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Résumé

Abstract

The pressure on agricultural resources is increasing due to climate change, diverse farming practices and

population growth, making sustainable land management essential.

Traditional remote sensing techniques face challenges in accurately classifying different types of crops,
particularly due to the similarity in spectral signatures of certain crops, incomplete or noisy satellite data,

and the effects of climatic conditions.

This work is based on the BreizhCrops model, developed for studying multispectral and temporal data from
Sentinel-2 satellites. Furthermore, it uses various advanced Deep Learning models such as TempCNN,
OmniscaleCNN, MSResNet, LSTM, and Transformer to accurately classify different agricultural crops.
To improve the overall prediction accuracy, the ensemble learning method is applied, which combines the
results of multiple models to optimize overall performance. At the same time, the Random Forest approach
is used to assess the importance of each spectral band in the classification process, allowing for the

identification of the most relevant bands and thus refining the analyses.

Résumé

La pression sur les ressources agricoles est de plus en plus importante en raison des changements
climatiques, des pratiques agricoles diversifiées et de la croissance démographique, ce qui rend nécessaire

une gestion durable des terres cultivées.

Les techniques classiques de télédétection présentent des difficultés a classer précisément les différents
types de cultures, en particulier en raison de la similitude des signatures spectrales de certaines cultures,

des données satellitaires incomplétes ou bruitées, ainsi que des effets des conditions climatiques.

Ce travail repose sur le modele BreizhCrops, développé pour I'étude des données multispectrales et
temporelles provenant des satellites Sentinel-2. De plus, il utilise divers modeles de Deep Learning avancés
tels que TempCNN, OmniscaleCNN, MSResNet, LSTM et Transformer afin de classifier avec précision

les différentes cultures agricoles.

Pour améliorer la précision globale des prédictions, on applique la méthode d'ensemble learning qui permet
de combiner les résultats de plusieurs modeles afin d'optimiser la performance globale. Parallélement,
I'approche Random Forest est utilisée pour évaluer l'importance de chaque bande spectrale dans le processus

de classification, ce qui permet d'identifier les bandes les plus pertinentes et d'affiner ainsi les analyses.
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