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1. Introduction 
Depuis 1992, les  équipes  des  laboratoires (( Matière organique des Sols 

tropicaux )) et (( Écologie  des  Sols tropicaux )) développent des programmes 
d'étude du sol à des  échelles de l'ordre de l'hectare. Ces travaux font appel à 
diverses méthodes de traitement de données parmi lesquelles l'outil géostastis- 
tique (ROSSI et LASELLE, 1993) qui nécessite un  important investissement  (en 
termes de temps et de coût financier)  lors de l'échantillonnage. Nous allons 
successivement  envisager i) l'étude du  nombre de mesures à effectuer en vue 
d'atteindre un niveau de précision donné et ii) la disposition des points de 
mesure à travers  l'espace que l'on souhaite étudier. 

C'est finalement par un compromis entre les  objectifs  souhaités et les  diffé- 
rentes contraintes (budgétaires, humaines et temporelles)  s'exerçant sur les 
équipes de recherche, que des  stratégies d'échantillonnage pourront être mises 
au point. 

2. Détermination du nombre  de mesures  nécessaires pour atteindre un 
degré de précision donné 

La détermination du nombre de mesures à faire pour que la valeur 
moyenne de  la série de données ait un intervalle de confiance donné se fait de 
façon simple pourvu  que l'on dispose d'une estimation de la  variance de la 
variable étudiée. En d'autres termes, il est  nécessaire de réaliser un pré-échan- 
tillon à partir  duquel  on estimera la variance  (voir par exemple la revue de 
CLINE, 1944). Soit un pré-échantillon de n mesures, et m la moyenne arith- 
métique de  ces valeurs, on a : 

. n  
m = - C x  1 

n 1 
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La variance du pré-échantillon est  definie par 

et 

9 1  0- =- (X - m)' 
n-1 

s in  < 100. 
Le  théorkme central limite indique que la  valeur  moyenne (m) de l'échan- 

tillon suit une loi Normale ayant pour moyenne  l'espérance mathhatique de x 

E[x] et  pour variance  la  valeur 0 pourvu que n > 30. 2 
Ayant estimé o2 on peut  donc calculer la valeur de n correspondant h 

n'importe quelle valeur de l'erreur standard (c'est-à-dire  l'"art v p e  de m). 
Nous avons appliqué cette méthode B deux  jeux de données formés de 

60 dosages de  la  teneur en carbone d'un vertisol  de  la Martinique (ROSSI, 
1492a). Les résultats présentés correspondent h deux profondeurs différentes, 
respectivement O- 10 et 30-40 cm. 

Chaque échantillon permet l'estimation de la variance 6' et l'application 
du théoreme central limite permet le  calcul de l'erreur standard pour chaque 
valeur de n comprise entre 1 et 100 (Figure 1). 

Ces résultats montrent que i) l'erreur standard decroît avec  les n croissant 
et ii) pour une  même valeur de n, l'erreur standard est directement propor- 
tionnelle h la  variance du pré-ichantillon. 

F i p  1 : fivolution de l'erreur standard de la t n e w  en abone d'un vertisol 
en fonction  du nombre de mesures &ectu&. %es rdsdtats sont prdsentés  pour deux 

profondeur : en trait pleh pour la couche 0-10 cm et en pointdés pour la couche 
3040 un (d'aprh ROSSI et LAYELLE, 1993). 

Nombre de mesures 
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Cet exemple indique que pour un échantillon de 60 mesures  dans  la  couche 
0-10 cm, l'erreur standard est de 0,81 alors que cette  même  précision  est  attein- 
te avec  seulement 6 mesures pour la  couche  30-40  cm  (voir ROSSI et LAVELE, 
1993 pour une étude des 4 couches O-10,lO-20,20-30 et 30-40 cm). Ce résul- 
tat est  expliqué par la Wérence des  variances pour  la  couche  0-10  (39,03)  et 

Ce type d'approche permet de déterminer  la  taille t des  échantillons, c'est-à- 
dire l'effort  analytique  requis pour atteindre un certain  niveau de précision  dans 
l'estimation de la  moyenne  (voir  par  exemple ONOFIOK, 1993). Cependant, les 
études portant sur de grandes  surfaces entraînent un second  problème qui est de 
déterminer la position des points de  prélèvement au sein de la surface  étudiée. 

3. Disposition  des  stations  d'échantillonnage dans l'espace étudié 
Lorsque la surface étudiée est importante, on constate souvent la  présence 

de structures spatiales  des  variables  physico-chimiques par exemple  des 
gradients liés à l'existence de pentes  etc. 

L'existence de ces structures entraîne l'apparition d'une hétérogénéité qui 
se traduit par une composante supplémentaire de la variance. De telles 
variables sont dites (( variables  régionalisées B (MATFIERON, 1965) et peuvent 
être étudiées  par  des méthodes spéciales : les géostatistiques. 

3.1. Les géostatistiques 
La  géostatistique permet de rechercher et de décrire  les structures spatiales 

des  variables  régionalisées. Ceci est  réalisé  par  l'analyse du semi-variogramme. 
Une seconde  phase permet ensuite de réaliser  des estimations de la variable à 
des  sites non échantillonnés par l'intermédiaire de diverses méthodes d'inter- 
polation rassemblées sous le terme générique krigeage. 

30-40 (3,84). 

Analyse de la structure spatiale : le semi-variogramme 
Soit n points de mesures,  chaque point étant caractérisé  par  ses  coordonnées 

dans l'espace à 2 dimensions (x et y).  Soit  une  valeur D de la  distance, on 
dispose  de n' couple de points séparés  par  une  distance  égale à D. La  semi- 
variance  permet de quantifier la  relation  spatiale  existant entre les points 
séparés  par une distance quelconque D. Pour  une  variable 2 la semi-variance 
y(h) est donnée par 

2y(h) = VAR[{z(x) - z(x + h)}] 

avec h la  distance, et 2 (x) le  valeur de Z au point x où Var signifie  variance. 

t Par  taille d'un échantillon, on entend le nombre de mesures  réalisées. 
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Le graphe obtenu en trasant y@) en fonction de h est appelé semi-vario- 
gramme ou variogramme. Il indique l'intensité de la structure spatiale et son 
évolution avec la distance h. 

Au variogramme calcule partir d'un échandon est  ensuite  ajusté un 
modèle théorique qui sera  utilisé  lors de l'interpolation  par  krigeage. La figure 2 
reprdsente l'un des  modkles  les  plus courants : le modèle sphérique (pour une 
revue  ddtaillde  voir MCBWTNEY and WEBSTER, 1986). 

Figure 2 : Semi-variogramme  thdorique  de  type M sphérique )) illustrant la variance 
<( pkpite n notie CS, la miance spatiale no&.  @, le seuil ou  sill-miance (C -+ CS) 

ainsi que la portde du variogrme correspondant 2 une  valeur  de 15. 
(d'apr&s ROSSI et LAVELLE sous presse). 

O 5  10 15 20 

Distance 

L'ordonnée k l'origine  notée CO est  appelée variancep ite et représente l'en- 
semble formé de la  variabilité due aux  erreurs de mesures, et  les  fluctuations déa- 
toires  ainsi que d'dventuelles  structures intervenant à des  échelles idérieures au 
pas d'échantillonnage. La valeur C nommée  variance spatide rend compte de la 
proportion de la variance  expliquée  par  la  structure  spatiale ; enfin, la  somme 
CO + C correspond à lavaleur  maximale de la serni-variance que l'on nomme Sill- 
variance en anglais. Cette dernière  valeur  correspond théoriquement à la varian- 
ce totale de la série. 

Un  dernier paramètre du modèle  est particulièrement intéressant, il s'agit 
de la valeur (a) de la  distance à partir de laquelle  la  semi-variance atteint sa 
valeur seuil (CO + C). Cette distance  est la portée du variogramme. On consi- 

I .- 

dère que les points séparés par une distance supérieure ou égale à la portke du 
variogramme sont indépendants au sens statistique. 

" 
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Cartographie des variables r@oonalkées : le krigeage 
La cartographie des  variables  présentant une structure spatiale peut être 

réalisée  par le krigeage.  Le terme de krigeage  désigne un ensemble de méthodes 
d'interpolation linéaire basées sur l'expression de la  dépendance  spatiale par le 
semi-variogramme. Les deux  types de krigeage  les  plus communs sont le 
krigeage ponctuel (BURGESS and WEBSTER, 1980a)et le krigeage par blocs 
(BURGESS and WEBSTER, 1980b). 

Le  krigeage ponctuel  correspond à l'estimation  de  la  valeur d'une variable en 
un point non échantillonné, le  krigeage  par  blocs  estimant  la  valeur  moyenne de 
cette  variable sur une surfice déterminée. Dans les  deux cas, on procède à l'inter- 
polation  linéaire de la variable  étudiée Z en un point où aucune  mesure n'a  été 
réalisée. Un certain nombre de points  échantillonnés sont utilisés  dans  le  calcul 
de la  valeur  estimée  et le poidr alloué à chaque point est  une  fonction de la  distan- 
ce  le séparant du site où l'estimation  est  faite. Cette fonction  est reliée à la  struc- 
ture  spatiale  par  l'intermédiaire du semi-variogramme  (pour une revue  détaillée 
le lecteur pourra consulter  WEBSTER, 1985 ; WEBSTER and OLIVER, 1990). 

3.2. Effet de deux plans d'échantillonnage  usuels sur l'analyse géostatistique 
Afin de cerner l'impact du mode de distribution des  points de mesures sur 

les  résultats de l'analyse  géostatistique, nous allons  examiner  les résultats 
obtenus pour la variable (( profondeur du sol )) échantillonnée sur  un même 
site mais selon deux  plans d'échantillonnage différents. Le premier est un plan 
d'échantillonnage aléatoire simple et  le second un plan d'échantillonnage 
régulier à maille  carrée  (Figure 3). Chaque plan d'échantillonnage présente le 
même nombre de points de mesures fEé à 60 en fonction des contraintes 
matérielles et temporelles et répartis sur une  parcelle de 60 x 25 m. 

Figure 3 : Distribution  spatiale  de  deux  séries  de  mesures  de la profondeur du sol. 
Les cercles  figurent 60 stations  distribuées  aléatoirement  dans  le  champ et les croix 

reprdsentent 60 points distribués régulièrement selon une d e  carrée. 
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Les figures 4 et 5 illustrent les semi-variogrammes  issus  respectivement  des 
plans aléatoire et régulier. La forme des  courbes  est  différente et ceci se traduit 
par des ajustements h des  modèles  thkoriques  différents  (sphérique pour le 
variograrnme tiré de l'echantillonnage aliatoire et  lintaire pour celui  issu de 
l'échantillonnage régulier). Ces résultats indiquent  donc clairement l'effet de 
la distribution des points de mesures sur notre perception de la structure 
spatiale de la profondeur du sol : les variogrmmes  sont influences  par  le  mode 
d'échantillonnage. 

Figue 4 : Sesni-variogmnme de la wiable (( profondeur  du sol )) calcul6 A p h  des 
mesures issues &un CchmLpltillomage d é a t o k  simple. En trait plein, le modde &&O- 

rique associ6 de type sphérique (&apr&s ROSSI et LAWLE, 1993). 
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Figure 5 : Sed--variogramme de la variable N profondeur du sol )) dcul6 à p h  des 
mesures issues d'un 6chantillomage régulier à mailles  carrées. En trait plein, le 

modèle &dorique associé de type lindaire (tfaprks ROSSI et LVELLE, 1993). 

O 5 10 15 20 25 30 35 
Distance (m) 

Dans chacun des deux cas, la cartographie a été réalisCe par  ksigeage  par 
blocs. La taille  des  blocs  est de 2 x 2 m. L'interpolation par  krigeage fournit en 
un point, à la fois une estimation de la variable ttudiée et un kart  type d'esti- 
mation de cette valeur indiquant la  fiabilité de l'estimation. 

Les figures 6 et 7 présentent respectivement  les  cartes  des  estimations et des 
écats qpzs d'estimation pour les deux  plans d'échmtillonnage. On  constate ~ 
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tout d'abord (figure 6) que les estimations issues  du,krigeage  varient forte- 
ment suivant que l'échantillonnage est de type aléatoire ou régulier. De même, 
les  cartes de I'écart type d'estimation sont différentes,  ce qui s'explique par 
ailleurs  aisément  si l'on considère  qu'en un point quelconque cette  valeur ne 
dépend pas  des  valeurs  mesurées  elles-mêmes  mais uniquement de la  variance 
a pépite )) et de la distribution spatiale  des points impliqués dans l'estimation. 
De fait, la figure 7 (en haut) montre clairement l'hétérogénéité  spatiale de 
l'écart type d'estimation dans  le  cas d'un échantillonnage aléatoire,  tandis que 
le plan régulier produit une carte homogène (figure 7 en bas).  L'inégale distri- 
bution de l'incertitude se  révèle gênante lorsque l'on cherche à comparer 
certaines zones  d'une même carte.  Elle  révèle  en outre l'existence de zone  sous- 
échantillonnées dans le  cas de I'échantillonnage aléatoire qui sont incompa- 
tibles avec  une cartographie rigoureuse. 

Figure 6 : Cartes de la variable (( profondeur du sol )) obtenues par laigeage par 
blocs de 4m2. En haut des  estimations  rialisées à partir  d'un  plan  d'échantillonnage 

aléatoire  simple et en bas, celles  issues d'un plan  rigulier 
(d'après ROSSI et LAVELLE, 1993). 



4. Discussion et conclusion 
Il existe quantité de travaux traitant de l'échantillonnage des  milieux natu- 

rels  mais fmalement relativement peu  de références traitant explicitement des 
problèmes liés  aux approches 2t l'échelle de la parcelle  cultivée. Nous avons vu 
comment le théor&me central limite pouvait apporter des informations sur le 
nombre  de mesures  nécessaires 3 I'estimation d'une valeur  moyenne pour un 
seuil de fiabilité donne (CLINE, 1944 ; McBa~n\ r~y  and WEBSTER, 1983). 
Cependant, lorsque des études sont menées sur des  surfaces importantes, il est 
très fréquent que des structures spatiales  apparaissent et dans ce  cas, il devient 
également indispensable de considérer avec la plus grande attention la dispo- 
sition des points de mesure i travers  l'espace étudié (BURROUGH, 1991). 

d'importantes variations dans notre perception de la variable  étudiée, ce qui 
révèle l'importance du plan d'échantillonnage. 

L'utilisation d'un plan d'échantillonnage régulier ou aléatoire entraîne , -  
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De nombreux auteurs soulignent que l’échantillonnage  aléatoire simple est 
basé implicitement sur  l’absence de structure spatiale, ce qui équivaut à consi- 
dérer la  variable comme homogène sur l’ensemble de la surfàce étudiée 
(DEBOUZIE andTHIOULOUSE, 1986 ; FRONTIER, 1983). 

Du point de vue du traitement géostatistique,  l’échantillonnage  aléatoire 
simple doit être  évité  car  il constitue une importante source  d’erreur. 
Intuitivement, il est  clair que réaliser  plusieurs  mesures  d’une même variable en 
des sites très proches  consiste en fait à recueillir  plusieurs  fois  des informations 
très proches (informations redondantes) tout en sous-échantillonnant d’autres 
surfices de la  zone  étudiée.  C‘est  ainsi que les  pédologues utilisent générale- 
ment  un plan d’échantillonnage  régulier à maille  carré (BURGESS et al., 1981 ; 
MCBRATNEY and WEBSTER, 1981 ; MCBRATNEY et a l ,  1981 ; WEBSTER and 
OLIVER, 1990). 
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