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Résumé

Nous présentons deux approches stochastiques a l'aide de
modeéles de Markov cachés (HMM) pour décrire les rela-
tions de voisinages entre successions d’occupation du sol
dans un paysage agricole représenté par sa mosaique de
parcelles. Une premiére approche qualifiée de temporo-
spatiale recherche a 'aide d’'un HMM des classes de suc-
cessions d’occupation du sol qui sont par la suite locali-
sées. Ces derniéres s’agglomeérent au sein de régions com-
pactes (oypatches Nous présentons une méthode de clus-
tering spatial qui représente les patches a I'aide de deux
distributions : une distribution qui représente 'homogé-
néité spatiale et l'autre, I'influence des voisinages a {a li

siere des patches. La deuxieme approche analyse les dé-

pendances spatio-temporelles représentées par le graphe
du systeme de voisinages entre parcelles et enrichit les
connaissances sur l'organisation territoriale de I'agt&
agricole en permettant I'identification de quartiers cultu
raux au sein desquels les occupations des parcelles mani-
festent de forts degrés d’attraction.

Mots Clef

HWR, classification spatiale, classification temporelle,
successions de culture.

Abstract

We present two stochastic approaches using Hidden Mar-
kov Models to describe the relations between the neighbo-
rhoods of land use successions in a territory represented
as a parcel mosaic. The first approach, qualified as time-
spatial, clusters first the land use successions and, rext, |
cates them in the territory. They appear agglomerated into
compact areas called patches. We describe a clustering me-
thod that describes the patches by means of 2 distributions

of land use successions : one to model the spatial homoge-
neity and the other to model the influence of the neighbo-
rhood. The second approach analyzes the time spatial de-
pendencies in the neighborhood graph and gives valuable
informations in defining cultural districts in which the l&n
use successions show a high degree of attractivity.

Keywords

HM\VR, temporal clustering, spatial clustering, land use suc-
cessions

1 Introduction

Le paysage agricole peut étre percu comme un assemblage
de polygones de tailles différentes — les parcelles — ou
chaque parcelle porte une occupation du §4lS). L'en-
semble de ce€CS est choisi par les agriculteurs.

La fagcon dont chaque agriculteur organise son territoire
est un processus a la fois temporel et spatial. Les dépen-
dances entre I'espace et le temps deviennent complexes a
I'échelle des paysages agricoles ou la mosaique agricole
est construite par de nombreux acteurs. Ceux-ci sont sou-
mis a des opportunités ou des contraintes de nature diffé-
rente agissant a diverses échelles. En allant du plus proche
au plus lointain, on peut distinguer les contraintes / oppor
tunités de voisinage et de localisation par rapport a I'eau o
aux villages, celles d'ordre pédologique et topographique
celles imposées par la présence d’'une coopérative et enfin
celles définies par la politique agricole a une échelle su-
pra nationale. L'ensemble de ces contraintes / opporsinité
nous fait émettre I'hypothése que l'activité des diffésent
agriculteurs, sans étre concertée, conduit a 'aménagemen
du paysage d’'une maniére convergente et intelligente qu'il
nous faut comprendre avant de pouvoir la modifier.

Pour analyser les dépendances temporelles et spatiales



entreQOCS, nous nous appuyons sur 2 hypothéses : ocs Fréq. cumulée
] Blé (B) 0.337
1. I'OCS d'une parcelle dépend de(CS des parcelles Tournesol (T) 0.476
voisines (hypothese de champs de Markov) ; Colza (C) 0.600
2. I'CCS d'une parcelle une année donnée dépend de | Urbain (V) 0.696
I’ OCS de cette parcelle les années précédentes (hypo- | Prairies et Luzernes (P) 0.774
thése de chaine de Markov). Mais (M) 0.850
Foréts et friches (F) 0.884
Dans cet article, nous présentons une analyse des Voisi-| Orge d’hiver (O) 0.918
nages des successions par une approche stochastique aveCRay-grass (Y) 0.942
desHMMd'ordre 2 HMVR). Nous commencgons par présen- Pois (S) 0.964
ter le territoire d’étude et le corpus spatio-tempor€&cs. Autres (A) 1.000
Ensuite, nous présentons deux approches complémentaires
d’analyse des voisinages des successio@€8": (i) une TAB. 1 — Composition et fréquences moyennes sur le terri-

approche qualifiée de temporo-spatiale ot il s'agit de re- toire desOCS adoptées
chercher des classes de successio@8'qui sont par

la suite localisées et fait émerger des patches; (ii) une
deuxieme approche qui envisage le couplEg, OCS
d’'une parcelle voisine) pour analyser les dépendances spa- Nous envisageons plusieurs observations élémentaires qui
tiales et temporelles ent(@CS voisines en vue de valider  constitueront les modalités d’un pixel de I'image représen

2.2 Choix de I'observation élémentaire

et compléter les résultats de la premiére approche. tant la mosaique agricole :
z : - 1. 'CCS en un point d’une parcelle représentant son oc-
2 Represe_ntatlon de la mosaique cupation
parcellalre 2. la succession @CS de longueur fixe (par exemple T-
2.1 Définitions B-C-B) représentant la suite temporelle (4 ans dans

o _ notre exemple) de8CS en un point d'une parcelle ;
Le composant de base dans un territoire agricole est la

parcelle : polygone de taille variable possédant un cou-
vert : I'CCS. Elle est délimitée géographiquement par une La premiére observation est utile pour retrouver les rota-
route, un chemin, ...ou artificiellement par I'agriculteur tions dominantes selon la méthode de fouille développée
qui subdivise le territoire de son exploitation pour respec par [3, 5].

ter un assolement : ensemble des surfaces allouées a chaqué’utilisation de successions @CS de longueur fixe permet
culture. Les frontiéres des parcelles changent chaquesanné de différencier les rotations de cultures sur des périodes
en fonction des choix des agriculteurs. Pour tenir compte différentes : par exemple les rotations bi, tri ou quadri-
de ce changement, les enquéteurs définissent 'ensembleannuelles. Plus la succession est longue, plus elle isgres
des micro-parcelles comme étant I'union de toutes les fron- I'agronome, mais plus le nombre d'observations sera im-
tieres des parcelles pendant la période d’étude. portant. Ce dernier conditionne la taille des distribusion
Le paysage agricole étudié s'étend sur 356° dans la des états divM

Plaine de Niort. Il est enquété depuis plus de 12 ans pour la Enfin, I'utilisation de couplesdCS, OCS d’'une parcelle
localisation et les occupations de ses parcelles. Il y aenvi voisine) permet de fouiller les voisinages entre cultutes e
ron 20000 micro-parcelles. Une micro-parcelle n’a hébergé leurs évolutions. Ceci permet de quantifier I'attractioa-sp
gu’une succession de culture pendant la période d’étude. tiale desOCS comme le révéle la méthode décrite au 85.
Les relevés dOCS issus des enquétes annuelles sont sto- . .
ckés dans un systéeme d'information géographique sous 2.3 Choix de la longueur de succession et de

format vectoriel et constituent une couche d’informations la résolution spatiale

temporelles et spatiales. Cette couche d'information vec- |’exécution des algorithmes de classification dépend de
torielle a été rastérisée avec une grille de points régulie- deux facteurs : (i) la taille de la matrice des données a tra-
rement espacés (10m x 10m). Le corpus résultant est une yers |a résolution d’échantillonnage spatial qui joue sur |
matrice ou les colonnes représentent¥€S année par an-  temps de calcul, (ii) et la longueur de la succession d’oc-
née et les Iignes, les différents pOintS d’éChanti”Oﬂnage Cupation du sol qu| joue sur la p|ace occupée par la repré-
calisés. Le corpus compte au total @ZS que nous avons  sentation des distributions de probabilité. Afin de dispose

regroupées, dans un travail antérieur [2] (Tab. 1) suivant ¢'un critere objectif pour le choix de la résolution spagijal
une démarche tenant compte de la similitude des conduites la perte d’information en termes de diversité des succes-

3. le couple (OCS, OCS d’'une parcelle voisine).

culturales. Nous considerons plus particuliereme0CS sions dOCS a été quantifiée pour différentes résolutions
appartenant a deux classes contrastées de couverts : d’échantillonnage spatial (figure 1-a). La résolution de 80
— les couverts dynamiques : Blé, Tournesol, Colza; m x 80 m a été retenue. Cette résolution a permis d’obte-

— etles couverts pérennes : I'Urbain et les Prairies. nir une matrice de données 64 fois plus réduite que la ma-



trice de données initiale avec une perte de seulement 6%
en termes de nombre de successions.
Nous nous sommes intéressés ensuite a l'influence de

la longueur des successions sur I'entropie du systéme. /
Nous avons comparé le nombre de successions différentes —k
N

a celles produites aléatoirement dans le méme territoire.
ChaqueCCS est tirée selon une loi uniforme sans tenir 4
compte ni de sa localisation ni d€XS précédentes au N\ o )
méme endroit. La figure 1-b montre qu’'a partir d’'une lon- /

gueur de succession de 4 années, la zone d'étude com- o

mence a se distinguer nettement du modele ou les suc- / k {
cessions sont choisies de maniére aléatoire dans la zone \/

d’étude. Ceci justifie notre choix des successions de 4 ans

(appelées par la suite quadruplets) comme une observation . o . \ \.
élémentaire pertinente.

2.4 Echantillonnage spatial & résolution va- N\
riable

— Limite parcellaire

Dans la mosaique parcellaire, le systéeme de voisinage est — courbe de Peano initiale

irrégulier. Une parcelle a un nombre quelconque de par- —— Courbe de Peano de profondeur variable

celles avec lesquelles elle partage une frontiére commune, *© Sehenifion de points équidistants

Nous modélisons la mosaique parcellaire par un champ de

Markov irrégulier dans lequel la parcelle s’inscrit dang un

succession temporelle @CS. L'ensemble constitue une FIG. 2 — Prise en compte de la taille des parcelles dans le

image de successions plutdt qu’une succession d’'images et parcours du plan par la courbe fractale de Hilbert-Peano.

ne peut étre étudié directement par les modeles numériquesl’exemple montre deux fusions successives dans la par-

d’images appliqués au suivi de trajectoires d’objets [6F. E ~ celle située en bas & gauche aboutissant a I'agglomération

fin, les territoires étudiés ne sont pas carrés et les pascell de 16 points en un seul

ajoutées pour leur donner une forme carrée doivent étre en

nombre minimum afin de ne pas perturber la classification

spatiale. de leur localisation. Les distributions initiales et firmatkes

Pour transformer cette représentation 2D en représentatio €tats sont données Tab. 2.

1D afin d'utiliser desHVMplutét que des champs de Mar-  Les états dIHMMVR ont été initialisés a l'aide de distribu-

kov, nous cherchons un parcours du graphe des voisinages.tions uniformes de quadruplets@CS correspondant aux

Comme ce probléme est NP-difficile, nous avons adopté motifs de recherche décrits dans le tableau 2-aHMbP

une solution approchée en définissant un parcours fractal utilisé possede autant d’états que de S(X) et il est appris

sur la grille réguliére et en adaptant la profondeur de frac- sur le corpus.

talisation a la taille de la micro-parcelle. Un processus ré Dans le territoire d’étude, le Blé (B), le Tournesol (T) et le

cursif fusionne les points situés sur la courbe quand ils cor Colza (C) sont le plus souvent intégrés dans une méme suc-

respondent au motif générateur et qu'ils sont dans la méme cession de 4 ans (p. ex. T-B-C-B, T-B-T-B, C-B-C-B, T-B-

micro-parcelle et donne naissance a une courbe fractale a B-B, C-B-B-B). La classification avec une classe commune

profondeur variable appelée dans la suiteirbe fractale a ces trois cultures a permis d'obtenir des résultats plus

réduite (cf. Fig. 2). Ce balayage particulier introduit une  cohérents qu’avec les classes séparées. Cette classe, no-

normalisation des surfaces des parcelles; les grandes par-tée S(B,T,C), regroupe les quadruplets impliquant au moins

celles sont sous représentées alors que les points au voisi-I'une de ces trois cultures. Avec ce regroupement, nous dis-

nage des frontiéres entre parcelles sont sur représentés. tinguerons par la suite 3 classes de successions : S(B,T,C),
. . . S(U) et S(P). Le tableau 2 résume la distribution des ob-

3 Classification temporo-spatiale des  servations a intérieur de ces classes de successions apre

successions apprentissage du corpus d’étude sans prise en compte de la

composante spatiale.
3.1 Classification temporelle des successions lisation d
Nous envisageons uRHMVR dont la topologie est don- 4 Spatla Isation des S(X)

née Fig.3 selon la méthode de fouille de données tempo- Les localisations des classes de successidislont été
relles présentée dans [2]. Les successio@€8'de chaque recherchées a I'aide de modéles de Markov cachés hiérar-
micro-parcelle sont utilisées dans I'algorithme Forward- chiques d’ordre 2HHW\R) [4]. Le HHWMR utilisé est un
Backward pour I'estimation ddMVR [4] sans tenir compte modele ergodique qui comporte un état spatial par classe

Centre de gravité d'une maille de la fractale entierement contenue dans une parcelle
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FiG. 1 — (a) Evolution de la perte d’information spatiale en fimede la résolution d’échantillonnage. (b) Comparaisen d
la diversité des succession€XS entre les données réelles et des données générées atdattipour différentes longueurs
de successions

(a)
S(X)

t t+1 t+2 t+3

X 2 2 2

2 X 2 2

2 2 X 2

2 2 2?2 X
(b)
S(B.T.C) S(U) S(P)
TB-C-B 0128 U-U-U-U 0977 P-P-P-P 0377
C-B-T-B 0.112 B-U-U-U 0.002 P-P-P-B  0.040
B-T-B-C  0.112 U-U-U-B 0.002 B-P-P-P  0.026
B-C-B-T 0.105 P-U-U-U 0.002 Y-P-P-P 0.026
TB-T-B 0072 T-B-U-U 0.001 T-P-P-P 0.025
C-B-C-B 0.065 U-U-B-U 0001 B-T-P-P 0018
B-C-B-C 0.062 U-U-B-U 0001 P-P-P-T 0.016
B-T-B-T 0.059 T-U-U-U 0001 P-P-T-B 0.015
B-C-B-B 0.033 P-P-U-U 0.001 A-P-P-P 0.015
B-B-C-B 0.024 U-U-U-P 0.001 P-P-B-C 0.013

TAB. 2 — Description des états ¢HWVVR utilisé pour la clas-
sification temporelle avant et aprés I'apprentissage. n (a
sont représentés les gabarits des quadruplets équipesbabl
impliqguant I'CCS X. ? désigne une quelconqcS. En
(b) sont données les distributions des quadruplets dans les dans I'ordre imposé par la courbe de Peano réduite (cf. Fig.
classes a I'issue de I'apprentissage sans prise en compte de2) introduit un changement dans la distribution des quadru-

I'espace

)

S(B,T,C)

Fic. 3 —HW\R pour la classification temporelle des suc-
cessions. Les succession©@S de chaque micro-parcelle
estiment les états S(X) sans utiliser I'information de loca
lisation. Les successions@CS sont représentées par des
quadruplets dOCS se chevauchant. Tous les états-idvP

ne sont pas représentés

de successions a localiser comme le montre la figure 4.
Chaque état spatial est défini par M2 ergodique a 2
états : (i) un état de gabarit représentant la classe S(X) et
initialisé par un apprentissage temporel tel qu’il est décr
dans le 83.1 et (ii) un état de réserve destiné a capturer
les successions au voisinage ne répondant pas aux critéres
spécifiés dans I'état de gabarit. Cet état de réserve est ap-
pelé par la suite, état de voisinage. Le tableau 3 présente
les classes de successions S(X) spatialisées avec letsrs éta
de voisinages respectifs. Le fait d'analyser les successio

plets. Dans chaque état ¢iMM hiérarchique, I'état équi-
probable capte les exceptions dues aux effets de voisinage.
Un site n’est plus classé seulement en fonction de ses ca-
ractéristiques temporelles mais subit I'influence de sés vo
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FiG. 4 — Chaque état a, b, ¢, d tdHMVR maitre est un
HMVR temporel dont les états sont s(x) et un état équipro-
bable noté ? [4]. Tous les états HtVMMV2 ne sont pas re-
présentés

sins. La classe S(B,T,C) spatialisée montre une distohuti
de fréquences légerement différente par rapport a la-distri

S(B,T.C) [
TB-CB 0.08
C-B-T-B 0.07
B-T-B-C 0.07
B-C-B-T 0.07
TB-T-B 0.04
C-B-C-B 004
B-C-B-C  0.04
B-T-B-T 0.03
B-C-B-B  0.02
B-B-C-B  0.02

Etat de voisinage
P-P-P-P 0.02
B-B-C-B 0.01
B-B-T-B 0.01
B-C-B-B 0.01
U-U-U-U 0.01
F-F-F-F 0.01
B-T-B-C 0.01
B-T-B-B 0.01
A-A-A-A 0.01
B-C-B-T 001

S(P)
P-P-P-P
Y-P-P-P
B-P-P-P
P-P-P-B
2-P-P-P
P-P-P-T
B-Y-P-P
T-P-P-P
P-P-T-B
T-B-P-P

S(U) [
U-U-U-u 0.60
?-U-U-U 0.01
?-?-U-U 0.01
?-?-2-U 0.01
?-?-2-? 0.00
P-U-U-U 0.00
U-U-U-B 0.00
B-U-U-U 0.00
?-P-U-U 0.00
T-U-U-U 0.00

Etat de voisinage

T-B-T-B 0.03
B-T-B-T 0.02
T-B-C-B 0.02
B-T-B-C 0.01
C-B-T-B 0.01
B-C-B-T 0.01
B-T-B-B 0.01
U-U-U-u 0.01
B-B-T-B 0.01
C-B-C-B 0.01

Etat de voisinage
P-P-P-P 0.03
?-?-?2-? 0.03
T-B-C-B 0.01
B-T-B-C 0.01

C-B-T-B 0.01
T-B-T-B 0.01
B-C-B-T 0.01
B-U-U-U 0.01
U-B-U-U 0.01
B-T-B-T 0.00

0.20
0.01
0.01
0.01
0.01
0.01
0.01

0.00
0.00

0.00

TAB. 3 — Distributions des quadruplets dans les classes a
l'issue d'une classification temporo-spatiale du corpus. ?
désigne I'information manquante dans le corpus correspon-
dant a des parcelles non enquétées certaines années

voisines représentées par leur centre de gravité. Des résul
tats préliminaires nous ont montré que la distribution des
OCS est isotrope : la direction définie par les 2 centres de
gravité ne porte pas d’'information.

Deux sites successifés;_1,s;), 1 < [ < L dans

la courbe fractale réduite de longuelirdéfinissent une
clique. Sur chaque sitg de la courbe fractale réduite, nous

bution de la méme classe non spatialisée (Tab. 2). Lordre définissons un vecteur de traifsavec lesOCS situées sur

des quadruplets a néanmoins été conservé dans les deuxS cliques(si—1, )
cas. L'état de voisinage accompagnant la classe S(B,T,C)
spatialisée indique que les patches caractérisés parcles su

cessions impliquant majoritairement le BIé, le Tournesol e

le Colza, comportent aussi des Prairies et luzernes (P-P-P-

o = ((si-v81) » (si11,51)

1)
0<t<T-1, 1<I<L

P) & 2% et des zones Urbaines (U-U-U-U) & 1%. La spatia-  €tantOCS au temps et a lindex! dans la courbe frac-
lisation des deux classes S(U) et S(P) a également modifié tale réduitet représente le temps sur la période d'étude (12

leurs distributions. L'état de voisinage de la classe Urbai

ans) et I'index spatial dans le parcours du plan.

montre que les Prairies et luzernes sont les voisins les plus AU tempst, un paysage est représenté par une suite de

fréquents de I'Urbain. Inversement, I'Urbain est un voisin

L — 1 cliques temporelles se chevauchant. Nous considé-

fréquent des Prairies et luzermes, mais les voisins les plus rons aussi” — 1 représentations de paysage pour couvrir
fréquents (13%) sont des successions du type S(B,T,C) et lesT années de la période d'étude.

plus particulierement la rotation biennale : Blé-Tourreso

Les sites successifs sur la courbe fractale réduite résidan

qui représente, a elle seule, 5% du voisinage des Prairies etdans la méme parcelle ne nous intéressent pas dans I'étude

luzernes dans cette classe de patches.

5 Validation par étude des cliques

des voisinages entre parcelles. Les vecteurs de traits sati
; FAtAael _ ot t+1 _ _t+1

faisant Igs propriétéss; , = s;) et(s,1; = ;") seront

supprimés dans les distributions.

Le vecteur de traits} est |a réalisation de 4 variables aléa-

Pour mieux interpréter le contenu de I'état de réserve dans toires S;, Ny, S;.1 et Ny+1 qui définissent le processus

les HWR définissant les états ddHMMR utilisé dans la
classification spatiale, nous avons fouillé le graphe dées vo
sinages des parcelles en étudiant I'évolution temporeke d
couples OCS d'une parcelle OCS de la parcelle voisine)

stochastique observable. Ce vecteur se compare aux qua-
druplets temporels définis dans le §3.1 ou 1e9CE re-
présentaient les 4 occupations successives d'une parcelle
A présent, ce vecteur représent®©@S successives sur 2

comme mentionné §2.4. Le parcours du graphe des voisi- parcelles voisines.
nages est représenté par la courbe fractale réduite commela modélisation stochastique & I'aide d’t#v\V2 permet

le font[1, 7] dans le cas d’un systéme de voisinage régulier.

d’extraire des patches caractérisés par des distribudens

Une clique est un ensemble de parcelles deux a deux voi- cliques temporelle&f. Tab. 4).
sines, c’est a dire ayant une frontiere commune. Une confi- — L'analyse des colonneS; et S;;; montre les dépen-

guration desOCS a l'instantt d’'une clique sera abusive-
ment appeléediique temporelle Dans cet article, nous

considérons des cliques simples faites de deux parcelles

dances temporelles ent®€S sur un site alors que I'ana-
lyse des colonned/; et N; 1 montrent les mémes dé-
pendances au niveau des parcelles voisines qui suivent



utilisons des modeéles de Markov cachés pour modéliser
la variabilité temporelle et spatiale du territoire agleco
Une premiére approche qualifiée de temporo-spatiale re-
— enfin, 'analyse globale permet de quantifier I'attraction cherche des classes temporelles de successi@ESdjui

des successions@CS. sont par la suite localisées aprés ajout d’'un état de voisi-
La table 4-a montre que les prairies sont les voisins “pré- nage qui capture les successions a la lisiere des patches;
férés” des zones urbaines comme le montrait déja le traite- la deuxiéme approche consiste a analyser les dépendances
ment décrit au 84. Ce résultat nous permet de penser que spatio-temporelles des successions d’occupation du sol en

donc la méme logique de mise en valeur;
— de méme, I'analyse des colonngset N, montre le de-
gré d'attraction entr€CS;

I'état de réserve de chaqt#Me (cf. 84) capture les suc-
cessions a la lisiere des patches. Le tableau montre aussi
gue ces ZCS sont stables dans le temps.

La table 4-b montre une nouvelle régularité que I'approche
temporo-spatiale n'avait pas révélé. Les patches contenan
les rotations incluant le tournesol (T), le blé (B) et le eolz
(C) dans des rotations bi ou quadri-annuelles sont consti-
tués de parcelles dans lesquell&XdS voisine sera IOCS
suivante. Ceci montre que 'organisation dans le temps de
la mosaique agricole implique une organisation dans I'es-
pace. Ceci nous conduit a envisager la description de la
mosaique en terme de quartiers culturaux formés de par-

vue de valider et d’enrichir les connaissances extraites pa
la premiere approche.

Les modeles de classification mis au point dans ce tra-
vail visent a améliorer I'état des connaissances sur I'or-
ganisation territoriale de I'activité agricole. Ces mael
permettent de simplifier la complexité apparente de I'or-
ganisation et de I'évolution du paysage agricole a travers
I'identification de zones homogenes en termes de succes-
sions d’occupation du sol mais aussi a travers l'identifica-
tion de quatrtiers culturaux au sein desquels les occugation
des parcelles voisinent manifestent de forts degrés déattr
tion. Chaque patche est décrit par deux distributions de suc

celles dans lesquelles les mémes rotations sont pratiquéescessions : 'une décrivant son homogeneité spatiale réaut

afin de réduire la variabilité temporelle et spatiale deecett
mosaique.
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Freq.
0.014
0.014
0.007
0.007
0.007
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(b)

Freq.
0.014
0.014
0.011
0.011
0.010
0.010
0.010
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0.009
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TAB. 4 — Distribution des cliques temporelles dans les

patches urbains (a) et dans les patches contenant les suc{3]

cessions a base de tournesol, blé et colza (b)

6 Discussion et conclusions

Dans cet article, nous avons développé deux approches vi-
sant chacune a décrire les relations de voisinages entre
successions @CS a I'échelle du paysage agricole. Nous

I'influence des patches voisins. Ceci nous permet de locali-
ser la lisiere du patche et permet une fouille plus détaillée
notamment une recherche de successions singuliéres ou in-
novantes.

A terme, ces techniques de classification développées et
implémentées dans la boite a outiiRAENTAGE sont a
méme de contribuer & améliorer les modéles de simulation
des paysages visant a évaluer des risques divers dans des
territoires agricoles a enjeux environnementaux comme les
risques liés a la pollution de I'eau, a la diffusion des trans
génes ou a la préservation d’espéces animales.
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