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Vers des cartes mondiales de proprietes
fonctionnelles des sols
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— Une limite majeure : disponibilités en données sol « de base »
— Un enjeu scientifique: développer de nouvelles méthodes de spatialisation des
propriétés de sol
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Imagerie hyperspectrale Vis-NIR en science du sol
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Estimation des
propriétés de sol:Argile
CaCoOs3 ...

Stevens et al. 2007, Gomez et al. 2008, Selige et al. 2008, Gomez et al. 2012 etc ...
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Problématique
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Comment estimer les propriétés de sol sur des
surfaces semi-végétalisées ?

o km Gomez et al., 2012 g
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Etat de I'art en contexte « mixte » : Unmixing ?
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Etat de I'art en contexte « mixte » : Unmixing ?
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problématique

Spectral Mixing

{UP scaling)

'

< \.__ Spectral Unmixing

- \ % {Down scaling)
- b
,_.r'f / \ \"’-’".
P Mixed pixel after

NS recording

L
. . ..__ 1 pixed containing:

S e

50% Grass |
25% Water -
25% Trees -

Original Pixel

Abundance maps after unmixing
Fractions are known; the spatial distribution
within the pixel cannot be reconstructed

Smith et al. (1985)
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Etat de I'art en contexte « mixte » : Unmixing ?

Spectral Mixing =Y

{UP scaling) ™
r"'ff /
Mixed pixel after

rd ._/ pY recording
T 1 pixed containing:
. . . 75% S0l | |
|
-
25%
. Végéta‘:tion -

Original Pixel

Rechercher une propriété du sol <~ Rechercher un sous-composant du sol

Or Impossible d’avoir un spectre référence (« endmembers ») pour |'Argile,
le CaCO3, le Carbone organique ...

= Impossible d’utiliser les méthodes d’'unmixing, nécessitant des
endmembers.
11

2) problématique



Démarche : Double extraction de sources

Spectres Mixtes

Signal source « sol »
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Démarche : Double extraction de sources

Spectres Mixtes

Signal source « sol »

Estimation de
propriétés de sols
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Démarche : Double extraction de sources

N spectres Mixtes * x(t)=vecteur des N signaux mélangés
i * s(t)=vecteur des M signaux sources
x(t)=A.s(t)

Séparation Aveugle

B
des sources (BSS) L'objectif de la BSS est de retrouver une estimation

l des signaux sources S, sans connaissance a priori des

1 . abondances A, tel que :
M signaux sources "
S(t) = W . x(t)

A e 2 ldentlflcatlon dU Herault and Jutten, 1982

signal source « sol »

Signal source « sol »

Algorithme BSS utilisé : INFOMAX, basé sur un

réseau de neurones
(Bell and Sejnowski, 1995)
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Démarche : Double extraction de sources

Mixed hymap Spectra
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Wavelegnth

des sources (BSS) Séparation des

i sources (INFOMAX)

M signaux sources

=3 signaux sources
Identification du
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€«

: 1 Signal source « sol »
Signal source « sol »
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Démarche : Double extraction de sources

Mixed hymap Spectra

_ =3 spectres
N spec'lres Mixtes Mixtes voisins . .
Séparation Aveugle i
des sources (BSS) ) _ Heveeent
Séparation des
1 l sources (INFOMAX)
M signaux sources
o M=3 signaux sources
: 3 -Identlflcatlon du
signal source « sol »
. 1 Signal source « sol »
Signal source « sol »
Modele de Régression Modele de Régression (validé
sur Pixels de sols nus
2 (PISR) J/ )Gomez etal., 2012
Estimation de Taux d’Argile
propriétés de sols (commun a ces 3
pixels)
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Terrain d’étude

Bassin versant de la Peyne (24.5 km?):
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Données hyperspectrales aéroportées HyMap
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* Domaine spectral : 400-2500 nm

 Nombre de bandes spectrales utilisées : 114
» Résolution spatiale : 5 m

* 100:1 < SNR < 500:1

 Corrections atmosphériques avec ATCOR 4

» 4% de la zone couverte par des sols nus
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Données

* 49 échantillons de sol récoltés en 2009 sur des
surfaces couvertes par un mélange [sol & vigne] au
moment de l'acquisition de I'image. 0,2 < NDVI < 0,72

e Analyse physico-chimique d’Argile (Labo ARRAS)

4) Données



Les Signaux Sources ¢

Séparation des
sources (BSS)

\’

3 signaux sources
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¢ S Identification du signal
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Signal source « sol »
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Modele de Régression

Estimation d'Argile
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Les Signaux Sources

Source 1 parcelle "hymed_75"

4000

3000 -

2000

1000

0 A

450

950 1450 1950 2450

R? =0,6

avec « Sol moyen »

5000

Source 2 parcelle "hymed_75"

4000 -
3000

2000 -
1000

0

450

950 1450 1950 2450

R? 0,72

avec « Sol moyen » ~

R? 0,84

avec « Vigne Verte » —

4000

Source 3 parcelle "hymed_75"

3000

2000

1000

0 -+

450

950 1450 1950 2450

R? =0,65

avec « Sol moyen »

R? 0,88

avec « Vigne Verte » —

5) Résultats de la BSS

)

3 spectres Mixtes

v

Séparation des
sources (BSS)

v

3 signaux sources

c N Identification du signal

source « sol »
Signal source « sol »

v

Modele de Régression

Estimation d'Argile

24



Les Signaux Sources G

Séparation des
sources (BSS)

Source 1 parcelle "hymed_75" \l/
4000 R2 06 3 sighaux sources
. avec « Sol moyen » — %7 e .
3000 Yy c N Identification du signal
source « sol »
2000 Signal source « sol »
R cvrerers =092 J

0 + . : : Modele de Régression

450 950 1450 1950 2450

Estimation d'Argile

Source 2 parcelle "hymed_75"

5000 2 _
4000 R avec « Sol moyen » ~ 0,72
3000 2 _
2000 - R moy 0194
R2 =0,84
1000 avec « Vigne Verte » — 7 1,05
0 T T T T 1
450 950 1450 1950 2450 S ~ “W
=) o ¢
o 0,95 *
hd
Source 3 parcelle "hymed_75" tq'.\JD
0,9
4000 v
R? e « sol moven » = 0,65 >
3000 avec « Sol moyen € 0,85
2
2000 0.8 | | | |
2 —
1000 R avec « Vigne Verte » — 0,38 0 0,2 0,4 0,6 0,8
0 T T T T T NDVI
450 950 1450 1950 2450
25

5) Résultats de la BSS

)




Les Prédictions d’Argile T

Séparation des
sources (BSS)

\’

3 sighaux sources

S BEEBEELES

¢ S Identification du signal

source « sol »
Signal source « sol »

v

Modele de Régression

Estimation d’Argile

26

6) Résultats Prédiction Argile



Les Prédictions d’Argile T

Séparation des
sources (BSS)

\’

3 signaux sources
IE S Identification du signal

2 _ source « sol»
R* = 0’1138 Signal source « sol »
500 \l/
— 450 Modele de Régression
o0 L 4
< o e
400

2w
w0

*
g 350 Fa— . &
g 300 ¢ *
v o ®
Q. ¢ & ¢ o 2 z
- »
o0 L 4
E 200 L 4 L 4 Y L g
7 * * ‘: *
5 150 L 4 * *
9
m 100 T T T T T T 1
>

100 150 200 250 300 350 400 450

Valeurs Argile Observées (g/kg)

27
6) Résultats Prédiction Argile




Les Prédictions d’Argile T

Séparation des
sources (BSS)

v

3 sighaux sources

250 J/E S Identification du signal

JBEEBEEEESL

source « sol »
Signal source « sol »

¢ V

* Modele de Régression

o * ¢
.

N
o
o

Erreur de prédiction (g/kg)

o * *
100 4 . . .
S
o *t o,
50 3 * * o
* 2
S TS

Erreur moyenne de

prédiction sur les 49
parcelles : 70 g/kg

6) Résultats Prédiction Argile



Les Prédictions d’Argile T

Separation des
sources (BSS)

\

3 signaux sources

¢ S Identification du signal

250

0 source « sol »
. 18% Signal smil:ce « sol »

3
TN

E;
200
ED * Modele de Régression
| =
=) > * ¢
B 150 * * Estimation d’Argile
S .
\m ’
bust o ¢
Q 190 A4
% L 3
| S
>
(<))
&
£ S5
L

31% ¢ .

0
0 0,1 0,2 0,3
NDVI
=> Pas de relation entre I'erreur de Erreur moyenne de
prédiction et le NDVI dans le mélange prédiction sur les 49

parcelles : 70 g/kg
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Conclusion

e Extraction du signal sol prometteur avec le concept BSS :
— Signal sol extrait apres BSS avec un R?=0,75
— Signal végétation extrait apres BSS avec un R? = 0,94

e Résultats décevants pour la prédiction d’argile apres BSS (R?=0.1)

 Néanmoins encourageants : 62% des 49 parcelles tests ont une erreur de
prédiction < 80g/kg
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Conclusion

e Extraction du signal sol prometteur avec le concept BSS :
— Signal sol extrait apres BSS avec un R?=0,75
— Signal végétation extrait apres BSS avec un R? = 0,94

e Résultats décevants pour la prédiction d’argile apres BSS (R?=0.1)

 Néanmoins encourageants : 62% des 49 parcelles tests ont une erreur de
prédiction < 80g/kg

—> Comprendre pourquoi certain spectres de pixels mixtes sont plus
difficiles a séparer puis prédire.
» Hétérogénéité de la surface ?
» Veégétation différente ?
»  Sol particulier ?

= Importance du choix du signal «sol» en sortie de BSS.
—> Amélioration de la paramétrisation d'INFOMAX
—> Tests sur d’autres algorithmes : Non-negative matrix factorization ?

7) Conclusion
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Algorithme: Infomax

P “~
$ Xy
e B a—
A W
5 12

|

\ Unknown !"
W, :
/

Fonction cott a mmimiser

AW

Y1

*INFOMAX est un
algorithme basé sur un
réseau de neurones

eLa sortie u du réseau est
transformée par  une
fonction non-linéaire h tel
que y=h(u)

*Une fonction colt
mesurant |'indépendance
statistique de la sortie y est
optimisée

Objectif: minimiser I'information mutuelle entre les sorties

y du réseau de neurones
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Infomax

Le fait de minimiser I'information mutuelle entre les signaux a la
sortie du réseau assurera I'indépendance de ces signaux

mutuelle

2
]_r> I(y\.y2) = Li=1 H (¥}) — HO’ls)"z)“—l_[ Entropie conjointe ]

[ Information A

[ Entropie marginale} Avec H () < Z,;zzl H (y;)

HOD = = [ LGOIy,

f: densité de probabilité

minimiser l'information mutuelle revient a maximiser I'entropie
conjointe, l'optimisation sera réalisée en utilisant I'algorithme du
gradient stochastique

- Pour déduire I'équation d’apprentissage finale du
réseau de neurones nous allons maximiser I'entropie

conjointe
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Infomax

La maximisation (ou bien minimisation) d’une fonction colt < {®} par
rapport a un parametre @ est obtenue en appliquant |la méthode du
gradient stochastique a l'itération (|+1)

D(/+1)=D(]) + -*.f-fi'*“L ‘E’;It;:-(;)} = D (/) + 1P (/)

ne est Le pas d’apprentissage

Dans notre cas la fonction co(t a maximiser est I'entropie conjointe H(y) et le parameétre est W.
Ceci nous ameénera a I'équation d’apprentissage finale du réseau de neurones :

! o
(D

Wik 1) =Wk + k] (W71 f0xT) mmp | S0 st et




Parametres

e Learning rate (facteur d’actualisation ou pas
d’apprentissage) 0.02

e Nombre d’itérations maximales 50

 Fonction quadratique non-linéaire a intégrer
dans I'équation d’apprentissage sigmoidale

(f(x)=1/(1+e™))



