisation : Ouarlal.
> Coordonnées :
Longitude : 5°30'07.94"E
Latitude : 34°40'55.30"N
> Géomorphologie : Terrasse
> Topographie : Plane
> Végétation : Atriplex halimus, Salsola vermiculata, Tamarix articulata
Classification :
WRB (2014) : Gleyic Solonchaks
CPCS (1967) :
Classe : Sodiques
S/classe : structure non dégradée
Groupe : salins

S/groupe : a efflorescences salines

Description morphologique

0-22 cm : sec, gris a gris foncé¢, limono-argileuse, faible effervescence a I’HCI, horizon salé.

22-58 c¢m : humidité moyenne, gris, limoneuse, faible effervescence a I’HCI, taches salines,

taches verdatres, jaunatres et grisatre.

58-77 cm: humidité moyenne, limono-sableuse, faible effervescence a I’HCI, taches

verdatres, jaunatres et grises, petits nodule carbonatés et intercalation de gypse, compact.

77-93 cm : humidité moyenne, limoneuse, faible effervescence a 1’HCI, taches ocres et

verdatres, compact, inclusions salines et intercalations de gypse.
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Solum 5

Description de 1’environnement

> Localisation : Bordj Ben Azzouz
> Coordonnées :
Longitude : 5°21'9.89"E
Latitude : 34°41'51.15"N
> Géomorphologie : Glacis
> Topographie : Plane
> Végétation : Salsola vermiculata,

Tamarix articulata, Phoenix dactylifera.

Classification :

WRB (2014) : Gypsic Sodic Solonchaks
CPCS (1967) :

Classe : Sodiques

S/classe : structure non dégradée
Groupe : salins

S/groupe : a efflorescences saline

Description morphologique

0-43 c¢m : sec, brun jaunatre (10YRS5/6), limono-sableuse, structure particulaire, sous forme de

pseudo-sable, quelques racines, friable, présence de tiches blanchatre, gotit salé, faible

effervescence a I’HCL, transition graduelle.

43-110 cm : peu humide, brun jaunatre (10YR5/6), limoneuse, structure polyédrique, faible

effervescence a ’HCL, peu friable.
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Solum 6

Description de 1’environnement

> Localisation : El Amri

> Coordonnées :
Longitude : 5°19'1.70"E
Latitude : 34°39'57.39"N

> Géomorphologie : créte

> Topographie : pente douce

> Végétation : Salsola vermiculata.

Classification :

WRB (2014): Skeletic Petric Gypsisols

CPCS (1967):

Classe : Calcimagnésiques

S/classe : Gypseux

Groupe : Bruns gypseux

S/groupe : a encrofitement gypseux

Description morphologique

0-40 cm: sec, blanc, sableuse, crolte gypseuse avec intercalations de galets, moyenne

effervescence a I’HCL.

40-90 cm : sec, brun foncé, sableuse, quantité importante de galets enduré avec du gypse,

moyenne effervescence a I’HCL.

90-105 cm : encrolitement gypseux.
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Solum 7

Description de 1’environnement

> Localisation : E1 Amri
> Coordonnées :
Longitude : 5°17'13.06"E
Latitude : 34°40'30.30"N
> Géomorphologie : créte
> Topographie : pente douce
> Végétation : Salsola vermiculata, Atriplex

Halimus, Limoniastrum guyonianum.

Classification :
WRB (2014) : Haplic Skeletic Gypsisols
CPCS (1967) :

Classe : Calcimagnésiques
S/classe : Gypseux
Groupe : Bruns gypseux

S/groupe : Modal

Description morphologique

0-40 cm: sec, gris, sablo-limoneuse, nombreux galets, moyenne effervescence a I’'HCL,

cristaux de gypse.

40-120 cm : sec, gris, compact, sablo-limoneuse, moyenne effervescence a I’HCL, quantité

importante de galets enduré avec du gypse.
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Solum 8

Description de 1’environnement & b

> Localisation : Sahira ' : - .|

> Coordonnées : § # "' "‘"{‘? g ”f
Longitude : 5°26'48.90"E ' . o "«, "\ ';
Latitude : 34°39'12.80"N 7 e P g,

e . . ;. ﬁ:}\ d ‘__4 . &
> Géomorphologie : Colline résiduelle o -
> Topographie : pente douce

\4

Végétation : Zygophyllum album.

Classification :

WRB (2014) : Leptic Petric Gypsisols

CPCS (1967) :

Classe : Calcimagnésiques
S/classe : Gypseux
Groupe : Bruns gypseux

S/groupe : a encrofitement gypseux

Description morphologique

0-15 c¢m : sec, gris a brun, limono-sableuse, faible effervescence a ’HCL, nodules de gypse.

15-50 cm: sec, gris a blanc, sableuse, compact, faible effervescence a I’'HCL, crofite

pierreuse-gypseuse, gros bloc du gypse filamenteux.

70-136 cm : encrolitement gypseux.
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Solum 9

Description de 1’environnement

> Localisation : El Amri

> Coordonnées :
Longitude : 5°18'50.29"E
Latitude : 34°40'11.11"N

A\

Topographie : plane

> Géomorphologie : Terrasse

A\ 4

Végétation : Tamarix articulata, Atriplex halimus, Phoenix dactylifera.

Classification :

WRB (2014) : Calcaric Fluvisols
CPCS (1967) :

Classe : Peu évolués

S/classe : Non climatique
Groupe : d’apport alluvial
S/groupe : Modal

Description morphologique

0-30 cm : sec, brun jaunatre, friable, sableuse, quelques racines, moyenne effervescence a

I’HCL, transition nette.

30-50 cm : sec, brun, motteux, limono-sableuse, quelques racines, moyenne effervescence a

I’HCL.
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Solum 10

Description de 1’environnement

> Localisation : Sahira
> Coordonnées :
Longitude : 5°27'31.40"E
Latitude : 34°39'6.22"N
> Topographie : plane
> Géomorphologie : Terrasse
> Végétation :  Salsola  vermiculata,
Atriplex halimus.
Classification :
WRB (2014) : Gypsic Solonchaks
CPCS (1967) :

Classe : Sodiques
S/classe : structure non dégradée
Groupe : salins

S/groupe : superficiel friable

Description morphologique

0-28 cm : sec, 10YR6/8, sableuse, structure particulaire, friable, quelques racines, moyenne

effervescence a ’HCL, transition graduelle.

28-90 cm: sec, 10YRS5/6, limono-sableuse, structure polyédrique, présence de taches

blanchétres, moyenne effervescence a I’HCL, cristaux de gypse.
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Solum 11

Description de 1’environnement

> Localisation : Lioua
> Coordonnées :
Longitude : 5°25'2.70"E
Latitude : 34°38'6.53"N
> Géomorphologie : Terrasse d’Oued Djedi
> Topographie : plane

> Végétation : Limoniastrum guyonianum, Phoenix dactylifera.
Classification :

WRB (2014): Gypsiric Fluvisols

CPCS (1967):

Classe : Peu évolués
S/classe : Non climatique

Groupe : d’apport alluvial

S/groupe : Modal

Description morphologique

0-27 cm : sec, 10YR6/8, sableuse, structure particulaire, poreux, friable, quelques graviers et

cailloux, faible effervescence a I’HCL, transition graduelle.
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27-50 cm: sec, 10YRS5/6, limono-sableuse, structure polyédrique, poreux, faible

effervescence a I’HCL.
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