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Résumé  

La fertilité des sols semi-arides d’Afrique de l’Ouest, en particulier 

du bassin arachidier sénégalais, est soumise à une dégradation progressive 

liée aux pressions anthropiques et climatiques. En l’absence de cartes 

pédologiques actualisées à haute résolution, la gestion raisonnée des intrants 

agricoles reste difficile. Cette étude vise à prédire et spatialiser les teneurs en 

azote total (N), phosphore disponible (P) et potassium échangeable (K) sur 

148 433 polygones du bassin arachidier du Sénégal (Observatoire de 
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Niakhar). Elle propose une approche de cartographie numérique des sols 

(CNS) combinant neuf algorithmes d’apprentissage automatique (MLR, 

Ridge, Lasso, PLSR, MARS, Random Forest, Cubist, XGBoost, SVM) et le 

krigeage de régression (KR). Les données d’entraînement proviennent de 10 

classes de sols prédictives en fonction des covariables Scorpan (Végétation, 

topographie, climat et géologie), où un prélèvement de 100 échantillons a été 

effectué soit 10 échantillons par classe de sols. Ces échantillons ont été 

regroupés en 10 échantillons composites soit un échantillon composite par 

classe de sol, ce qui a donné un effectif réel pour la modélisation : n = 10). La 

validation est réalisée par validation croisée leave-one-out (LOO-CV) inter-

clusters. Les résultats montrent que MARS obtient les meilleures 

performances pour N (R² = 0,457 ; RMSE = 0,0187 % ; RPD = 1,43) et que 

la MLR est la plus robuste pour K (R² = 0,386 ; RPD = 1,35). La prédiction 

du phosphore s’avère particulièrement délicate (R² < 0 pour tous les modèles 

en LOO-CV, CV = 150 %). Le krigeage de régression produit des cartes 

choroplèthes couvrant l’intégralité du domaine. Les valeurs médianes 

prédites sont N = 0,054 % ; P = 5,17 ppm ; K = 0,085 meq/100 g. Le cluster 9 

se distingue comme un hotspot de phosphore (P moyen = 31 ppm). Ces 

résultats constituent une première base cartographique exploratoire. En 

raison du faible effectif d’entraînement (n = 10) et de l’absence de jeu de 

validation indépendant, les cartes ne peuvent pas encore être utilisées pour 

des recommandations de fertilisation précises à l’échelle parcellaire. 

 
Mots-clés : Cartographie numérique des sols, krigeage de régression, 

apprentissage automatique, NDVI, fertilité des sols, bassin arachidier, 

Sénégal, azote, phosphore, potassium 
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Abstract 

Soil fertility in the semi-arid zones of West Africa, particularly in the 

Senegalese peanut basin, is subject to progressive degradation driven by 

anthropogenic and climatic pressures. In the absence of up-to-date high-

resolution soil maps, rational management of agricultural inputs remains 

difficult. This study aims to predict and spatialize total nitrogen (N), 

available phosphorus (P), and exchangeable potassium (K) contents across 

148,433 polygons of the Senegalese peanut basin (Niakhar Observatory). It 

proposes a digital soil mapping (DSM) approach combining nine machine 

learning algorithms (MLR, Ridge, Lasso, PLSR, MARS, Random Forest, 

Cubist, XGBoost, SVM) and regression kriging (RK). Training data 

originate from 10 predictive soil classes defined according to SCORPAN 

covariates (vegetation, topography, climate, and geology), from which 100 

samples were collected, 10 samples per soil class. These samples were 

pooled into 10 composite samples, one per soil class, yielding an effective 

sample size for modelling of n = 10. Validation was performed using inter-

cluster leave-one-out cross-validation (LOO-CV). Results show that MARS 

achieves the best performance for N (R² = 0.457; RMSE = 0.0187%; RPD = 

1.43), while MLR is the most robust for K (R² = 0.386; RPD = 1.35). 

Phosphorus prediction proves particularly challenging (R² < 0 for all models 
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in LOO-CV; CV = 150%). Regression kriging produces choropleth maps 

covering the entire study domain. Median predicted values are N = 0.054%, 

P = 5.17 ppm, and K = 0.085 meq/100 g. Cluster 9 stands out as a 

phosphorus hotspot (mean P = 31 ppm). These results constitute a first 

exploratory cartographic baseline. Given the small training sample size (n = 

10) and the absence of an independent validation dataset, the maps cannot 

yet be used for precise fertiliser recommendations at the field scale. 

 
Keywords: Digital soil mapping, regression kriging, machine learning, 

NDVI, soil fertility, peanut basin, Senegal, nitrogen, phosphorus, potassium 

 

Introduction 

Les sols des zones ouest-africaines constituent un capital 

agronomique de première importance pour les populations rurales dont 

l’alimentation et les revenus reposent en grande partie sur une agriculture 

pluviale de subsistance (arachide, mil, sorgho). En zone sahélienne 

sénégalaise, la combinaison d’une faible pluviométrie (450-800 mm/an), de 

sols ferrugineux tropicaux sableux à faible capacité de rétention hydrique et 

d’une pression démographique croissante conduit à une minéralisation 

accélérée de la matière organique et à un appauvrissement progressif des 

éléments nutritifs majeurs (azote (N), phosphore (P) et potassium (K)) qui 

conditionnent directement les rendements agricoles (Bationo et al., 2004 ; 

Tittonell & Giller, 2013). 

La cartographie de la fertilité des sols à haute résolution spatiale 

représente un prérequis indispensable à toute démarche d’agriculture de 

précision. Cependant, les approches conventionnelles fondées sur des 

sondages systématiques et des analyses de laboratoire sont coûteuses, 

chronophages et difficiles à généraliser à de larges étendues spatiales, en 

particulier dans les contextes à ressources limitées d’Afrique subsaharienne 

(Mulder et al., 2011 ; Hengl et al., 2014). La cartographie numérique des sols 

(CNS) offre une alternative prometteuse en combinant un nombre réduit de 

données de terrain avec des covariables environnementales dérivées de la 

télédétection et des modèles numériques de terrain (McBratney et al., 2003 ; 

Minasny & McBratney, 2016). 

Depuis les travaux fondateurs de Jenny (1941) et le cadre conceptuel 

SCORPAN (McBratney et al., 2003), la CNS a connu un essor considérable 

grâce aux progrès de l’apprentissage automatique, à la disponibilité de 

données satellitaires à haute résolution et à la puissance de calcul croissante. 

De nombreuses études ont démontré la pertinence des algorithmes tels que la 

forêt aléatoire (RF), le gradient boosting, le krigeage et leurs combinaisons 

pour la prédiction des propriétés du sol à différentes échelles (Grimm et al., 

2008 ; Keskin & Grunwald, 2018 ; Wadoux et al., 2020). En particulier, le 
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krigeage de régression (KR) a démontré sa capacité à améliorer la précision 

cartographique en capturant à la fois la relation sol-environnement et la 

dépendance spatiale résiduelle (Hengl et al., 2007 ; Behrens et al., 2010). 

Cependant, la majorité des études de CNS en Afrique de l’Ouest ont 

porté sur des régions à fort couvert végétal ou sur des sols relativement 

homogènes. La zone du bassin arachidier sénégalais, caractérisée par une 

mosaïque complexe de sols ferrugineux tropicaux lessivés (Lixisols), de sols 

peu évolués sableux (Arénosols) et de sols hydromorphes dans les bas-fonds, 

présente une variabilité spatiale des propriétés chimiques particulièrement 

élevée et peu documentée à l’échelle fine. La dynamique des nitrates, la 

mobilité du phosphore dans les milieux acides et la lixiviation du potassium 

sous les effets conjugués de l’acidification et des pratiques culturales 

intensives confèrent à ces environnements un caractère pédologique singulier 

qui mérite une analyse dédiée. 

La présente étude poursuit trois objectifs : (1) évaluer et comparer les 

performances de neuf modèles d’apprentissage automatique pour la 

prédiction de N, P et K à partir de covariables spectrales et topographiques ; 

(2) appliquer le krigeage de régression pour produire des cartes choroplèthes 

continues couvrant 148 433 polygones du bassin arachidier (Observatoire de 

Niakhar) ; (3) analyser la distribution spatiale des nutriments à l’échelle des 

clusters pédologiques et identifier les zones à statut nutritif critique pour 

orienter les stratégies de gestion différenciée de la fertilité. 

 

Matériel et Méthodes 

Localisation et contexte pédoclimatique 

La zone d’étude (Figure 1) est localisée dans le bassin arachidier du 

Sénégal, regroupant les régions administratives de Diourbel, Fatick, Kaolack 

et Kaffrine, entre 13,5° N et 15,0° N en latitude, et 14,5° W et 17,5° W en 

longitude. Elle couvre une superficie d’environ 51 315 km² et englobe un 

gradient pédologique allant des sols ferrugineux tropicaux peu ou non 

lessivés aux sols ferrugineux tropicaux lessivés, ainsi que des sols 

hydromorphes des dépressions (bas-fonds) et de certains profils 

halomorphes. Le climat est de type sahélien au Nord et soudano-sahélien 

vers le Sud, marqué par une saison sèche longue (octobre-juin) et une saison 

des pluies concentrée sur quatre mois (juillet-octobre). La pluviométrie 

annuelle est comprise entre 500 et 800 mm sur les 30 dernières années 

(gradient nord-sud marqué). Le substrat géologique, principalement constitué 

de grès continentaux du Continental Terminal (Mio-Pliocène), de sables 

quaternaires et d’affleurements de latérites, conditionne fortement la 

distribution spatiale des propriétés des sols. 
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Figure 1 : Localisation de la zone de l’Observatoire de Niakhar  
(bassin arachidier sénégalais) 

 

Données de terrain 

Les données pédologiques proviennent de 10 classes de sol prédites, 

où 100 sites d’échantillons de sols ont été choisis à travers un 

échantillonnage hypercube Latin basé sur les covariable Scorpan et stratifié 

en fonction des différentes classes de sols prédictites. Après prélèvement, les 

échantillons ont été regroupés en échantillon composite (10 échantillons 

composites) soit un échantillon composite par classe de sols. Le choix de 

faire des échantillons composites est lié au coût exorbitant de l’analyse au 

laboratoire des échantillons de sols, et pour palier cela nous avons procédé 

par agrégation en échantillon composite même si elle masque la variabilité 

intra classe des propriétés pédologiques. C’est pourquoi, Il est important de 

souligner que l’effectif réel utilisé comme unités d’entraînement pour les 

neuf algorithmes est donc n = 10, fondamentale pour interprétation des 

performances des modèles et la portée statistique des conclusions. Chaque 

classe représente une unité de sol homogène, caractérisée par ses valeurs 

moyennes de nutriments et de propriétés physico-chimiques. Les analyses de 

laboratoire ont porté sur : le N total par la méthode Kjeldahl, le P disponible 

par la méthode Bray-1, le K échangeable par extraction à l’acétate 
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d’ammonium (pH 7), le pH à l’eau (rapport sol/eau = 1/2,5), la matière 

organique (MO) par la méthode de Walkley-Black, la capacité d’échange 

cationique (CEC) par la méthode à l’acétate d’ammonium. Les analyses ont 

été réalisées à l’Institut National de la Pédologie (INP) du Sénégal selon les 

normes ISO en vigueur. 

 

Covariables spectrales et topographiques 

Quinze covariables environnementales ont été dérivées d’images 

satellitaires Sentinel-2 (résolution 10 m, période 2024) et d’un MNT SRTM 

à 30 m : NDVI, SAVI, CCI, RCI, NDWI, indice de quartz (QuartzIndex), 

indice de fer (FeIndex), indice de silice (SilicaIndex), absorption des argiles 

(ClayAbsorption), indice de couleur du sol (SoilColorIndex), NDOMI, 

NDSOCI, humidité du sol (SoilMoisture), pente (Slope) et altitude 

(Altitude). Ces covariables ont été extraites pour les 148 433 polygones la 

zone d’étude, permettant la prédiction exhaustive sur tout le domaine 

d’étude. Le calcul des centroïdes de chaque polygone a défini la grille de 

krigeage, projetée en UTM zone 28N (EPSG : 32628). 

 

Sélection des covariables par le facteur d’inflation de la variance (VIF) 

La multicolinéarité entre les covariables spectrales constitue un 

problème récurrent en CNS. L’analyse du facteur d’inflation de la variance 

(VIF) a été utilisée pour identifier et éliminer les covariables redondantes. Le 

VIF d’une covariable v est défini par 𝑉𝐼𝐹𝑣 =
1

1 − 𝑅²𝑣
 , où R²v est le 

coefficient de détermination de la régression de v sur toutes les autres 

covariables. Un seuil de VIF > 10 a été retenu comme critère d’exclusion 

(Kutner et al., 2004 ; Dormann et al., 2013). Cette procédure itérative 

garantit une matrice de covariables orthogonale pour la modélisation. 

 

Modèles d’apprentissage automatique 

Neuf algorithmes ont été implémentés et comparés dans le cadre du 

protocole LOO-CV : (1) régression linéaire multiple (MLR), modèle de 

référence paramétré via lm() ; (2) régression Ridge (pénalisation L2, lambda 

optimisé par cv.glmnet) ; (3) régression Lasso (pénalisation L1 permettant 

une sélection automatique des covariables) ; (4) régression PLSR (réduction 

de dimension, 3 composantes, package pls) ; (5) MARS (Multivariate 

Adaptive Regression Splines : fonctions de base en escalier, earth::earth, 

degré 2) ; (6) forêt aléatoire RF (500 arbres, mtry = floor(p/3), importance 

par permutation, ranger::ranger) ; (7) Cubist (modèle à base de règles avec 

régressions locales, 5 comités) ; (8) XGBoost (gradient boosting, eta = 0,1 ; 

profondeur = 3 ; 100 itérations) ; (9) SVM à noyau RBF (C = 1 ; gamma = 

1/p ; e1071::svm). 
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Validation croisée LOO-CV inter-clusters 

Le protocole de validation adopté est un LOO-CV spatial : à chaque 

itération i, le cluster i est exclu de l’entraînement et utilisé comme ensemble 

de test, les n-1 clusters restants constituant l’ensemble d’entraînement. Cette 

stratégie (Roberts et al., 2017) évite le biais de proximité spatiale inhérent 

aux approches aléatoires. Les métriques calculées sont : R², RMSE, MAE, 

biais, RPD (σ/RMSE), RPIQ (IQR/RMSE), CCC et indice d’accord de 

Willmott (d). 

 

Krigeage de régression 

Le krigeage de régression (KR) combine une tendance déterministe 

m(x) issue du modèle RF et une composante stochastique ε*(x) estimée par 

krigeage ordinaire des résidus (Hengl et al., 2007) :  Ẑ(𝑥) = 𝑚̂ (𝑥)  +  𝜀 ∗
(𝑥). La tendance RF est entraînée sur l’ensemble des 10 clusters. Les résidus 

aux sites d’entraînement sont calculés par différence entre valeurs observées 

et prédictions RF. Le variogramme expérimental des résidus est ajusté 

automatiquement par automap::autofitVariogram (sélection du modèle 

théorique optimal, ajustement par moindres carrés pondérés). Le krigeage est 

réalisé vers les 148 433 centroïdes par gstat::krige. La surface prédite finale 

et l’écart-type de krigeage associé σk(x) sont calculés pour chaque polygone. 

La qualité du variogramme est diagnostiquée par le rapport pépite/palier 

(nugget effect). 

 

Outils logiciels 

L’ensemble des analyses a été conduit sous R version 4.3 (R Core 

Team, 2024). Les packages principaux sont : sf, sp (manipulation spatiale), 

ranger, xgboost, e1071, Cubist, pls, glmnet, earth (apprentissage 

automatique), gstat, automap (géostatistique), ggplot2, ggspatial, patchwork 

(visualisation), openxlsx (export Excel). Le pipeline complet est implémenté 

dans un script unique garantissant la reproductibilité intégrale des résultats. 

 

Résultats 

Statistiques descriptives des propriétés du sol 

Le Tableau 1 présente les statistiques descriptives des principales 

propriétés chimiques du sol et des covariables spectrales. Les teneurs en 

azote total sont faibles (N moyen = 0,062 % ± 0,027 %), avec un CV de 43,2 

% et une asymétrie positive (γ = 1,58) indiquant une distribution dominée 

par des valeurs basses avec quelques clusters à teneur élevée. Ces niveaux 

sont caractéristiques des sols sahéliens appauvris en matière organique, 

cohérents avec les valeurs rapportées par Feller et Beare (1997) pour les sols 

sableux d’Afrique de l’Ouest (N < 0,10 %). 
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Le phosphore présente la plus forte variabilité de l’ensemble des 

variables analysées (P moyen = 8,34 ± 12,52 ppm, CV = 150,1 %, γ = 2,60). 

La médiane (4,74 ppm) est très inférieure à la moyenne, témoignant d’une 

distribution très asymétrique dominée par quelques valeurs extrêmes. Le 

seuil de carence en P selon les normes FAO étant de 10 ppm (Bray-1), la 

majorité des clusters est en situation de déficit phosphorique. Le potassium 

échangeable montre une variabilité intermédiaire (K moyen = 0,086 ± 0,054 

meq/100 g, CV = 62,2 %). Ces niveaux sont généralement considérés 

comme faibles à très faibles (seuil de carence < 0,12 meq/100 g), suggérant 

un risque de carence potassique généralisé sur les sols sableux à faible CEC 

(CEC moyenne = 6,18 meq/100 g). 
Tableau 1 : Statistiques descriptives des propriétés chimiques du sol et des covariables 

spectrales (n = 10 clusters pédologiques) 

Variable n Moy ET Min Méd Max CV (%) γ 

N total (%) 10 0,062 0,027 0,035 0,054 0,129 43,2 1,58 

P disponible (ppm) 10 8,34 12,52 1,81 4,74 43,73 150,1 2,60 

K échangeable (meq/100 g) 10 0,086 0,054 0,016 0,088 0,208 62,2 0,96 

pH (eau) 10 6,02 0,75 5,20 5,75 7,60 12,4 0,90 

MO (%) 10 1,013 0,537 0,469 0,860 2,345 52,9 1,58 

CEC (meq/100 g) 10 6,18 0,68 5,10 5,95 7,30 11,0 0,17 

NDVI 10 0,143 0,031 0,071 0,142 0,183 22,0 -0,96 

ET : écart-type ; CV : coefficient de variation ; γ : coefficient d’asymétrie. 

 

Sélection des covariables par le VIF 

L’analyse VIF a identifié plusieurs groupes de covariables fortement 

colinéaires : NDVI/SAVI (r > 0,97), CCI/RCI (r > 0,88) et 

QuartzIndex/SilicaIndex (r > 0,85). Après procédure itérative d’élimination, 

un sous-ensemble de covariables non corrélées (VIF < 10) a été retenu. 

L’ACP sur les covariables retenues (Figure 2) révèle deux axes principaux : 

un gradient végétation-humidité (axe 1 : NDVI, SAVI, NDOMI, corrélé 

positivement avec N et MO) et un axe lithologie-texture (axe 2 : 

QuartzIndex, FeIndex, ClayAbsorption, lié à P et K). Les clusters 

pédologiques se distribuent de manière cohérente dans l’espace factoriel, 

validant la pertinence écologique des covariables sélectionnées. La matrice 

de corrélation de Pearson (Figure 3) révèle une association significative entre 

N et NDVI (r = 0,56 ; p < 0,05), cohérente avec le couplage N-MO-

végétation bien documenté dans les sols tropicaux. Le phosphore montre une 

corrélation positive avec QuartzIndex, indiquant un contrôle lithologique. Le 

potassium est corrélé positivement avec ClayAbsorption (r = 0,61) et 

négativement avec Slope (r = -0,53). 
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Figure 2 : Analyse en Composantes Principales (ACP) des covariables environnementales 

et des propriétés chimiques du sol 

 
Figure 3 : Matrice de corrélation de Pearson entre les propriétés chimiques du sol et les 

covariables retenues 
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Performances des modèles d’apprentissage automatique 

Le Tableau 2 synthétise les performances LOO-CV des neuf modèles 

pour N et K. Pour l’azote, MARS obtient les meilleures performances (R² = 

0,457 ; RMSE = 0,0187 % ; RPD = 1,43 ; CCC = 0,667), suivi de Ridge (R² 

= 0,434 ; RPD = 1,40) et Lasso (R² = 0,416). La MLR montre des 

performances très dégradées (R² = -1,289), confirmant le surajustement 

attendu avec n = 10. Les algorithmes ensemblistes RF (R² = 0,166), Cubist 

(R² = 0,130) et SVM (R² = 0,133) présentent des performances inférieures 

aux modèles linéaires régularisés, ce qui s’explique par le faible effectif (n = 

10) défavorable aux méthodes nécessitant un grand nombre de données pour 

explorer les interactions non linéaires. 

Pour le potassium, la MLR obtient le meilleur R² (0,386) malgré son 

instabilité apparente sur N, suivie de Ridge (R² = 0,357) et XGBoost (R² = 

0,283). MARS produit un R² négatif pour K (-0,107), illustrant sa sensibilité 

aux valeurs atypiques avec peu d’observations. Ces résultats soulignent 

l’absence d’un modèle universellement supérieur et la nécessité d’une 

sélection par nutriment. La prédiction du phosphore constitue le défi majeur : 

tous les modèles produisent des R² négatifs en LOO-CV, le meilleur étant 

Cubist (R² = -0,121 ; RMSE = 12,57 ppm). Cette situation reflète la non-

linéarité des processus de rétention du phosphore et l’insuffisance de 10 

observations. 
Tableau 2 : Performances LOO-CV des neuf modèles pour N total et K échangeable 

Modèle 
R² 

(N) 

RMSE 

(N) 

RPD 

(N) 

CCC 

(N) 

R² 

(K) 

RMSE 

(K) 

RPD 

(K) 

MLR -1,289 0,0385 0,697 -0,06 0,386 0,040 1,345 

Ridge 0,434 0,0191 1,401 0,640 0,357 0,041 1,315 

Lasso 0,416 0,0195 1,379 0,635 0,235 0,045 1,205 

PLSR 0,309 0,0211 1,268 0,665 0,298 0,043 1,258 

MARS 0,457 0,0187 1,431 0,667 -0,107 0,054 1,002 

RF 0,166 0,0232 1,155 0,349 0,148 0,047 1,142 

Cubist 0,130 0,0237 1,130 0,469 -0,350 0,059 0,907 

XGBoost 0,346 0,0206 1,304 0,498 0,283 0,043 1,245 

SVM 0,133 0,0237 1,132 0,262 0,121 0,048 1,124 

P (tous modèles) < 0 - < 1,0 < 0 - - - 

Pour P, tous les modèles présentent un R² < 0 (voir texte). RPD > 1,4 : performance 

satisfaisante pour la cartographie. 

 

L’analyse de l’importance des variables par permutation dans RF 

(Figure 4) confirme des hiérarchies cohérentes avec les corrélations 

bivariées : pour N, RCI et NDWI dominent, en cohérence avec l’influence de 

l’humidité et de la végétation sur le cycle de l’azote ; pour K, RCI, NDVI et 

SAVI sont prédominants. Les valeurs SHAP (Figure 5) confirment ces 

tendances et révèlent des effets non linéaires de l’indice de fer et des indices 

de végétation (RCI, SAVI, NDVI) sur la distribution de K, ainsi que 
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l’influence de la géologie (indice de silice, indice de carbonate de calcium, 

indice de quartz) sur la distribution de P. Les graphes de dépendance 

partielle (PDP) montrent une relation positive monotone entre le NDVI et N 

(Figure 6) et une relation en cloche entre les indices de végétation (NDVI et 

SAVI) et K (Figure 8). Pour le phosphore (Figure 7), la relation avec les 

indices géologiques est monotone lorsque la teneur en argile est élevée et 

devient non linéaire dans les sols sableux à forte proportion de sable. Ces 

analyses (importance RF, SHAP, PDP) étant calculées sur un modèle 

entraîné sur n = 10 observations, leurs interprétations sont considérées 

comme exploratoires et indicatives des tendances écologiques plausibles ; 

elles ne peuvent pas être considérées comme statistiquement robustes. 

Figure 4 : Importance des variables dans la prédiction de N, P et K (Random Forest, 

importance par permutation) 

 

Figure 5 : Valeurs SHAP des variables dans la prédiction de N, P et K (Random Forest). 
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Figure 6 : Graphes de dépendance partielle (PDP) de l’azote total N (%). 

 

 
Figure 7 : Graphes de dépendance partielle (PDP) du phosphore disponible P (ppm). 

 

 
Figure 8 : Graphes de dépendance partielle (PDP) du potassium échangeable K  

(meq/100 g). 
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Cartographie par krigeage de régression 

Tendance RF et variogrammes des résidus 

La composante de tendance RF explique 94,1 % de la variance 

observée pour N (R²tendance = 0,941). Ces R² de tendance (0,941 pour N ; 

0,968 pour P ; 0,996 pour K, Tableau 3) sont des métriques in-sample : ils 

sont calculés en réappliquant le modèle RF sur ses propres données 

d’entraînement (n = 10 clusters). Ils témoignent du bon ajustement du 

modèle RF pour la composante d’interpolation du krigeage de régression, 

mais ne constituent pas une mesure de la capacité prédictive, laquelle est 

uniquement évaluée par le LOO-CV (Tableau 2). Ces valeurs élevées de R² 

in-sample reflètent le surajustement attendu d’un RF sur n = 10 points. Les 

résidus de la tendance RF présentent des écarts-types faibles (σrésidus ≈ 

0,009 % pour N ; ≈ 0,021 meq/100 g pour K) et sont spatialement structurés 

selon des variogrammes ajustés par des modèles sphériques avec des portées 

de 1 000 à 2 000 m, indiquant une autocorrélation résiduelle à l’échelle 

hectométrique (Tableau 3). Le rapport nugget/palier (C0/(C0+C)) varie entre 

0,15 et 0,35 selon le nutriment, confirmant une structuration spatiale 

significative des résidus qui justifie l’utilisation du krigeage plutôt qu’une 

simple prédiction RF. 
Tableau 3 : Performances des modèles de prédiction spatiale des propriétés du sol (tendance 

RF, variogramme des résidus et krigeage de régression).  

Propriété Tendance RF Variogramme Krigeage RK 

 Modèle R² σrésidus Modèle Psill 
Range 

(m) 
Intervalle 

σk 

moy 

n 

polygones 

N total (%) RF 0,941 0,0087 Sphérique 0 1858 
[0,041 ; 

0,111] 
0,0098 148 433 

P disponible 

(ppm) 
RF 0,968 5,0473 Exponentiel 9,5895 1858 

[-0,27 ; 

41,62] 
3,1008 148 433 

K échangeable 

(meq/100 g) 
RF 0,996 0,0173 Exponentiel 0 1858 

[0,036 ; 

0,171] 
0,0209 148 433 

Note : les R² de la colonne « Tendance RF » sont des métriques in-sample sur n = 10 et ne 

reflètent pas la capacité prédictive (LOO-CV, Tableau 2). 

 

Distribution spatiale de l’azote total 

Les valeurs prédites de N total (Tableau 4) couvrent une plage de 

0,041 à 0,111 % sur les 148 433 polygones, avec une valeur médiane de 

0,054 % et un écart-type de 0,014 % (CV = 16,8 %). Ces niveaux confirment 

la pauvreté générale en azote des sols de la zone, caractéristique des 

systèmes sableux sahéliens. La Figure 9 révèle un gradient spatial marqué : 

les teneurs les plus élevées (N > 0,10 %) sont concentrées dans le cluster 6 

(N moyen RK = 0,109 %), correspondant aux zones de bas-fonds et de 

dépressions à sol plus riche en matière organique. Les teneurs les plus faibles 

(N < 0,045 %) s’observent dans le cluster 7 (N moyen = 0,042 %), associé 

aux sols Dior sableux dégradés sous culture continue. 
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Figure 9 : Distribution spatiale de l’azote total prédit (N, %) par krigeage de régression 

 

Distribution spatiale du phosphore disponible 

Les prédictions RK du phosphore (Tableau 4) présentent la plus forte 

hétérogénéité spatiale (plage : -0,27 à 41,62 ppm ; médiane = 5,17 ppm ; CV 

= 62,8 %). Le cluster 9 se démarque nettement avec une valeur moyenne de 

31,0 ppm, soit cinq fois supérieure à la moyenne zonale, constituant un 

hotspot de phosphore probablement associé à des affleurements de 

phosphates de chaux ou à des accumulations de matière organique 

phosphatée (Figure 10). Les valeurs légèrement négatives prédites par le 

krigeage non contraint pour quelques polygones (min = -0,27 ppm) seront 

ramenées à zéro pour les applications agronomiques. 
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Figure 10 : Distribution spatiale du phosphore disponible prédit (P, ppm) par krigeage de 

régression 

 

Distribution spatiale du potassium échangeable 

Le potassium prédit (Tableau 4) varie de 0,036 à 0,171 meq/100 g 

(médiane = 0,085 meq/100 g ; CV = 30,5 %). La Figure 11 montre une 

structuration spatiale nette : les positions topographiques basses (clusters 4 et 

6, K moyen > 0,10 meq/100 g) sont enrichies en K par les processus de 

lessivage et d’accumulation dans les dépressions. Le cluster 4 (11 744 

polygones) présente les teneurs les plus élevées (K moyen = 0,168 meq/100 

g), proches du seuil de suffisance agronomique (0,2 meq/100 g). Le cluster 

10 (K = 0,037 meq/100 g) représente la situation la plus déficitaire. 
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Figure 11 : Distribution spatiale du potassium échangeable prédit (K, meq/100 g) par 

krigeage de régression 

 

Tableau 4 : Prédictions moyennes de N, P et K par krigeage de régression pour chaque 

cluster pédologique et la zone totale (148 433 polygones) 

Cluster 
n 

polygones 

N RK moyen 

(%) 

P RK moyen 

(ppm) 

K RK moyen 

(meq/100 g) 

1 17 193 0,0550 7,27 0,085 

2 39 631 0,0651 4,06 0,055 

3 282 0,0467 7,26 0,072 

4 11 744 0,0502 5,97 0,168 

5 10 162 0,0638 4,93 0,055 

6 3 479 0,1091 4,83 0,105 

7 23 085 0,0416 7,67 0,103 

8 22 547 0,0827 4,81 0,099 

9 3 590 0,0510 31,01 0,086 

10 16 720 0,0556 6,07 0,037 

ZONE TOTALE 148 433 0,0613 6,22 0,081 

En gras : valeurs de la zone totale. 
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Incertitudes spatiales 

L’écart-type de krigeage (σk) fournit une mesure directe de 

l’incertitude locale. Pour N, σk est quasi-constant (environ 0,010 %), 

reflétant une portée variographique supérieure aux distances inter-centroïdes. 

Pour P, σk varie entre 1,5 et 3,5 ppm avec des maxima dans les zones les 

plus distantes des sites d’entraînement. Les cartes d’incertitude (Figure 12) 

identifient les zones prioritaires pour des efforts d’échantillonnage 

supplémentaires : principalement les clusters 3 et 9, de faible superficie mais 

à forte variabilité interne. 

Figure 12 : Cartes des incertitudes spatiales (σk de krigeage) pour N, P et K. 

 

Discussion 

Variabilité spatiale des nutriments et contrôles pédogénétiques 

La forte variabilité des propriétés chimiques observée, 

particulièrement pour P (CV = 150 %) et K (CV = 62 %), est caractéristique 

du bassin arachidier soumis à une mosaïque de processus pédogénétiques 

contrastés. Ces niveaux sont cohérents avec ceux rapportés par Vohland et 

al. (2011) et Cambule et al. (2012) pour des écosystèmes analogues 

d’Afrique subsaharienne. La structure spatiale identifiée par l’ACP confirme 

l’opérationnalité du cadre SCORPAN (McBratney et al., 2003) : N et K sont 

principalement contrôlés par la biomasse et l’activité biologique (facteurs O 

et B du SCORPAN), tandis que P répond davantage au substrat lithologique 

(facteur P). 

L’identification du cluster 9 comme hotspot de phosphore (P moyen 

= 31 ppm) constitue un résultat scientifiquement significatif. Sa localisation 

dans une zone associée à des formations phosphatées vers la région de Thiès 

(Diallo et al., 2015) ouvre des perspectives pour une valorisation agricole 

différenciée. Cependant, la haute concentration en P ne garantit pas sa 

phytodisponibilité effective, qui dépend du pH, de l’Al et du Fe 

échangeables et de l’activité microbienne (Frossard et al., 2000). Des 

analyses de phosphore fractionné (méthodes de Chang & Jackson) seraient 

nécessaires pour préciser la nature des composés phosphorés dominants. 
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Performances comparées des modèles et contrainte n = 10 

Les performances modérées des neuf modèles reflètent une contrainte 

fondamentale : la limitation à 10 clusters comme unités d’entraînement. 

Avec n = 10, les algorithmes ensemblistes complexes (RF, XGBoost, SVM) 

souffrent d’un ratio signal/bruit défavorable. Ce constat est en accord avec 

les recommandations de Kuhn et Johnson (2013) qui préconisent n > 30p 

pour une estimation fiable des hyperparamètres. La supériorité de MARS 

pour N s’explique par sa capacité à modéliser des ruptures de pente dans la 

relation sol-covariable avec peu de paramètres effectifs. La régression 

régularisée Ridge, en réduisant la variance des estimateurs au détriment d’un 

biais contrôlé, offre également un compromis biais-variance avantageux 

(Grimm et al., 2008 ; Viscarra Rossel & Behrens, 2010). 

L’échec systématique des modèles pour P (R² < 0 pour tous) illustre 

les limites de la CNS pour les propriétés à forte dépendance stochastique 

locale (Pouladi et al., 2019). Le phosphore, très immobile et fortement 

contrôlé par des processus locaux (adsorption, pH, minéralogie), présente 

une structure spatiale à courte portée que 10 clusters ne peuvent caractériser. 

Une stratégie d’échantillonnage adaptatif guidée par l’incertitude 

cartographique (Brus & Heuvelink, 2007) permettrait d’allouer des 

observations supplémentaires dans les zones à forte variance de krigeage, 

améliorant sensiblement la précision du modèle P. Une transformation 

logarithmique préalable du P serait également recommandée étant donné son 

asymétrie forte (γ = 2,60). 

 

Krigeage de régression : apport et limites 

Le krigeage de régression adopté dans cette étude s’inscrit dans le 

cadre des travaux de Hengl et al. (2007). Par rapport au krigeage ordinaire 

seul, le KR incorpore les covariables environnementales via la tendance RF, 

améliorant la prédiction dans les zones non échantillonnées. Par rapport à la 

prédiction RF seule, l’ajout du krigeage des résidus réduit l’erreur locale en 

captant la dépendance spatiale à courte portée. La portée variographique des 

résidus (1 000-2 000 m) est cohérente avec l’échelle des unités 

cartographiques. Des approches alternatives - krigeage à transformée 

gaussienne (trans-Gaussian kriging, adapté à la distribution log-normale de 

P), simulations séquentielles gaussiennes pour la quantification de 

l’incertitude, ou krigeage bayésien (Lark & Papritz, 2003), constituent des 

perspectives d’amélioration méthodologique pour des études ultérieures. 

Comparativement aux travaux récents de Hengl et al. (2021) sur 

SoilGrids250m et de Padarian et al. (2020) sur les réseaux de neurones 

profonds, notre approche se distingue par une résolution spatiale bien 

supérieure (polygones < 1 ha) et une adaptation explicite au contexte 

pédologique local via les clusters. Cela vient au prix d’une transférabilité 
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réduite mais offre une précision locale accrue, pertinente pour des décisions 

de gestion à l’échelle de l’exploitation agricole. 

 

Implications agronomiques 

L’interprétation agronomique des cartes RK doit être conduite avec 

prudence, compte tenu des limitations méthodologiques identifiées. En 

particulier, les cartes du phosphore (R² LOO-CV < 0 pour tous les modèles) 

doivent être considérées comme purement exploratoires : elles reflètent la 

structure spatiale interpolée depuis les 10 clusters, sans capacité prédictive 

démontrée, et ne sont pas exploitables pour des recommandations de 

fertilisation phosphatée. Pour N, les valeurs médianes prédites (≈ 0,054-

0,065 %) sont inférieures au seuil de suffisance (N ≥ 0,10 %), suggérant un 

déficit azoté généralisé cohérent avec les données de littérature sur les sols 

sahéliens ; ces observations appellent des études de fertilisation à confirmer 

par validation de terrain. Pour K, seul le cluster 4 (K = 0,168 meq/100 g) 

approche le seuil de suffisance ; les neuf autres clusters apparaissent 

déficitaires (K < 0,15 meq/100 g pour CEC < 10 meq/100 g). Le cluster 9 

constitue un signal de teneur élevée en phosphore (P = 31 ppm) qui justifie 

une investigation géologique indépendante. Ces cartes constituent une 

première hypothèse spatiale à valider sur des échantillons indépendants avant 

toute utilisation opérationnelle dans un système d’aide à la décision de type 

ISFM (Vanlauwe et al., 2010). 

 

Limites et perspectives 

Plusieurs limites méthodologiques majeures doivent être explicitées. 

Premièrement, l’effectif d’entraînement (n = 10 clusters) est statistiquement 

insuffisant pour la plupart des algorithmes utilisés. L’application simultanée 

de neuf méthodes d’apprentissage automatique dont RF, XGBoost, SVM et 

SHAP sur n = 10 observations exposent au risque de surajustement et limite 

la fiabilité des hyperparamètres estimés. Les R² in-sample élevés (0,941- 

0,996 pour la tendance RF) confirment cet ajustement excessif et ne doivent 

pas être interprétés comme une mesure de performance prédictive. 

Deuxièmement, le faible effectif d’entraînement (n = 10) constitue la 

principale contrainte et limite la portée statistique des conclusions. 

Troisièmement, les covariables spectrales à résolution 10 m peuvent 

introduire des effets de mélange spectral dans les polygones hétérogènes. 

Quatrièmement, les données sont issues d’une campagne unique, sans 

considération de la variabilité saisonnière des nutriments. Cinquièmement, et 

de manière critique, les cartes du phosphore dont tous les modèles donnent 

un R² LOO-CV négatif sont dépourvues de capacité prédictive démontrée et 

ne doivent en aucun cas être utilisées pour des recommandations de 

fertilisation phosphatée ou pour quantifier des risques de pollution ; elles 
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illustrent uniquement la structure d’interpolation spatiale entre les 10 

clusters. Les perspectives de recherche incluent : (1) augmenter l’effectif 

d’entraînement par échantillonnage adaptatif guidé par l’incertitude RK ; (2) 

tester des approches de fusion multi-source (Sentinel-1/2, MODIS) pour P ; 

(3) évaluer la dynamique temporelle de la fertilité ; (4) intégrer les pratiques 

agricoles pour distinguer les effets naturels et anthropiques ; (5) valider les 

prédictions sur un jeu de test indépendant pour confirmer la transférabilité 

spatiale et, pour P, sur de nouvelles observations terrain avant toute 

utilisation opérationnelle. 

 

Conclusion 

Cette étude a mis en œuvre une démarche de cartographie numérique 

des sols pour prédire et spatialiser les teneurs en N, P et K sur 148 433 

polygones du bassin arachidier sénégalais, à partir de dix clusters 

pédologiques et quinze covariables spectrales et topographiques. Les 

conclusions principales sont : (1) la variabilité spatiale des nutriments est 

élevée (CV = 43 % pour N, 150 % pour P, 62 % pour K), reflétant la 

complexité géologique et pédologique de la zone ; (2) en LOO-CV, MARS 

offre les meilleures performances pour N (R² = 0,457 ; RPD = 1,43) et MLR 

pour K (R² = 0,386 ; RPD = 1,35), aucun modèle ne parvenant à prédire P (R² 

< 0 en LOO-CV) ; (3) le krigeage de régression produit des cartes 

choroplèthes continues, avec des valeurs médianes prédites de N = 0,054 %, 

P = 5,17 ppm et K = 0,085 meq/100 g ; (4) le cluster 9 constitue un signal de 

phosphore élevé (P = 31 ppm) méritant une investigation géologique 

approfondie ; (5) les cartes d’incertitude guident les efforts d’échantillonnage 

futurs. Ces résultats constituent une première base cartographique 

exploratoire pour le bassin arachidier sénégalais. Leur utilisation 

opérationnelle pour la gestion différenciée des intrants à l’échelle parcellaire 

nécessite : (i) l’augmentation de l’effectif d’entraînement au-delà de n = 10 ; 

(ii) la validation sur un jeu de données terrain indépendant ; (iii) pour P, le 

développement d’une stratégie de modélisation alternative ou d’un 

échantillonnage adapté avant toute application agronomique. 
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