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Résumé

Résumé ;

Les glissements de terrain représentent l'un des phénoménes naturels les plus
destructeurs a l'échelle mondiale, entrainant des pertes humaines et des dégats matériels
significatifs. Dans la wilaya de Skikda, au nord-est de 1'Algérie, ces phénomenes sont
amplifiés par des facteurs géoenvironnementaux complexes, causant des pertes économiques
importantes. Dans ce contexte, la cartographie de la susceptibilité¢ aux glissements de terrain
constitue une solution essentielle pour prévenir et gérer efficacement ce risque. Cette thése
porte sur I’application de techniques avancées d’apprentissage automatique et profond pour la
cartographie de la susceptibilité aux glissements de terrain dans deux zones d’étude situées
dans la région de Skikda. Il s’agit, d’une part, des principales voies de communication (routes
nationales, autoroutes, contournements et voies ferrées), et d’autre part, du bassin versant de
1’Oued Guebli, qui couvre environ un quart de la superficie totale de la région. Cinq mode¢les
d'apprentissage automatique : Support Vector Machine (SVM), Logistic Regression (LR),
Gradient Boosting Classifier (GBC), Light Gradient Boosting Machine (LGBM) et Extreme
Gradient Boosting (XGBoost), ainsi qu'un mode¢le d'apprentissage profond ont été appliqués a
ces zones, avec une validation rigoureuse basée sur des métriques de performances internes
(exactitude, RMSE) et externes (AUC-ROC, validation spatiale). Une attention particuliere a
été portée a I’approche innovante de Neural Architecture Search (NAS) intégrée au modéele
NAS-DL. Cette méthode, qui optimise automatiquement les architectures des réseaux de
neurones, a permis de surmonter les limitations courantes des mode¢les d'apprentissage
profond, notamment le temps de calcul élevé et les performances parfois insuffisantes liées a
une architecture mal adaptée. Grace a NAS, le modéle NAS-DL a démontré des performances
remarquables, avec une exactitude de 99,40 %, un RMSE de 0.0772, et une valeur AUC-ROC
de 0.998, établissant ainsi un nouveau standard en termes de précision. Par ailleurs, les autres
modeles testés, notamment SVM, LR, DL, XGBoost, LGBM et GBC, ont également affiché
d’excellentes performances. Les facteurs de prédisposition, tels que la pente, 1'exposition, la
lithologie, le type de sol, I'altitude et la proximité aux routes, aux cours d’eau et aux failles,
ont ¢t¢ analysés pour ¢élaborer une base de données solide. Ces facteurs ont été sélectionnés
sur la base de tests statistiques €tablissant des relations entre les facteurs de causalité et les
glissements de terrain inventoriés.

Les résultats de cette thése démontrent que les techniques d’apprentissage automatique
et profond permettent une mod¢lisation efficace des risques de glissements de terrain,
aboutissant a la production de cartes de susceptibilité précises. Ces outils constituent un appui
essentiel pour une gestion proactive des risques, afin de mieux protéger les infrastructures et
la population. Par ailleurs, ces approches sont transférables a d’autres régions vulnérables et
offrent un cadre méthodologique prometteur pour la prévention des risques géologiques.

Mots clés :

Glissements de terrain, Apprentissage automatique, Apprentissage profond, Bassin
versant, Oued Guebli, Voie de communication, Susceptibilité, Skikda.
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Abstract

_/q6stmct :

Landslides are among the most destructive natural phenomena worldwide, causing
significant human losses and material damage. In the province of Skikda, located in
northeastern Algeria, these events are exacerbated by complex geoenvironmental factors,
resulting in considerable economic losses. In this context, landslide susceptibility mapping
represents an essential solution for effectively preventing and managing this risk. This thesis
focuses on the application of advanced machine learning and deep learning techniques for
landslide susceptibility mapping in two study areas located in the Skikda region. The first area
includes the main transportation routes (national roads, highways, bypasses, and railways),
while the second concerns the Oued Guebli watershed, which covers approximately one-
quarter of the region's total area. Five machine learning models: Support Vector Machine
(SVM), Logistic Regression (LR), Gradient Boosting Classifier (GBC), Light Gradient
Boosting Machine (LGBM), and Extreme Gradient Boosting (XGBoost), as well as a deep
learning model were applied to these areas, with rigorous validation based on internal
performance metrics (accuracy, RMSE) and external metrics (AUC-ROC, spatial validation).
Particular attention was given to the innovative Neural Architecture Search (NAS) approach
integrated into the NAS-DL model. This method, which automatically optimizes neural
network architectures, has addressed common limitations of deep learning models, such as
high computational time and suboptimal performance due to poorly designed architectures.
With NAS, the NAS-DL model demonstrated outstanding performance, achieving an
accuracy of 99.40%, an RMSE of 0.0772, and an AUC-ROC value of 0.998, thereby setting a
new standard for precision. Furthermore, other tested models, including SVM, LR, DL,
XGBoost, LGBM, and GBC, also exhibited excellent performance. The predisposing factors,
such as slope, aspect, lithology, soil type, altitude, and proximity to roads, watercourses, and
faults, were analyzed to develop a robust database. These factors were selected based on
statistical tests that established relationships between the causative factors and inventoried
landslides.

The findings of this thesis demonstrate that machine learning and deep learning
techniques enable effective modeling of landslide hazards, resulting in accurate susceptibility
maps. These tools provide essential support for proactive risk management, aiming to better
protect infrastructures and populations. Moreover, these approaches are transferable to other
vulnerable regions and offer a promising methodological framework for geological hazard
prevention.

](eywords :

Landslides, Machine learning, Deep learning, Watershed, Oued Guebli,
communication route, Susceptibility, Skikda.
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Introduction générale

Introduction générale

A. Contexte générale et problématique

Un risque naturel, combine a la fois 1’aléa, les enjeux et leur vulnérabilité, résulte de
phénoménes essentiellement d’origine naturelle, tels que les mouvements de terrain, les
phénomenes hydrométéorologiques, les séismes, les éruptions volcaniques et les inondations
(Thiery et Terrier, 2018). Les risques naturels se traduisent par la combinaison entre 1'aléa qui
est le phénomene naturel potentiel et la vulnérabilité des éléments exposés a ce phénomene
(Froude et Petley, 2018), liée a la présence anthropique (Etienne, 2007 ; Alexander, 2005 ;
Glade, 2003).

Parmi ces phénomenes, les mouvements gravitaires, qui désignent tout déplacement de
matériaux provoqué par l'influence de la gravité, englobe une gamme de phénomenes, allant
de la chute isolée d'un bloc a l'effondrement total d'un versant (Equilbey, 2017 ; Leroi et al.,
2001). Bien que souvent percus comme des événements naturels, l'activité humaine joue un
role déterminant dans leur initiation (Mebirouk et al., 2024). Ils sont plus influant dans les
régions du tiers monde a cause du manque d’un réglement efficace qui gére ces catastrophes
naturelles. Ces mouvements peuvent causer des dommages considérables aux ouvrages et aux
constructions, entrainant des répercussions ¢économiques significatives, voire, dans certains
cas, des pertes humaines (Huber, 2024 ; Lacroix et al., 2024 ; Bobrowsky, 2013 ; Petley,
2007). En outre, ils constituent un véritable obstacle au développement, car ils exigent des
ressources importantes pour la reconstruction et la prévention des risques futurs, détournant
ainsi des fonds initialement destinés a I'amélioration des conditions de vie et au progres social
(Thiery et Terrier, 2018). Ainsi, une analyse approfondie de ce phénomene, de ses origines et
impacts, est nécessaire afin de minimiser les dangers et pertes en vies humaines.

Par ailleurs, 1’Algérie du Nord (Skikda, Constantine, Mila, Tizi-Ouzou, Boumerdes,
Alger, Media, et Tipaza, etc.) n’est pas a I’abri de ce désastre en vue de la combinaison de
plusieurs facteurs notamment la forte concentration de population, les terrains sont accidentés
a pentes fortes, la lithologie tendre/cassante (calcaires, argiles, marnes...), la néotectonique
(présence de failles visibles ou cachées), le réseau hydrographique encaissant et large et la
pluviométrie (900 mm/ans et plus), ainsi que la mauvaise planification des aménagement et
des travaux de terrassement (Achour et al. 2017 ; Cheikh Lounis et al., 2017 ; Nassim et al.,
2018 ; Hadji et al. 2017 ; Meziani et al., 2017 ; Mahdadi et al. 2018 ; Merghadi et al. 2018 ;
Bourenane et al. 2016 et 2021a ; Goumrasa et al., 2021 ; Bounemeur et al., 2022 ; Debiche et
al., 2024).

Eviter ou encadrer ces événements est désormais possible grice a la mise en place de
plans de prévention des risques, par la création de cartes de susceptibilité vis-a-vis de ce
phénoméne (Léone, 1996). Consacrer une analyse approfondie de ces phénomenes, de leurs
origines et impacts, est crucial pour développer des stratégies de prévention efficaces et
minimiser les risques associés (Bourenane et al., 2015).

Différentes méthodes de modélisation de la susceptibilité aux glissements de terrain,
souvent basées sur les SIG (Systemes d’Information Géographique), ont été développées et
appliquées a différentes échelles (régionale, large, moyenne et locale) pour cartographier la
susceptibilité aux glissements de terrain (Bourenane et al., 2022). Ces méthodes peuvent étre
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classées en trois grandes catégories : (i) les méthodes qualitatives ou expertes, (ii) les
méthodes semi quantitatives, et (iii) les méthodes quantitatives (Chowdhury et al., 2024 ;
Kavzoglu et al., 2019 ; Bourenane et al., 2016 ; Bourenane et al., 2015 ; Pradhan, 2013 ;
Pourghasemi et al., 2012b; Brenning, 2005; Ayalew et Yamagishi, 2005 ; Aleotti et
Chowdhury, 1999 ; Guzzetti et al., 1999 ; Carrara et al., 1995). L'utilisation d’une méthode
que d’autre repose sur des critéres liés essentiellement a la disponibilité des données, 1’échelle
de cartographie et les détails souhaiter a présenter.

Les méthodes qualitatives s’appuient principalement sur I’expertise et le jugement des
géologues ou des ingénieurs. Bien qu’elles soient rapides a mettre en ceuvre, elles manquent
souvent d’objectivité (Hamid et al., 2023 ; Corominas et al. 2014 ; Thiery et al., 2007 ; Van
Westen et al., 2006).

Les méthodes quantitatives peuvent étre classées en plusieurs catégories, parmi
lesquelles les plus connues sont les méthodes statistiques, déterministes et d'apprentissage
automatique (Kavzoglu et al., 2019). Ces méthodes s’appuient sur des analyses
mathématiques pour établir des relations entre les facteurs prédisposants et les glissements de
terrain historiques (Chowdhury et al., 2024). Les méthodes déterministes, également appelées
méthodes géotechniques, reposent sur ’utilisation de parametres géotechniques mesurés sur
site et des principes d’ingénierie de ’instabilité des pentes, exprimés par un facteur de
sécurité. Cependant, elles négligent les facteurs climatiques et anthropiques et nécessite des
données géotechniques et hydrologiques détaillées, ce qui limite son application a de petites
surfaces (Caniani et al., 2008 ; Ayalew et Yamagishi, 2005). Les méthodes statistiques
analysent les corrélations entre les facteurs conditionnant et les glissements de terrain passés a
I’aide d’approches bivariées ou multivariées, telles que la régression logistique (Goetz et al.,
2015 ; Pradhan and Lee, 2010), le Poids des preuves (Aghdam et al., 2016 ; ; Kavzoglu et al.,
2015) et le rapport de fréquence (Silalahi et al., 2019 ; Wang et al., 2016). Bien qu’efficaces,
ces méthodes exigent une distribution normale des facteurs conditionnant et reposent sur des
hypotheses simplifiées, limitant leur capacité a modéliser des phénomeénes complexes et non
linéaires (Kavzoglu et al., 2019 ; Huang et al., 2017), elles offrent néanmoins une objectivité
supérieure et se révelent particuliecrement adaptées aux études de moyenne ou grande
envergure, bien qu’elles nécessitent des bases de données historiques complétes (Bourenane
et al., 2022 ; Thiery et al., 2007 ; Zhou et al., 2003 ).

Les méthodes semi-quantitatives, considérées comme des approches intermédiaires,
peuvent étre définies comme une alternative reliant les méthodes qualitatives et quantitatives.
Elles permettent d’évaluer la pertinence des parametres d'entrée pour générer des cartes de
danger de glissements de terrain (Hadmoko et al., 2017). Parmi ces méthodes, on peut citer :
le processus analytique hiérarchique (Pourghasemi et al., 2012b ; Zhou et al., 2016), la
combinaison linéaire pondérée (Ahmed, 2015 ; Akgun et al., 2008), et la moyenne pondérée
ordonnée (Feizizadeh et al., 2014).

Pour surmonter ces limitations, 1’apprentissage automatique (Machine Learning, ML) a
émergé comme une approche révolutionnaire pour la cartographie de la susceptibilité aux
glissements de terrain. En tant que méthode quantitative et algorithmique, I’apprentissage
automatique apprend de maniere itérative a partir des données pour découvrir des schémas
cachés et construire des modeles prédictifs précis (Merghadi et al. 2020 ; Kavzoglu et al.,
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2019 ; Qi et al.,, 2021). Les techniques couramment utilisées incluent les réseaux de neurones
artificiels (RNA) (Sabri et al., 2024), les arbres de décision (Hong et al., 2015), les foréts
aléatoires (Benbouras et Petrisor, 2021), la régression logistique (Hamid et al., 2023), et les
machines a vecteurs de support (Xi et al., 2022). Ces méthodes ont été utilisées pour produire
des cartes de susceptibilité aux glissements de terrain. En comparant simultanément un
¢ventail de méthodes, les chercheurs ont pu identifier celles offrant la meilleure précision et,
par conséquent, la meilleure capacit¢ a détecter les zones susceptibles de subir des
glissements de terrain a l'avenir. Par exemple, Qi et al. (2021) ont obtenu une précision de
93,77 % en utilisant la méthode Random Forest ; Hamid et al. (2023) ont rapporté une
précision de 64,2 % avec la méthode de régression logistique ; Das et al. (2024) ont atteint
une précision de 89,88 % avec la méthode XGBoost et Kavzoglu et al. (2015) ont obtenu une
précision de 94,434 % avec la méthode SVM.

Parmi les techniques émergentes, 1’apprentissage profond (Deep Learning, DL) a attiré
une attention particuliere grace a sa capacité a extraire des caractéristiques complexes a partir
de données géospatiales, produisant ainsi des cartes de susceptibilit¢ d’une grande précision
(Mebirouk et al., 2024). Cependant, malgré son potentiel, I’apprentissage profond présente
des défis lorsqu’il est appliqué a la cartographie des glissements de terrain, notamment en
atteignant le niveau d’exactitude requis pour des scénarios catastrophiques ou la précision est
importante (Tyagi et al., 2022). Cette limitation découle en partie de la complexité de la
conception des architectures de réseaux neuronaux profonds (Deep Neural Network, DNN),
qui nécessitent une expertise approfondie, des tests itératifs, et d’importantes ressources de
calcul (Liu et al., 2022).

Ces défis mettent en évidence la nécessité¢ d’appliquer de nouvelles techniques capables de
surmonter ces obstacles et de développer des modeles d’apprentissage automatique et profond
plus pertinents et performants.

B. Objectifs de la these

L'objectif principal de cette thése est de développer une nouvelle méthodologie de
cartographie de la susceptibilité aux glissements de terrain pour surmonter les limitations des
mode¢les d’apprentissage automatique, en particulier les modeles d’apprentissage profond.
Pour atteindre cet objectif, cette theése s’appuie sur 1’application de méthodes modernes
d’apprentissage automatique, incluant des modeles classiques tels que la régression
logistique, les machines a vecteurs de support, et des algorithmes de Boosting comme
Extreme Gradient Boosting (XGBoost), Gradient Boosting Classifier (GBC) et LightGBM
(LGBM).

Cette méthodologie repose sur une approche innovante qui consiste a coupler les
modeles d’apprentissage profonds avec la technique NAS, visant a simplifier I’utilisation des
réseaux de neurones profonds en optimisant leur architecture. Cela permet de réduire
significativement le temps de calcul, tout en éliminant le besoin de ressources informatiques
puissantes. Le modele couplé NAS-DL (Neural Architecture Search - Deep Learning),
démontré dans le cadre de cette these, améliore la précision, la scalabilité et ’efficacité des
modeles prédictifs, permettant de concevoir des solutions avancées sans ajustements manuels
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laborieux, ainsi de prédire de maniére fiable les zones sujettes aux futurs glissements de
terrain.

En paralléle, cette theése approfondit la compréhension des mouvements gravitaires,
avec un focus particulier sur les glissements de terrain. L’étude vise a identifier les facteurs
déclencheurs, qu’ils soient géologiques, climatiques ou anthropiques, afin de mieux
comprendre les mécanismes sous-jacents et de développer des stratégies de gestion et de
prévention adaptées au contexte local.

Enfin, cette recherche aboutira a [’¢élaboration d’une cartographie géotechnique
détaillée, divisant les résultats de la cartographie en cinq classes de susceptibilité aux
glissements de terrain, allant de tres faible a tres forte. Cette carte, réalisée a I’aide du logiciel
ArcGIS 10.8, constituera un outil stratégique pour les décideurs et urbanistes, leur permettant
de prioriser les actions de prévention et d’adopter des solutions résilientes et durables pour la
gestion des risques naturels. La wilaya de Skikda constitue le cadre géographique de cette
étude.

Cette these est structurée en quatre chapitres.

Le premier chapitre est consacré a une revue bibliographique, en mettant I'accent sur les
mouvements gravitaires et leur définition et leur classification. Une attention particuliere est
accordée aux glissements de terrain, avec une clarification des termes essentiels a la
cartographie, tels que risque, aléa, vulnérabilité et susceptibilité. Ce chapitre permet de poser
les bases méthodologiques nécessaires pour aborder efficacement la susceptibilité¢ aux
glissements de terrain. Dans ce cadre, des approches cartographiques adaptées sont
identifiées, intégrant des modeles d'apprentissage automatique et profond.

Le deuxiéme chapitre consacré a la description des caractéristiques géographiques, les
conditions météo-climatiques, morphologiques et géologiques de la zone d’étude en fonction
des données et études préexistantes et sur les cartes topographiques et géologiques de la
région. Les raisons pour lesquelles la région d’étude a été sélectionnée sont citées.

Le troisiéme chapitre présente un inventaire détaillé des glissements de terrain, en
indiquant les sources utilisées pour établir cet inventaire. Par ailleurs, ce chapitre propose une
analyse approfondie des différents facteurs de prédisposition (variables prédictives)
contribuant aux glissements de terrain.

Le quatriéme chapitre est consacré a l'application des méthodes d'apprentissage
automatique et profond pour produire des cartes de susceptibilité aux glissements de terrain.
Six modeles d'apprentissage automatique ont été appliqués au bassin versant d’Oued Guebli,
tandis qu'une méthode d'apprentissage profond a ¢été utilisée pour les voies de
communications principales. Ce chapitre approfondit également [’optimisation de
I’architecture du réseau de neurones grace a I’utilisation du NAS.

Le manuscrit termine par des conclusions, mettant en évidence les résultats obtenus ainsi
que les perspectives proposées.
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1.1 Introduction

Les glissements de terrain, événements naturels ponctuels, représentent une menace
importante pour la vie humaine et les biens, ce qui en fait I'un des types de catastrophes les
plus critiques (Chen, 2024 ; Owusu-Ansah et al., 2024 ; Matougui et al., 2024). Ils font partie
des processus de géodynamique externe connus sous le nom de mouvements de masse
(gravitaire), impliquant une rupture de pente et le déplacement de matériaux déstabilisés sous
I’effet de la gravité, en raison de l'interaction de divers facteurs d'origine naturelle et/ou
anthropique (Hallal, 2016 ; Leroi et al., 2001).

Les pays d’Afrique du nord tels que la Mauritanie, le Maroc, 1'Algérie, la Tunisie, et la
Libye, possedent des caractéristiques géomorphologiques et géologiques uniques et
complexes lui rend vulnérable aux plusieurs types de mouvements gravitaires. Parmi celles-ci,
on trouve des pentes abruptes formées par les deux chaines : 1'Atlas Tellien et I'Atlas Saharien,
des réseaux de drainage denses, des roches fracturées, ainsi qu'un couvert végétal variable di
aux incendies et a la déforestation excessive et continue. Ces régions sont également
marquées par une variabilité fascinante en termes de formations lithologiques, résultant
principalement de l'activité tectonique et sismique.

Malgré, I'impact potentiellement dévastateur et mortel de ces instabilités gravitaires, ces
régions sont souvent négligées par la communauté scientifique (Bounemeur et al., 2022). La
wilaya de Skikda, située au NE de I’ Algérie, est une région cotiere montagneuse exposée aux
mouvements gravitaires et autres phénomenes naturels en raison de sa diversité
morphologique et géologique, et des précipitations abondantes. Les facteurs anthropiques tels
que l'urbanisation, la déforestation et les terrassements augmentent ces risques, menagant les
infrastructures et les communautés locales. Ces phénoménes sont fortement spatialisés, mais,
leur prévisibilité temporelle est quasi impossible a réaliser, en revanche leur prévisibilité
spatiale, peut-étre plus abordable a établir. Pour mieux gérer ce probléme et assurer une
prévisibilité spatiale efficace, il est important de définir clairement le probléme, ainsi que
d'identifier son origine et ses causes. Cela est primordial pour une gestion future efficace,
notamment par la production de cartes de susceptibilité.

Ce chapitre met en lumiére les bases essentielles nécessaires a la compréhension des
concepts relatifs aux méthodes d’étude et de cartographie de la sensibilité¢ aux glissements de
terrain. Il souligne les causes naturelles et les interventions humaines inappropriées
susceptibles d’aggraver ou de déclencher ces phénomenes, tout en offrant une analyse
approfondie des différentes causes spécifiques aux glissements de terrain. Il éclaire également
le cadre conceptuel en clarifiant les définitions clés des termes tels que risque, danger, aléa, et
autres notions associées. Une attention particuliere est portée sur les mouvements gravitaires
(masse), en mettant en évidence leurs mécanismes, leurs typologies et leurs implications. Les
principaux types de glissements de terrain sont décrits pour offrir une vision globale et une
base solide a 1’étude de ces phénomenes complexes. Enfin, ce chapitre met en avant le role
central des notions de SIG et de télédétection dans 1’identification, I’analyse et la cartographie
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des glissements de terrain, renforgant ainsi la compréhension et 1I’approche méthodologique
de ces problématiques.

I.2. Typologie et classification des mouvements gravitaire
1.2.1 Définition et terminologie

Les mouvements gravitaires ou de masse (instabilité des pentes ou "rupture") sont un
processus géo-¢cosystémique important dans des paysages allant de collines douces a des
montagnes escarpées (Gruber et al. 2009). Dont les meilleurs équivalents anglo-saxons sont
les termes ‘ground failures’ (Weerasekara et al., 2023), ‘mass movements’ (Cauchon-Voyer et
al., 2008) et ‘slope movements’ (Elkharrat et al., 2024). Ils peuvent étre définis comme étant
une manifestation d’instabilité de la partie superficielle de la crolte terrestre sous 1’effet
d’agents gravitaires. On entend par stabilité des pentes, 1'étude de I'équilibre mécanique des
masses de sol ou de roches susceptibles d’étre mises en mouvement par des phénomeénes
naturels (€rosion des versants, séismes, pluie et neiges, etc.) ou anthropiques (terrassements
de déblais, mise en ceuvre de remblais, constructions, etc.).

Les mouvements gravitaires regroupent des phénomenes extrémement divers et
complexes qui impliquent une rupture et un déplacement simultané de matériaux (Flageollet,
1989). Mougin (1973), Filliat (1981) et Selby (1993), ont limité le concept de mouvement de
masse aux déplacements de corps rocheux sous l'effet de la gravité comme facteur principal.
Crozier (1986) affirme que l'eau est le principal agent qui aide les matériaux rocheux a se
déplacer vers le bas. Foucault et Raoult (1971) ont fait référence a des mouvements plus ou
moins rapides du sol ou de la masse rocheuse, dans le contexte des pentes. Coulées de débris,
chutes de pierres, glissements de terrain profonds, avalanches de neige et autres mouvements
peuvent également avoir un impact sur I'environnement bati et menacer la vie humaine.

Les mouvements de masse englobent une large variété de mécanismes affectant des
terrains aux propriétés mécaniques diverses, avec des volumes allant de quelques meétres
cubes a plusieurs millions, et des niveaux de dommages variables (Asté, 1991). Ces
phénomenes fréquents peuvent se manifester par des évolutions discretes ou des déplacements
massifs, souvent meurtriers, avec des répercussions socio-économiques majeures. Leur
caractere aléatoire, disparate et parfois catastrophique complique leur prévision ainsi que
I’évaluation de leurs effets. Cette imprévisibilité rend difficile la sensibilisation des
populations exposées et la prise de décisions efficaces pour la gestion des risques.

1.2.2 Caractéristiques

Les mouvements de masse présentent une grande diversité de formes et d'ampleur,
résultant de la multiplicit¢ des mécanismes d'initiation et d'évolution. Ces mécanismes sont
influencés par divers facteurs tels que 1'érosion hydrique, la dissolution, la déformation et la
rupture sous des charges statiques ou dynamiques. Ces processus sont essentiellement liés a la
topographie (avec ses pentes variées, ses courbures et ses orientations des versants), la
lithologie, qui définit les caractéristiques physiques et mécaniques des roches, ainsi que la
structure géologique, avec ses pendages, fracturations et superpositions de couches, aux
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nappes aquiferes, a la teneur en eau et d'autres ¢léments naturels contribuent é¢galement a la
déstabilisation des masses de terrain.

Ces mouvements sont causés par un déplacement gravitaire de masses de sol ou de
roche, qui peuvent étre affectées par des sollicitations naturelles ou anthropiques. Parmi les
facteurs naturels, on retrouve la fonte de neige, des précipitations intenses, les secousses
séismes, 1'érosion des berges des cours d'eau, etc. Les activités humaines telles que les
terrassements, les vibrations, le déboisement et 1'exploitation de matériaux.

1.2.3 Classification

Compte tenu de la diversité des phénoménes de mouvements de terrain, de nombreuses
classifications ont ét¢ développées au fil du temps. Ces classifications ont initialement été
fondées sur des criteres morphologiques simples, adoptant une approche naturaliste. Elles
¢taient souvent spécifiques a une région et a un type de milieu donné, comme l'illustrent les
travaux de Heim (1882) et Popov (1945). Plus récemment, se sont étendues pour couvrir un
plus grand nombre de phénomenes, indépendamment du contexte régional. Elles reposent sur
des critéres morphologiques (Varnes, 1958 ; Carson et Kirkby, 1972 ; Varnes, 1978 ; Gruden
and Varnes, 1996), géotechniques (Sass, 1985), cinématiques ou dynamiques (Milliés-
Lacroix, 1981 ; Syneys, 1984 ; Rizzo, 1988), ou une combinaison de ces criteéres (Antoine et
Giraud, 1994).

La classification de Varnes (1978), largement citée dans la littérature, identifie cinq
types principaux de mouvements de terrain : chutes, glissements, basculements, déplacements
latéraux et écoulements, en fonction du type de mouvement et du matériau (rocheux,
granuleux ou fin). Varnes ajoute également une catégorie « complexe » pour les mouvements
combinant plusieurs mécanismes (tableau I.1).

Tableau I.1. Classification des mouvements de terrain (Varnes, 1978).

Type de matériaux
Type de mouvements Roche Débris Sol
Chutes (Falls) Chute de blocs (rock Chute de débris Chute de terre
fall) (debris fall) (earth fall)
Glissements| Rotationnels | Glissement rocheux| Glissement de débris Glissement de terre
(Slides) | Translationnels (rock slide) (debris slide) (earth slide)
Fauchages (basculements) | Fauchage rocheux Fauchage de débris Fauchage de terre
(Topples) (rock topple) (debris topple) (earth topple)
Etalements latéraux Etalement rocheux Etalement de débris Etalement de terre
(Lateral spreads) (rock spread) (debris spread) (earth spread)
Ecoulements Ecoulement rocheux Lave torrentielle Coulée de boue
(Flows) (rock flow, deep | (debris flow, soil creep) |(earth flow, soil creep)
creep)
Complexes Combinaison d'au moins deux principaux types de mouvements

Cette classification, axée sur les mouvements a composante latérale, ignore ceux a composante
verticale, comme les affaissements, effondrements, tassements et suffosions. Ces derniers, souvent
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associés a ’apparition de dolines (dépressions circulaires ou elliptiques), résultent de processus tels que
la dissolution des roches solubles en surface.

Plusieurs classifications des dolines ont ét€¢ proposées (Ford et Williams, 1989 ; Waltham et
Fookes, 2003 ; Gutiérrez et al., 2008a), s’appuyant sur les mécanismes de formation et la nature des
matériaux affectés. Quatre mécanismes principaux sont identifiés : dissolution, effondrement,
affaissement et suffusion. Les matériaux impliqués peuvent inclure des massifs solubles (calcaire,
gypse), des roches consolidées non solubles (basalte, gres) ou des sédiments meubles (sol, alluvions,
moraines). La nomenclature des dolines associe le mécanisme de formation au type de matériau

concerné (Figures L.1).
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Figure I.1 : Principaux types de dolines en milieu karstique (roches solubles) carbonaté
(Waltham et Fookes, 2003).
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Une classification plus détaillée permet d’analyser les mouvements de masse en intégrant
plusieurs criteres : le type de mouvement (glissement, chute, écoulement, etc.), les matériaux en jeu, la
teneur en humidité, ainsi que la nature et la vitesse du déplacement. Cette approche s’appuie sur les
travaux de Varnes (1978), Marshak (2001) et Gary et Aurora (2006) (Tableau 1.2).
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Tableau 1.2. Classification des mouvements de terrain d’apres Varnes (1978), Marshak (2001) et Gary

et Aurora (2006).
Matériaux en |Teneur en Vitesse de
Type de mouvement . 1., - |Nature du mouvement
mouvement humidité mouvement
Glissement peu profond,
Glissement |Masse de roche non .  peu prés paralléle  la Tre:s lent a
. Faible |surface du sol, de masse| extrémement
de roche fracturée , .
de roche cohérente le rapide
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Les principaux types de mouvements de terrain selon le type de mouvement et le matériau
déplacé sont illustrés par la figure 1.2 et par les photographies et les figures ci-apres.
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Figure 1.2 : Schémas des principaux types de mouvements gravitaire (d’apres Varnes, 1978).
1.3 Les différents types de mouvements de terrains

La diversité des mouvements de terrain a conduit a de nombreuses classifications,
basées sur des criteres tels que le type de terrain affecté, la nature du mouvement, la vitesse
des processus et le remaniement des matériaux aprés le déplacement (Bouhadad, 2005).
Flageollet (1988) propose une classification axée sur la vitesse du déplacement, distinguant
les mouvements lents et rapides. Cette approche est particulierement adaptée a la cartographie
des aléas et des risques, car une vitesse accrue entraine des impacts plus importants en termes
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de pertes humaines et de dégats matériels (Maquaire, 2002). La figure 1.3 illustre les
principaux types de mouvements dans ces deux catégories et représente une simplification de
cette classification.

mouvements
gravitaires
I |
s lent mouvements
mouvements lents rapides
et continus et discontinus
I 1 1
mouvements mouvements = |ave torenticlle
de pente verticaux
I —t 1 T 1 les
Solufluxion Refrait- Fluage glissement reptation cffondrements
gonflement
= chute de bloc
plan tassement
|
) Affaissement coulé de boue
rotationnel

— complexe

Figure 1.3 : Classement des mouvements gravitaire selon le type et la vitesse de mouvements.

1.3.1 Les mouvements lents et continus

Il s'agit des processus géologiques dans lesquelles les matériaux de la surface terrestre
se déplacent ou se déforment progressivement sur des périodes de temps prolongées et peut
étre accompagnée de rupture mais en principe sans accélération brutale. Ces mouvements
peuvent se produire sur des échelles de temps allant de plusieurs mois a plusieurs années. Les
mouvements de terrain lents sont souvent caractérisés par une vitesse de déplacement
relativement faible et parfois avec des épaisseurs importantes (dizaine de metres). Ils
correspondent aux phénomenes suivants :

1.3.1.1 Retrait-gonflement

Les phénomenes de retrait-gonflement des sols expansifs résultent des variations de la
teneur en eau des sols argileux, induites par les changements climatiques. Ces variations
provoquent des mouvements du sol, évoluant parfois en tassements différentiels, notamment
lors des périodes de sécheresses (Soufi, 2023). La capillarité et la succion jouent un rdle clé
dans ces processus, influengant les variations de volume des sols indépendamment des
contraintes externes. Lorsqu'un sol saturé perd de l'eau, il rétrécit, entrainant un tassement
vertical et des fissures horizontales (Tang, 2019). En revanche, lors de la réhumidification, le
e
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sol regagne ou dépasse son volume initial, ce gonflement pouvant causer des pressions de
gonflement dommageables s'il est contraint (Figure 1.4).

EVAPORATION

Phénomeéne de retrait Phénomeéne de gonflement

Figure 1.4 : schéma explique le phénomeéne du retrait-gonflement.
1.3.1.2 Les tassements

Ils sont la cause d’une diminution de volume de certains sols compressibles (vases,
argiles peu consistantes, tourbes, et marnes) sous 1‘effet des charges extérieurs appliquées. Ils
peuvent atteindre une extension considérable, particulicrement exacerbés sous I’effet des
pompages de fluides souterrains (surexploitation d'aquiféres) ou a des soutirages de matériaux
fins. Le tassement s'accompagne d'une diminution de la porosité et le cas échéant d'une
expulsion d'eau. Par suite de surcharge, surtout localisée, il peut aussi s'accompagner, pour
des terrains a tres fort indice de plasticité, d'un fluage : expulsion plastique du terrain hors de
la zone soumise a contrainte (Figure 1.5).

Tassement Q Retrait-

O O } ; gonflement

: ='ﬁ:§nr¢-
i

Figure 1.5 : schéma d’un tassement de terrain (Maquaire, 2002).
1.3.1.3 Les affaissements

IlIs résultent de 1'évolution lente et progressive de cavités souterraines dont
l'effondrement du toit est amorti par le comportement souple des terrains superficiels.
L'affaissement se traduit par une dépression topographique sans rupture apparente, parfois en
cuvette. Ces cavités peuvent étre naturelles (résultat d'une dissolution de roches solubles :
calcaires, gypses, évaporites, etc.), ou bien artificielles (carrieres souterraines, galeries de
mines, etc.) (Figure 1.6, 1.7).

12




Chapitre I : Revue Bibliographique
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Figure 1.7 : affaissement de de terrain survenu le 7 Septembre 2014 sur le tron¢on d'autoroute

d'Annaba reliant Seraidi a Boukrate (jeune-independant.net, publié le 08 sept. 2014).
1.3.1.4 La reptation

Les phénomenes de reptation, également appelés "superficial creep", sont des
mouvements d'instabilité qui affectent de maniere significative la plupart des pentes d'une
déclivité¢ d'environ 20 degrés ou plus. Ces mouvements sont généralement invisibles, mais
peuvent étre détectés grace a certains indices de surface. Ils sont causés par un mécanisme de
déplacement cyclique des particules et des granulats du sol meuble, sous I'effet combiné de la
gravité et du gonflement du sol dii aux cycles gel-dégel ou aux variations de saturation en eau
(pression interstitielle et forces de percolation).

1.3.1.5 Le fluage

Ils correspondent & des mouvements lents dus a des sollicitations atteignant le domaine
plastique d'un matériau sans atteindre ses limites de résistance mécanique, donc sans rupture
du matériau. Ils conviennent a un cas particulier de déformation qui intervient lorsqu'une
charge est maintenue pratiquement constante durant un temps prolongeé.

Le phénomene de fluage (figure 1.8), avec ses deux types (liquide pour les corps a
comportement visqueux et solide pour les corps solides), est également associé a certains
types d'instabilités tel que : reptation, solifluxion, glissements superficiels et surtout au
poingonnement.
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Calcaire
Bombement
Argle \g [ } .
Schéma explique le fluage Glisseméﬁt de ﬂuage - RN 16 (Arab et al. 2009)

Figure 1.8 : le phénoamine du fluage.
1.3.1.6 La solifluxion

La solifluxion est un type particulier de fluage affectant la couche superficielle du sol
(Figure 1.9), partiellement saturée en eau, se produisant sur des sous-sols peu perméables ou
imperméables (Abdelouahed, 2018). Ce phénoméne est fréquent dans les climats tempérés,
les régions de pergélisol, ou sur des pentes légeres (5 a 10 degrés), touchant des sols a faible
cohésion et sensibles au gel. Les déplacements, maximums en surface et faibles en
profondeur, s’apparentent a une coulée lente sans véritable surface de glissement, bien qu’une
surface de rupture puisse étre présente. La vitesse, généralement de quelques centimétres par
an, peut augmenter selon les conditions climatiques et du sol, avec des mouvements
saisonniers, notamment au printemps et pendant les périodes de pluie (Avenard, 1990).
Morphologiquement, la solifluxion se manifeste par des lobes imbriqués, s’étirant a mesure
que la vitesse augmente, et entraine une dégradation rapide des sols et de la végétation, bien
qu’un tapis végétal dense puisse en atténuer les effets.

Schéma d’une solifluxion Phénomeéne de solifluxion — Rocade de Tizi-Ouzou
(Arab et al. 2009)

Figure 1.9 : Solifluxion.
1.3.1.7 Le tassement de versant

Il s'agit de déformations lentes de versants rocheux. Dans tous les cas une dilatance
horizontale est produite par la disparition d'une butée latérale et se traduit par un affaissement
d'une partie du massif. Ceci engendre la présence d'un escarpement sommital, comparable a
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celui des glissements. Dans le cas de massifs homogene mais fracturés, c'est l'intrication des
blocs par ouverture progressive des discontinuités qui est la cause principale de
I’affaissement. Lorsque le massif comprend des formations hétérogénes incluant des niveaux
plastiques, la cause doit étre recherchée dans le fluage de ces derniers : on parle alors de
phénoménes de poingonnement. Les tassements par retrait se produisent sur les versants
couverts de certains types d’argiles pouvant donner lieu a d’importantes variations de volume
en cas de sécheresse durable ou de la succession de plusieurs années déficitaires en eau.

1.3.1.8 Les glissements de terrain

Les glissements de terrain, définis comme des mouvements gravitationnels de masse qui
se déplacent vers le bas et l'extérieur, affectant divers matériaux tels que des roches, des
débris, des sols ou des remblais artificiels, seuls ou combinés (Gruzelle et Lebaut, 2022). Ces
mouvements se produisent le long de surfaces de glissement préexistantes, dont la géométrie
peut varier de simples plans a des structures complexes associées a des discontinuités, comme
des joints de stratification ou des plans de schistosité. Ces surfaces séparent clairement le
matériau intact de la masse déplacée.

Selon Maquaire (2002), un glissement de terrain désigne un mouvement descendant
affectant des masses rocheuses ou des sols meubles, le long de surfaces de rupture ou de
zones de déformation intense par cisaillement. Bien que généralement progressifs et lents, ces
glissements peuvent s'accélérer brusquement dans certaines conditions, notamment sur des
surfaces planes liées a des discontinuités (Pouderoux, 2011). Les signes distinctifs d’un
glissement actif incluent des niches d’arrachement, des fissures, des soulévements de terrain,
des arbres inclinés ou déracinés, ainsi que des zones de rétention d’eau.

1.3.2 Les mouvements rapides et discontinus

Il s'agit de mouvements dont la genese résulte d'une rupture brutale suivie d'un
déplacement trés rapide des matériaux mobilisés. On peut les scinder en deux groupes,
suivant le mode de propagation des matériaux, en masse (propagation des matériaux s'effectue
en phase solide) ou a 1'état remanié¢ (sous forme plus ou moins fluide). Le premier groupe
comprend les effondrements, les chutes de pierres ou de blocs, les éboulements ou
écroulements, certains glissements rocheux (Keaton, 2012). Tandis que le second groupe
rassemble entre autres les laves torrentielles, les coulées boueuses.

1.3.2.1 Propagation en masse
1.3.2.1.1 Les effondrements

Les effondrements sont des déplacements verticaux instantanés de la surface du sol
(Figure 1.10), causés par la rupture brutale de cavités souterraines naturelles ou artificielles,
telles que des mines ou des carrieres (Léone, 1996). Contrairement aux affaissements
progressifs, ces ruptures se propagent directement jusqu’en surface sans atténuation par les
terrains de couverture. Ils peuvent se présenter sous diverses formes, comme les dolines, les
fontis ou les cuvettes d’effondrement, et se subdivisent en deux types principaux : les
effondrements localisés et généralisés (INERIS, 2004).
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Les effondrements localisés, souvent associés au phénomene de fontis, présentent un diameétre
généralement inférieur a 50 m, qui peut s'élargir avec le temps en raison d'éboulements
successifs (Besson, 1996 ; Thorin, 1994). En revanche, les effondrements généralisés
concernent des surfaces beaucoup plus vastes, atteignant plusieurs hectares (Besson, 1996 ;
Flageollet, 1998). Morphologiquement, ces effondrements se traduisent par I’ouverture
d’excavations cylindriques dont les dimensions dépendent du volume des vides souterrains
effondrés et des caractéristiques géologiques des terrains. Les cavités naturelles sont souvent
liées a la dissolution de roches solubles, comme les calcaires, le gypse, ou les évaporites, par
les circulations d'eau souterraine dans des réseaux karstiques, grottes ou gouffres.

Effondrement

A

Effondrement d’un pavillon (Saint-Pryvé Saint-

Schéma explicatif d’un effondrement de terrain Mesmin, Loiret, 2010 ( checkmy-house. fr)

Figure 1.10 : effondrements de terrain.

1.3.2.1.2 Les phénoménes de chutes de pierres, de blocs, d'écroulements et éboulements
rocheux

Ils résultent de 1'évolution d'escarpements plus ou moins abrupts, sous l'action de la
gravité, ils affectent les massifs rocheux présentant de forts reliefs (falaises ou versants raides)
et prédécoupés par plusieurs familles de discontinuités naturelles, notamment des failles,
fractures, diaclases, plans de stratification, de schistosité et de foliation (Lombardi, 2016).

Les termes "chute" et "écroulement" désignent différents types de mouvements de
masses rocheuses. Les chutes concernent des pierres (volume < 0,1 m?) ou des blocs (0,1 m?* <
volume < 10 m?) tombant isolément ou en groupe, tandis que 1'écroulement se réfere a la
chute soudaine et désorganisée d'une masse rocheuse, souvent d'une paroi ou d'un versant tres
raide. Ces phénomenes sont marqués par une rupture brusque, de trés grandes vitesses de
transport, et un milieu de transport essentiellement aérien (Cuervo, 2015 ; Selby, 1993). Les
écroulements, influencés par la topographie et la fragmentation des matériaux, se caractérisent
par des vitesses €levées (>40 m/s) et des distances de transport pouvant atteindre plusieurs
kilometres, modifiant durablement le paysage. Ils peuvent également désigner I'accumulation
chaotique des matériaux, appelée "éboulement", distincte des éboulis plus organisés formés
par des fragments tombants individuellement sous l'effet du gel/dégel (Flageollet, 1989). Les
¢boulements concernent généralement des volumes compris entre 10 et 10* m* (INERIS,
2004). Par ailleurs, les masses écroulées forment parfois des barrages naturels dans les
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vallées, créant des retenues d'eau susceptibles de provoquer des inondations en cas de rupture
(Hammadi, 2011). La figure I.11 illustre ces phénomeénes a 1'aide de schémas explicatifs et de
photos réelles.

Ecroulement rocheux banc sur banc

Ecroulement de surplomb

%

PR Pttt -

Eboulements rocheux de la falaise de Cap| Eboulement rocheu d’un talus au niveau de la
AOKAS, Béjaia en 2015 (Journée technique| RN 43 — Ramdane Djamel, Skikda en Avril
du 6 mai 2018, prévention des Risques naturels) 2024

Figure 1.11 : différent type d’écroulement et d’éboulement.

1.3.2.1.3 Les glissements rapides catastrophiques

Les glissements rapides catastrophiques, souvent déclenchés par des facteurs tels que
'érosion a la base des versants (par exemple apreés une crue), se rapprochent des grands
écroulements rocheux par leurs causes et leurs conséquences. Ils en différent seulement par le
mécanisme, qui reste un mécanisme de glissement sur la surface de rupture pendant la plus
grande partie, voire toute la durée du phénoméne. La dislocation de la masse glissée est soit
moins totale, soit moins tardive, n'intervenant qu'en fin de I’événement pendant la phase de
dépdt des matériaux. La vitesse de mouvement atteinte par la masse peut atteindre 100 km/h
et méme davantage comme dans le cas du glissement de Lower Gros Ventre (1925, Wyoming,

B ———————————————
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U.S.A)) avec 180 km/h (Voight, 1978). La surface du corps méme du glissement peut
cependant étre partiellement préservée de la destruction. Un déplacement d'air trés violent et
destructeur accompagne généralement ces phénomenes.

1.3.2.2 Propagation en état remanié

1.3.2.2.1 Les coulées boueuses

Les coulées se produisent dans des formations a granulométrie fine, principalement
argileuses (Bouaziz et Melbouci, 2019), saturées et fissurées, avec une plasticit¢é moyenne et
une teneur en argile supérieure a 50 % d'éléments inférieurs a 2 microns. Ces matériaux
incluent des argiles, limons, marnes, schistes argileux, flysch, colluvions et roches
décomposées (Abdelouahed, 2018). Elles prennent fréquemment naissance dans la partie aval
d’un ancien glissement de terrain, marquant souvent 1’évolution ultime de mouvements en
masse (Gruden et Varnes, 1996). Etant donné le caractére trés particulier des formations
argileuses (gonflement, sensibilité aux conditions hydriques, etc.), les processus d’altération
mécanique et chimique prennent une importance considérable dans les processus de
déclenchement des coulées boueuses. Les conditions climatiques, les apports d’eau
superficiels et les nappes souterraines jouent un role important. Un cas de coulée de boue s'est
produit dans le village de Tasch (Valais, en Suisse) le 25 juin 2001. L'événement a débuté au
lac Weingarten, situé en face d'un glacier, bien qu'il ne soit plus en contact direct avec celui-ci.
Apres une période sans précipitations significatives, une coulée de débris s'est précipitée,
endommageant et détruisant une grande partie du village, tout en érodant entre 25, 000 et
40,000 m* de matériaux. La figure 1.12 illustre ce phénoméne avec un schéma descriptif des
coulées boueuses et une photo réelle de ce mouvement de masse.

Zone de départ des matériaux

Chenal d'écoulement

Langue

Schéma d’une coulée boueuse Coulée boucuse, Autoroute de Taiwan, 2010
(www.correze.gouv.fr) (Achour, 2017)
Figure 1.12 : Schéma explicatif des coulées boueuses et photos réel du phénomeéne.

1.3.2.2.2 Les laves torrentielles

Il s'agit de phénomenes d'écoulement particuliers typiques des régions montagneuses ou
les bassins torrentiels présentent de fortes pentes. Ils se forment par enrichissement subit et
considérable du débit d'un torrent en matériaux solides qui accroissent trés fortement son
pouvoir érosif. L'enrichissement initial en matériaux solides du cours d'eau peut étre di : a
une série d'arrachements des berges provoqués par une crue du cours d'eau ; a un
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ruissellement généralis¢é du bassin versant amenant une forte charge solide constituée
essentiellement de limons, suite a de fortes pluies ; ou bien a la vidange subite d'un lac
glaciaire ou d'une poche d'eau sous-glaciaire (cas de la catastrophe de Saint-Gervais, en 1892,
dans le département francais de la Haute-Savoie ; Moret, 1992). Le processus ainsi amorcé
s'amplifie selon une réaction en chaine par arrachement de matériaux sur les berges du torrent,
provoquant de nouveaux glissements avec obstructions successives et phénomenes d'embacle-
débacle, puis affouillement et déstabilisation accrue des berges. Le processus ne prend fin que
par tarissement des apports d'eau. Il peut cependant diminuer d'intensité quand le lit du torrent
atteint le fond rocheux en place.

Par rapport aux autres coulées, ces laves torrentielles se distinguent morpho-
dynamiquement par le transport de blocs pouvant atteindre de trés grosses tailles ( jusqu’a 200
m3 pour celle de Saint-Gervais, en 1892), par une concentration solide ¢levée (80 a 90 o/o da
volume), des vitesses fortes (1 a 10 m/s) (Coussot, 1994), des débits ¢€levés et des volumes
considérables :par exemple jusqu'a 3 millions de m3 pour la lave torrentielle de Pontamafrey
(Savoie, France) en 1965 (Goguel, 1968 in Sauret, 1987), ou bien 300 000 m3, dont un tiers
déversé en 24 heures pour celle du torrent de la Ravoire preés de Bourg Saint-Maurice (Savoie,
France) en 1981 (Flageolle, 1989). La figure 1.13 illustre le phénomene de lave torrentielle a
travers une photo représentant un cas réel de cet événement.

Escarpement

A Zone de déclenchement

* Lave torrentielle

ORTMT3 | 7 W,

Lave torrentiell dans le torrent de Saint
Antoine, Aout 1987 (www.irma-grenoble.com)

Schéma d’une Lave torrenticlle (Maquaire, 2002)

Figure 1.13 : Schéma d'une lave torrentielle avec une photographie réelle illustrant le phénomene.

Nous avons énuméré dans le paragraphe précédent, les mouvements de terrain d’apres
leur mode de rupture mais également, leur dynamisme. Dans ce qui suit nous allons traiter,
une deuxieme volée qui se focalise sur les types d’activités.
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1.4 Type d’activités des mouvements gravitaires

Les aspects généraux de I’activit¢ d’un mouvement de versants devraient étre étudiés
et décrits durant la reconnaissance initiale des déplacements du mouvement de terrain et
avant que soit entrepris un examen détaillé des matériaux mobilisés. Les termes relatifs a
I’age et a I’état d’activité du mouvement de terrain ont été¢ définis par Varnes (1978) et
quelques-uns de ces termes définissant les séquences du mouvement ont été regroupées sous
trois aspects principaux (Tableau 1.3).

L’état d’activité dans lequel se trouve le mouvement de terrain ;
- La répartition de I’activité qui décrit la direction et le sens du déplacement ;
- La morphologie (style d'activité), qui précise toute combinaison ou continuité possible
des mouvements ¢lémentaires dans les régions instables.

Tableau 1.3. Définition de l'activité motrice de pente (Cruden et Varnes, 1996 ; Dikau et al., 1996).

Etat Distribution Morphologie
Actif (actif) Progressif progres Simple
Mettre en attente (pause) Rétrogressif régressif (en arriere) | Complexe
Réactiver (réactiver) Bidirectionnel (grossissent) Composite
Inactif Régressif (diminuer) Emboité
Latent (dormant) Multiple limité Multiple
Stabilité naturelle (abandonné) Déplacer /
Stabilisation artificielle (Stabiliser) | S’élargir horizontalement ¢largir) | /

Ancien, fossile (relique) / /

Ces trois types sont détaillés dans ce qui suit.
1.4.1 L’état d’activité

L’¢état d’évolution d’un mouvement de terrain conduit a des formes topographiques
distinctes, ou morphologies spécifiques, qui peut étre identifié et cartographié¢ sur place. Huit
¢tats d'activité ont été définis pour décrire ces mouvements (voir Figure 1.14).

T réactivé
b B71 SLSPENS +
latent
-
=
a
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o
i)
.‘% actif
]
-
T T -
1 2 3 4

Temps en année

Figure 1.14 : Etat d’activité d’un mouvement de sol dans le temps pour différents stades d'activité
Cruden et Varnes, 1996).
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Ces états peuvent €tre visualisés sur un graphique temporel, illustrant I'évolution du mouvement de
terrain au fil du temps. Le graphique montre une succession d'états : actif, en pause, latent avec
réactivation, puis a nouveau en pause, et ainsi de suite (Cruden et Varnes, 1996) (voir figure 1.15).

» Actif (1) : pour un mouvement de versant qui est actuellement en déplacement, a
I’exemple de la figure [.15.A qui montre que I’érosion du pied du versant est la cause du
déclenchement d’un basculement. Les formes sont fraiches et bien définies ;

> En suspens (2) : dans le cas ou un déplacement s’est produit dans les 12 mois
précédents mais sans activité actuelle. La figure I.15.B montre 1’existence d’une fissure
de traction visible sur la couronne au-dessus de la zone de basculement. Les formes sont
encore assez fraiches et bien définies ;

» Réactivé (3) : pour un mouvement actif (1) qui a été en suspens (2) ou inactif (4). La
figure 1.15.C montre qu’un second basculement s’est produit en perturbant les
matériaux précédemment déplacés. Les formes sont fraiches et bien définies dans cette
partie ailleurs elles sont moins marquées et émoussées ;

» Inactif (4) : pour un phénoméne qui n’a pas connu de déplacement au cours des 12
derniers mois et qui peut étre divisé en état (5) a (8) ;

» Latent (5) : un mouvement de terrain latent est un mouvement inactif (4), maisqui peut
étre facilement réactivé (3) s’il est soumis aux mémes causes de déclenchement initiales
ou bien a d’autres causes d’instabilité. La figure I.15.D montre que la masse déplacée
commence a retrouver sa couverture d’arbres (colonisation progressive), les
escarpements sont adoucis par les processus de météorisation, ruissellement, etc. ;

» Naturellement stabilisé (6) : il s’agit d’un mouvement inactif (4), qui n’est plus affecté
par ses causes de déclenchement initiales. La figure 1.15.E montre que des dépdts
fluviaux protégent la base du versant et que 1’escarpement commence a étre recouvert
par une végétation arbustive ;

» Artificiellement stabilisé (7) : il s’agit d’un mouvement inactif (4), qui a fait I’objet de
mesures de confortement pour réduire ou mieux annuler I’action des causes initiales de
déclenchement. Dans la Figure 1.15.F un mur de protection a été construit pour annuler
les effets liés a la suppression de butée créée par érosion du pied de versant ;

» Ancien, fossile (8) : un mouvement de terrain ancien ou fossile est un mouvement
inactif (4) qui s’était développé sous des conditions climatiques et géomorphologiques
tres différentes des conditions actuelles. La figure 1.15.G montre que les formes du
relief sont trés estompées et qu’une couverture forestiére uniforme a été rétablie. Le
terme « éteint » (extinct) est parfois trouvé.
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masse déplacee

Figure 1.15 : Les différents états d’activité des mouvements de terrain (Dikau et al., 1996).
1.4.2 Répartition de I’activité

Sept cas de répartition de mouvements de versant ont été admis, allant de la propagation
progressive a l'¢largissement latéral, en passant par des mouvements rétrogressifs,
bidirectionnels, régressifs, limités et en mouvement, chacun caractérisé par des déplacements
et des surfaces de rupture spécifiques. La figure 1.16 illustre les différents cas de répartition
de Pactivité.

» Progressif : un mouvement de versant est dit progressif (figure 1.16.A) quand la surface
de rupture se propage dans la méme direction que celle des déplacements de la masse
instable vers I’aval ;

» Rétrogressif : un mouvement de versant est dit rétrogressif (figure 1.16.B) quand la
surface de rupture s’étend dans la direction opposée a celle des déplacements de la
masse instable, c’est a dire que I’instabilité se propage vers I’amont du versant ;

» Bidirectionnel : un mouvement de versant est dit bidirectionnel (figure 1.16.C) quand la
surface de rupture se propage a I’amont et a 1’aval avec une augmentation du volume de
matériaux déplacés ;

» Régressif : dans un mouvement de versant dit régressif (figure 1.16.D), le volume des
matériaux déplacés diminue avec le temps ;

» Limité : un mouvement de versant est dit limité¢ (Fig. E), quand on note 1’existence
d’un escarpement a I’amont sans rupture ou changement visibleen surface au pied de
la masse déplacée. Cela suggere que le déplacement de téte crée une compression et un
léger gonflement de la partie aval du versant ;

> En mouvement : (figure 1.16.F), quand les matériaux déstabilisés continuent a se
déplacer sans changement visible de la surface de rupture ou du volume de matériaux ;

> En élargissement latéral : dans le cas ou la surface de rupture s’étend a I’'un ou aux

deux flancs du mouvement de versant (figure 1.16.G).
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Figure 1.16 : Répartition de I’activité d’un mouvement de versant (Dikau et al., 1996).

1.4.3 Morphologie

La morphologie des mouvements de versants peut €tre définie par cinq termes établis
par Varnes (1978). La figure [.17 montre des profils en travers de mouvements de versant
exposés a plusieurs types d’activité.

» Simple : un mouvement de versant simple (figure 1.17.A) est affecté par un seul
déplacement de matériaux ;

» Complexe : un mouvement de terrain est complexe s’il subit au moins deux types de
mouvements différents a la suite (en séquence) parmi les cinqg types possibles retenus.
Dans I’exemple de la figure B, les gneiss et les migmatites subissent un basculement en
relation avec D’incision de la vallée. Des dépots alluviaux remplissent le fond de la
vallée. Apres une phase de météorisation qui a fragilis€¢ les matériaux basculés, une
partie de la masse glisse ;

» Composite : un mouvement de terrain est dit composite s’il subit au moins deux types
de mouvements différents parfois simultanément dans différentes parties de la masse
déplacée. Dans I’exemple (figure 1.17.C), les calcaires ont gliss¢ sur un inter-lits
argileux provoquant un basculement sous la base de la surface de rupture ;

» Emboité : dans le cas de glissements emboités, ils sont du méme type et trés proches,
mais indépendants. L’exemple (figure 1.17.D) montre que le dernier glissement AB est
du méme type que le glissement DC, mais ils n’ont pas déplacé les mémes matériaux et
leurs surfaces de rupture sont distinctes ;

» Multiple : les mouvements de versants multiples montrent une répétition d’'un méme
type de mouvement dans 1’espace et le temps (figure [.17.E).
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Figure 1.17 : Morphologie d’un mouvement de terrain (Dikau, 1996).
L.5 Vitesse de déplacements des mouvements de versant

Les vitesses de déplacement peuvent étre estimées ou mesurées de différentes manicres
et plus ou moins précisément. A partir des classes de vitesses définies par Varnes (1978), et
actualisées par Cruden et Varnes (1996). Pour chacune de ces sept classes de vitesse,
des types de réaction et des impacts significatifs en termes de vies humaines ou de
dégats aux constructions ont été proposés (Tableau 1.4).

Tableau L.4. Définition de la vitesse d’un mouvement de versant et des types de réaction et des
impacts significatifs en termes de vies humaines ou de dégats aux constructions (Cruden et Varnes,
1996 ; Varnes, 1978).

Classe de Vitesse de .
Classe Description
mouvement mouvement
R . Les mouvements sont imperceptibles sans recours a des
Extrémement | moins de | . N
1 instruments de mesures trés précis, pas de dommages
lente 16 mm/an . s
aux structures construites avec precautions
Quelques structures permanentes sont sans
\ de 1,6 m/an . ,
2 | Tres lente \ dommages ou si elles sont fissurées elles peuvent
a 16 mm/an | , L
etre reparees
Routes et structures insensibles peuvent étre
conservées avec de fréquents et lourds travaux de
de 13 maintenance, si les mouvements totaux ne sont pas
3 Lente m/mois trop grands particuliecrement pendant la phase

al,6 m/an | d’accélération et les mouvements différentiels sur
les marges du glissement sont distribués dans une
large zone

de 1,8 m/h | Les structures résistantes peuvent étre maintenues
en état si elles sont localisées a une courte distance

4 Modérée
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a du pied de la masse déplacée ; les structures
13 m/mois | localisées sur la masse déplacée sont extrémement
endommagées
) La fuite et I’évacuation sont possibles, structures,
) de 3 m/min . , o
5 Rapide 3 1.8 m/h constructions et aménagements sont détruits par les
’ masses déplacées
. de 5 m/s & Quelques Ppersonnes sont tuées en raison des trop
6 Tres rapide 3 m/min grandes vitesses qui ne permettent pas a toutes les
personnes de s’échapper ; destruction majeure
Catastrophe majeure, les constructions exposées
7 Extrémement | plus de sont totalement détruites et de nombreuses
rapide 5 m/sec personnes sont tuées par I’impact des matériaux
déplacés ou par dislocation des masses déplacées

1.6 Magnitude des mouvements gravitaires

Le terme magnitude, appliqué aux mouvements gravitaires, désigne une mesure
quantitative de ’ampleur de ces phénomenes. Contrairement a la définition sismique, ou la
magnitude reflete 1'énergie libérée basée sur 1’amplitude des ondes, la magnitude des
mouvements gravitaires se concentre principalement sur le volume de matériaux déplacés,
I’ampleur des destructions, et le nombre de pertes humaines (Maquai, 2002). Ces
mouvements peuvent &tre classés selon leur impact, allant des phénomeénes de faible
magnitude, tels que les petits éboulements ou coulées mineures, limités en étendue et en
risque, a des événements de magnitude extréme, impliquant des volumes supérieurs a 1
million de m*® et provoquant des dégats considérables, souvent a 1’échelle régionale ou
internationale.

Les événements de faible magnitude, affectant des zones restreintes, ont des
conséquences limitées sur les infrastructures et les populations. A I’inverse, les événements de
forte magnitude, tels que les glissements de terrain catastrophiques, les effondrements de
montagne ou les coulées volcaniques (lahars), causent des destructions massives, modifient
durablement le paysage et peuvent entrainer des pertes humaines importantes.

Par la suite, nous citons quelques exemples illustrant la magnitude des mouvements
gravitaires et leurs impacts :

o En 1983, I’'Utah aux Etats-Unis a été frappé par des glissements de terrain et coulées
de débris liés a El Nifio, touchant 22 des 28 comtés et causant des dégats évalués a des
millions de dollars.

o En 1887, au Kazakhstan, une coulée de débris associée au séisme de Verny a déplacé
70 millions de m? de régolithe (Yadav et Kulieshius, 1992).

e En 2000, un glissement a Yi Gong, Tibet, a déplacé 300 millions de m?® sur 8§ km en 10
minutes, détruisant 2,5 km d'autoroute, bloquant une riviére, et inondant plusieurs
villages (Zhou et al., 2003).

Ces cas illustrent la variabilit¢ et les impacts potentiellement catastrophiques des
mouvements gravitaires, soulignant la nécessité d'une meilleure compréhension et gestion des
risques.
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1.7 Définitions et clarifications des termes relatifs aux mouvements
gravitaire

Jusqu’en 1984, la terminologie utilisée pour la cartographie des risques liés aux
mouvements de masse était variée et souvent confuse, avec des termes tels que risque, aléa,
danger, enjeu, susceptibilité, vulnérabilité ou densité se référant parfois aux mémes types de
cartes. Par exemple, en France, le terme « risque » est utilisé pour désigner ce que d'autres
pays appellent « danger » (Antoine et Pachoud, 1976 ; Godefroy et Humbert, 1983 ; Abdallah,
2007). Cette confusion a été clarifiée par Varnes (1984), qui a établi des définitions précises
pour différencier risque, aléa et vulnérabilité. Ces définitions, adoptées par la communauté
d’ingénierie géotechnique internationale, ont permis de standardiser la terminologie et de
faciliter I’analyse quantitative des mouvements de masse (Einstein, 1988 ; Carrara et al.,
1992).

1.7.1 Aléa

L’aléa (Hazard en anglais) peut étre défini comme la probabilité d’occurrence (P) d’un
événement dangereux pour une durée, une zone ou une période spécifique (Dauphiné et
Provitolo, 2005 ; Glade, 2001 ; Varnes, 1984). Il se définit par trois composantes principales :
la nature du phénomene, son intensité, et sa dimension spatiale (Hallal, 2016). La composante
temporelle étant difficilement accessible, ’aléa est généralement limité a sa composante
spatiale. En pratique, 1’aléa est exprimé pour une période de retour fictive, non quantifiée,
mais supposé€e couvrir principalement la durée de vie des biens et des infrastructures liés a
l'activit¢ humaine. Fell (1994) a souligné que la confusion découle souvent du concept
d’évaluation de 1’aléa et a proposé que I’aléa soit le produit de la magnitude (M) (définie par
l'intensité ou I'ampleur d'un phénomene ou d'un aléa, ou encore par le volume de sol déplace,
exprimé en m?) et de la probabilité¢ d’occurrence des mouvements gravitaire. Cette relation est
formalisée dans la formule (1) :

Aléa (H) = Magnitude (M) * Probabilité (P) (1)

Fell (1994) a introduit le concept de probabilité pour distinguer clairement l'aléa, compris
comme "danger", de notions telles que "chance" ou '"probabilité", clarifiant ainsi les
traductions des termes anglais hazard et risk. L’intensité de 1’aléa, plutot que sa probabilité,
est évaluée en fonction des désordres potentiels et varie selon le type de mouvements de
masse concernés, décrivant les conditions dans lesquelles ces phénomeénes se produisent.
Spieker et Gori (2000, 2003a et b) soulignent qu’une carte d’aléa idéale pour les mouvements
de masse devrait non seulement indiquer les zones propices a I’occurrence des phénomenes,
mais aussi les probabilités qu’un mouvement provenant d’une pente en amont atteigne ces
zones.

1.7.2 Vulnérabilité

La vulnérabilité¢ (V), le second volet du risque, exprime le niveau des conséquences
potentiel prévisibles d’un phénomene naturel sur les enjeux. Les enjeux sont les domaines
affectés par le risque, a savoir les hommes, leurs biens et les milieux dans lesquels ils vivent.
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On distingue la vulnérabilit¢ humaine (nombre potentiel de décés, de blessés, etc.), la
vulnérabilité socio-économique (dommages directs aux infrastructures, perturbations de
l'activité économique) et la vulnérabilité des intéréts publics ou fonctionnels (perturbation de
certaines fonctions sociales - circulation, santé, éducation, etc.). Elle est mesurée par un taux
d'endommagement compris entre 0 et 1, un dommage nul donnant la valeur 0 et un dommage
total la valeur 1. D'un point de vue théorique, il pourra étre calculé en référence a la valeur
initiale de I'é1ément exposé, avant endommagement (Leone et al., 1996). Morgan et al. (1992)
et Fell (1994) introduisent 1'équation de la vulnérabilité comme la somme de trois catégories
de vulnérabilité, qu'ils définissent par I’équation (2) comme suit :

V=V()+V(T)+ V(L) (2)
Ou:

e V(S) : Vulnérabilité spatiale, représentant la probabilit¢ qu’un ¢élément soit affecté par un
mouvement de terrain en raison de sa position géographique.

e V(T) : Vulnérabilité temporelle, évaluant I’impact potentiel en fonction des variations
temporelles de 1’élément a risque (par exemple, une maison occupée ou non au moment
de I’impact).

e V(L) : Vulnérabilité de vie, indiquant la probabilit¢ de perte de vie des occupants ou la
proportion de valeur perdue de I’élément impacté.

André Dauphiné (2005) a défini la vulnérabilité en deux catégories principales. La
premiere, analytique, exprime les conséquences prévisibles d’un phénomene naturel sur les
enjeux, en ¢évaluant les dommages pour chaque niveau d’aléa. La seconde, synthétique,
considere la vulnérabilité comme la fragilité d’un systéme et sa capacité a surmonter une crise
provoquée par un aléa. Ces deux approches, bien que complémentaires, ne sont pas simples a
mesurer. Les spécialistes des risques privilégient la conversion des différentes formes de
vulnérabilité en une unit¢ commune pour faciliter leur évaluation.

Mejia-Navarro et al. (1994) ont défini la vulnérabilit¢ comme la prédisposition
intrinséque d’un €élément a subir des pertes mentales ou économiques lors d’un événement
dangereux d’intensit¢ donnée. Elle inclut la sensibilit¢ de 1’écosystéme, ainsi que les
vulnérabilités économique et sociale. Prina et al. (2004) et Leone et al. (1996) ont élargi cette
définition en identifiant quatre facteurs clés : physique, social, environnemental et
¢conomique, dont les valeurs, variant entre 0 (aucun impact) et 100 % (destruction totale),
sont illustrées dans la figure 1.18.
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Figure 1.18 : Répartition des valeurs des facteurs de vulnérabilité
(Leone et al., 1996 ; Prina et al, 2004).

La probabilité subjective est une expression du degré de croyance en l'occurrence d'un
événement, basée sur Il'expérience, les préjugés, l'optimisme, etc. d'une personne
(Malczewski, 1999). La probabilité conditionnelle est la connaissance de la probabilité¢ de
I'hypothese d'étre vraie, en fonction d'un élément de preuve (Favre et al., 2000 ; De Araujo et
al., 2004). Par exemple, on ne peut pas étre certain que les glissements de terrain se
produisent toujours dans les zones de convergence topographique. La connaissance peut étre
exprimée comme l'utilisateur étant 90% certain (c'est-a-dire probabilit¢é = 0,9) que les
glissements de terrain se produiront dans les zones de convergence topographique (Gorsevski
et al., 2003).

1.7.3 Risque

Le risque est une notion composite, qui est proportionnelle a la vulnérabilité des
constructions et infrastructures, ainsi qu'aux enjeux humains, €économiques
et environnementaux. Son évaluation mathématique est exprimée comme étant le produit
entre 1'aléa (H) et la vulnérabilité¢ (V), conformément a Varnes (1984), comme le montre
1'équation (3).

Risque = Aléa * Vulnérabilité 3)

Le risque (R) est défini comme une mesure combinant la probabilité d'occurrence d'un
glissement de terrain (P) et la gravité de ses effets, évaluée en termes de vulnérabilité (7). En
réalité, la compréhension du risque est difficile a conceptualiser étant donné qu'il réside dans
I'avenir, en particulier pour les processus de planification et de prise de décision, qui
nécessitent une estimation de la planification préalable afin de pouvoir agir sur le risque a
l'avance, avant que les catastrophes ne surviennent.

Selon Fell (1994), il représente le colit annuel prévu des dommages causés par les
mouvements de masse dans une zone donnée. Le risque se calcule ainsi par I'équation (4)
suivante :

Risque = Probabilité * Vulnérabilité 4)
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Mejia-Navarro et al. (1994) ont introduit le terme « élément » dans la définition du
risque, en le définissant comme la probabilité qu'une perte affectant un élément «e» se
produise a la suite d'un événement d'intensité égale ou supérieure a « i». Ainsi, le risque est
considéré comme une fonction du danger géologique et de la vulnérabilité.

Fell et Hartford (1997) sont revenus sur la définition du risque en proposant une évaluation
quantitative du risque (R(DI)) pour un individu, définie comme la probabilité annuelle de
perte de vie. Basée sur les travaux de Morgan et al. (1992), cette évaluation est exprimée par
I’équation suivante (5) :
R(DD)=P(H) x P(S/H) x P(T/S) x V(L/T) (5)
Ou:
e P(H) est la probabilité annuelle de survenue du glissement de terrain,
e P(S/H) est la probabilité d'impact spatial, ou probabilité¢ que le glissement de terrain
affecte un batiment,
e P(T/S) est la probabilité d'impact temporel, ou probabilité que le batiment soit occupé,
e V(L/T) est la vulnérabilité de 1’individu, définie comme la probabilité¢ de perte de vie
en cas d'impact.

Le risque combine les informations de probabilit¢ dune carte des risques de
mouvements de masse avec une analyse de toutes les conséquences possibles, telles que les
dommages matériels et les pertes humaines (Spieker et Gori, 2000).

Xie et Xia (2004) ont proposé une théorie systémique pour I'évaluation des risques liés aux
glissements de terrain, rappelant les concepts de Varnes (1984). Ils définissent le risque
comme la «probabilité de survenue d’un mouvement de terrain d'intensités variées et des
pertes probables causées ». Ils distinguent deux types de risques :

e Risque pur, ou il y a uniquement des pertes sans bénéfices,

o Risque spéculatif, ou pertes et bénéfices coexistent.
Dans le cas des risques liés aux mouvement gravitaire, les pertes étant nettement supérieures
aux éventuels bénéfices, ces risques sont considérés comme des risques purs. L'évaluation
implique d’analyser la probabilité de survenue et les pertes potentielles associées. Le systeme
d’évaluation des risques comprend trois éléments : 1’évaluation du danger li¢ aux glissements,
I’évaluation de la vulnérabilité et I’évaluation des pertes induites.

Cette clarification des termes liés aux mouvements gravitaires, tels que 1’aléa, la
vulnérabilité et le risque, souligne la nécessité de définir des solutions pour représenter et
estimer ces ¢léments de maniere précise. Dans ce qui suit, nous définirons les concepts de
cartographie des mouvements gravitaires, de susceptibilité et d’évaluation.

1.8 Cartographie/zonage des mouvements gravitaire, susceptibilité
et évaluation

1.8.1 Cartographie/zonage

Depuis les temps anciens, 1’homme utilise des cartes pour représenter son
environnement, des croquis préhistoriques sur les grottes aux tablettes d’argile gravées il y a 3

29




Chapitre I : Revue Bibliographique

000 ans. La cartographie a évolué avec les avancées technologiques, culminant au XX¢ siécle
grace a la photographie aérienne et a la télédétection par satellite.

Dans notre cas, la cartographie est utilisée comme un outil conceptuel appliqué a I’aléa des
mouvements de pente, permettant d’identifier et de délimiter les zones potentiellement
exposées a des risques naturels.

Le terme « cartographie » ou « zonage » d’un aléa désigne la division d’un territoire
donné en surfaces ¢élémentaires, classées en degrés ou niveaux de danger, comme le définit
Baldelli (1996), Borga (1997), Chung et Fabbri (1999), Codebo et al. (2000), Parise (2001),
Vaunat et Leroueil (2002), Fernandez et al. (2003), Chau et Lo (2004), Ayenew et Barbieri
(2005). Ces niveaux peuvent €tre exprimés de maniere quantitative ou qualitative (faible,
moyen, élevé, etc.) et traduisent I’intensité de 1’aléa. Le microzonage reprend cette méme
définition, mais appliquée a des études a grande échelle (supérieure a 1:25 000) (Abdallah,
2007).

1.9.2 Susceptibilité

Avant d’évaluer ’aléa, il est nécessaire d’évaluer la susceptibilité des terrains a un type
de mouvement donné dans une zone d’¢tude spécifique, c’est-a-dire la possibilité qu’un
mouvement se produise dans une zone particuliecre sur la base des conditions
environnementales locales (Fell et al., 2008), ce qui implique de déterminer le type de
mouvement de terrain susceptible de se produire, les facteurs de prédisposition et I’endroit ou
ces facteurs sont spatialement réunis.

La sensibilité ou la susceptibilit¢ a un aléa de mouvements de masse représente une
constante de proportionnalité entre les causes des mouvements de masse et leurs effets. Elle
mesure l’intensité locale maximale possible pour une combinaison donnée de causes. Le
degré de sensibilité¢ est connu si la réaction s’est déja produite (traces, preuves), ce qui
confirme, dans ce cas, la présence du danger et permet de déterminer leur magnitude. Si
aucune trace n’est visible, I’intérét doit se concentrer sur les causes et les facteurs (facteurs
permanents, d’état, et facteurs déclencheurs, occasionnels), car la réaction, lorsqu'elle se
produit, sera proportionnelle a leur combinaison. La récurrence des facteurs déclencheurs
permet d’évaluer la probabilité d’occurrence de 1’aléa. Les cartes de vulnérabilité fournissent
une zonation des zones présentant des instabilités similaires ou des conditions favorisant les
glissements de terrain. En revanche, une véritable carte d’aléa de glissement de terrain doit
proposer une zonation des zones avec des probabilités similaires de glissements de terrain sur
une période donnée, basée sur une analyse quantitative des données.

1.8.3 Evaluation

L’évaluation d’un aléa consiste a déterminer I’importance, la taille ou ’ampleur du
danger 1li¢ aux mouvements de masse. Elle peut inclure la cartographie, mais également
I’ensemble des procédures nécessaires pour comprendre ’aléa.

Dans le cadre de prévention de risques, cette évaluation s’effectue trés généralement
selon une démarche empirique, de type «expert», fondée sur les données disponibles au
regard des connaissances du moment et sur les connaissances de I’expert (Antoine et al.,
2000). Ainsi, ce dernier définit le(s) type(s) de phénomene(s) puis les rdles respectifs des
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facteurs de prédisposition et de déclenchement pour placer une limite estimée la plus
pertinente pour les 100 prochaines années. Cependant, la démarche reste difficile et est sujette
a de nombreuses limites liées notamment : (i) a la nature discontinue dans le temps et I’espace
des phénomenes ; (ii) a la qualité des informations disponibles (données historiques fiables et
complétes, données spatiales incomplétes, etc.) ; (iii) aux difficultés d’identifier les causes des
phénomeénes ; (iv) aux erreurs d’appréciation inhérente a la personne en charge du dossier et
son degré d’expertise (Thiery et Terrier, 2018).

L’évaluation de I’aléa revient a répondre a ces quatre questions : ou, quand, comment et
pourquoi le phénomeéne se produira ? Ainsi, Cela revient a évaluer la probabilité d’occurrence
spatiale (susceptibilité : probabilité spatiale qu’un type de phénoméne se produise sur un
territoire pour différentes conditions environnementales locales), temporelle (période de
retour) et de propagation d’un phénomene d’intensit¢ donnée (Cruden et Fell,
1997 ; Antoine et al., 2000 ; Fell et al., 2005). Cela suppose que tous les phénomenes soient
identifiés et classés (inventaire) et qu’ils se (re)produiront selon les mémes conditions
géologiques, géomorphologiques, hydrologiques et climatiques que les phénomenes connus.

Cependant, quantifier un niveau d’aléa reste un exercice difficile. En effet, les données
nécessaires a une analyse compléte et rigoureuse (incluant facteurs de déclenchement, date de
déclenchement, age, etc...) ne sont pas toujours disponibles et/ou insuffisamment détaillées.
Par conséquent, fréquemment a I’échelle du bassin versant, seule la prédisposition des terrains
a un type de phénomene est analysée, on parle alors d’une évaluation relative de 1’aléa (Wu et
al., 1996 ; Corominas et al., 2014).

Les notions de base énumérées auparavant clarifient les concepts nécessaires pour
initier une étude de cartographie dédiée a un type de phénomene gravitaire, en tenant compte
de sa morphologie, de sa typologie et des parameétres intrinséques qui favorisent ces
mouvements.

Pour cette étude, nous nous sommes focalisés davantage sur les glissements de terrain,
¢tant donné que la wilaya de Skikda, est connue comme une ville de forte pluviométrie, ou les
glissements de terrain sont le phénoméne le plus prépondérant par rapports aux autres
mouvement gravitaires, qui ont un caractére géographique local, telle, la chute de pierres qui
se manifestent pratiquement en deux zones connue (I’ilot de chévres allant vers Stora, et la
nouvelle route cotiere de Collo).

1.10 Glissements de terrain

1.10.1 Introduction et généralités
1.10.1.1 Définition

Le glissement de terrain, un processus a la fois géologique et géomorphologique, est
caractérisé par un déplacement généralement lent, évoluant a des vitesses allant de quelques
millimétres par an a quelques metres par jour, en fonction des mécanismes initiateurs, des
matériaux considérés et de leur structure (Pacheco et al., 2023 ; Mahdadi et Boumezbeur,
2019). Les glissements de terrain se produisent sur des pentes naturelles ou des talus
artificiels, le long d'une surface de rupture identifiable (Valdés Carrera et al., 2021). Ils
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impliquent une masse de terrain cohérente, dont le volume et 1'épaisseur sont variables, allant
de quelques meétres cubes dans le cas de glissements ponctuels de talus a plusieurs millions de
meétres cubes pour les mouvements de grande ampleur, pouvant concerner I'ensemble d'un

versant. Ce phénomeéne contribue significativement a fagonner les paysages terrestres
(Dewitte, 2006). En plus des pertes humaines et matérielles, les glissements de terrain
entrainent également des dommages environnementaux importants, tels que 1'érosion des sols,
la déforestation et la destruction des habitats (Derin Cengiz et Ercanoglu, 2022).

1.10.1.2 Description

Selon la classification de la société internationale de géologie de I’'ingénieur (SIGI), un

glissement de terrain est constitué¢ des ¢léments suivants (Figure 1.21) :

Escarpement principal (Main Scarp) : C’est la surface inclinée, concave, limitant le
glissement a son extrémité supérieure et prolongée en profondeur par la surface de
glissement (Cicatrice d’arrachement).

Couronne (Crown) : C’est la zone située au-dessus de 1’escarpement principal, souvent
peu affectée par les désordres. Seules quelques fissures ou crevasses témoignent de la
mise en traction des terrains dans cette zone.

Téte (Head) : C’est la limite amont du glissement et, plus particulierement, la partie ou le
matériau glissé se trouve en contact avec 1’escarpement principal.

Escarpement secondaire (Minor Scarp) : C’est une cicatrice semblable a
I’escarpement principal mais visible dans la masse remaniée. Ces escarpements conferent
a la masse en mouvement une structure en escalier.

Elément (element) : Fraction de la masse glissée entre deux escarpements.

Flanc (Side) : Limite latérale du glissement prolongeant I’escarpement principal.

Pied (Foof) : Correspond a I’intersection aval de la surface topographique initiale. Le
pied est souvent masqué par le bourrelet.

Extrémité inférieure ou Pouce (lower extremity or thumb) : Zone avale du mouvement
de terrain ou extrémité du bourrelet.

Rides transversales (Transverse Ridges) : Elles se forment dans le bourrelet du
mouvement de terrain, témoins d’effort de compression pouvant aboutir a des
chevauchements dans le matériau.

Surface de rupture ou de glissement (Fracture or sliding surface) : Surface séparant la
masse glissée des terrains en place.

Corps (Body) : partie centrale du glissement recouvrant la surface de rupture.

Fissures et crevasses (Cracks and crevices) : Ruptures au sein du matériau se
manifestant par des fentes de retrait importantes et des formes diverses suivant leur
position. Nous pouvons distinguer trois grands types élémentaires : fissures de traction,
fissures de cisaillement et fissures de compression.

Bourrelet (Beading) : Toute surélévation locale due a une compression.

Niche d’arrachement (Pull-out niche) : Partie de la surface de rupture mise a ’air libre
par le départ des masses déplacées.

Langue (7oe) : Partie avale de la masse glissée évoluée en coulée et donc tres remaniée.
Ces ¢léments sont représentés dans la figure suivante (1.19).
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Figure 1.19 : Modgle type d'un glissement de terrain (Varnes, 1978).

1.10.1.3 Classification

Les glissements de terrain peuvent étre classés selon trois principaux criteres : la forme
de la surface de rupture (plane, rotationnelle ou complexe), la profondeur de la surface de
glissement et la vitesse moyenne du déplacement.

1.10.1.3.1 Selon la forme de la surface de rupture

La définition de la surface de rupture joue un rdle primordial dans I’analyse et la
reconnaissance des mouvements de terrain, car elle permet de mieux comprendre les
mécanismes d'instabilité. Varnes (1978) et Flageollet (1989) ont proposé, pour la
classification des talus et versants instables, un classement en fonction de la forme de la
surface de rupture. Cette classification n'est qu'un exemple dans la multitude des
classifications proposées depuis Collin en 1846, qui font intervenir l'ensemble des critéres
géologiques, géomorphologiques, dynamiques et cinématiques (Lebourg, 2000). Ils ont
subdivisé les glissements de terrain en trois catégories principales : les glissements plans ou
translationnels, le long des surfaces planes ; les glissements circulaires ou rotationnels, le
long des surfaces convexes (courbées) et les glissements quelconques ou composites lorsque
la surface de rupture est un mélange des deux types.

1.10.1.3.1.1 Translationnels

Ce sont tous les glissements qui se produisent a la faveur d'une surface de discontinuité,
de faiblesse et de rupture préexistante (Hallal, 2016 ; Varnes, 1984). Cette surface peut étre un
niveau argileux ou argilo-limoneux de la couverture meuble ; la surface de contact entre la
couverture meuble et le substratum lorsque celle-ci est réguliére (surface de la couche, plan de
schistosité, etc.) ; un niveau schisteux, argilo-marneux ou un joint stratigraphique du massif
rocheux orienté selon la pente du versant (glissement couche sur couche) ; une discontinuité
tectonique ; une faille ou un systéme de fractures prédominant, ou lorsque la longueur de la
surface de rupture potentielle est trés grande par rapport a 1'épaisseur du terrain.

La ligne de rupture suit une couche mince de mauvaises caractéristiques sur laquelle
s’exerce souvent I’action de ’eau. Ils se distinguent des glissements rotationnels par la forme
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de leur niche d’arrachement ainsi que par la présence, en aval de I’escarpement principal,
d’une zone dépourvue de végétation.

Ces glissements se caractérisent généralement par un unique escarpement et une surface
de rupture visible plus étendue en aval de celui-ci (Mateso et Dewitte, 2014) (Figure 1.20).

Niche d'arrachement

" Surface de glissement

Substrame stable

Schéma d’une couche d’argile en glissement Glissement de terrain RN44AA- S>ey271}.lra
translationnel (Walstra, 2006) 2018

Figure 1.20 : Schéma explicatif d’un glissement translationnel et illustration d’un glissement
translationnel observé au niveau de la RN44AA- Seyayra 2018.

1.10.1.3.1.2 Rotationnels

Ces types de glissements sont considérés comme des mouvements bidimensionnels sur
une surface de rupture théorique en forme de portion de sphére, impliquent la rotation de la
masse glissée le long d’une surface de rupture incurvée et concave (Varnes, 1984). Ils se
caractérisent par des dimensions et des volumes limités. Ces types de mouvements sont rares
dans la nature mais assez fréquemment artificiellement provoqués, ils affectent
principalement les formations meubles a forte cohésion, non stratifiées et peu litées, a base
d'argiles et de limons (Léone, 1996).

La zone de départ se distingue par une rupture de pente marquée formant un
escarpement principal, tandis que le corps du glissement présente une topographie bosselée
avec des fissures et parfois des gradins (Figure 1.21). La partie aval de ce type de glissement,
présente quant a elle, une morphologie en forme de bourrelet, résultant de la pression exercée
a I’amont et de la forme concave de la surface de rupture, favorisant une déstructuration
accrue du terrain, dont le remaniement interne varie selon la nature des sols et peut s'étendre
de quelques metres carrés a plusieurs kilomeétres carrés (Hallal, 2016).

Ce type de glissement peut étre plus compliqué, souvent désigné comme complexe. 1l
s’agit d’un ensemble de glissements multiples imbriqués les uns dans les autres en raison de
la suppression de la butée causée par un glissement précédent, ce qui entraine des glissements
successifs remontant vers I’amont.
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bourrelet
frontal

Glissement de terrain rotationnel de Home Hill, Schéma d’une couche d’argile en glissement
sud Tasmanie (Lucieer et al., 2014) rotationnel
Figure 1.21 : Glissement de terrain de forme rotationnel.

1.10.1.3.1.3 Quelconques ou complexes

Les glissements complexes présentent souvent une surface de rupture non circulaire
(Figure 1.22), résultant de diverses causes telles que l'anisotropie de structure, l'anisotropie
mécanique, les caractéristiques mécaniques variant en profondeur, ou encore la suppression
d'une butée de pied entrainant une rupture régressive ou un effondrement (Varnes, 1978 ;
Brunsden, 1984). Ces facteurs peuvent conduire a des glissements en escalier, caractérisés par
une topographie en escalier formée par un ensemble de glissements en courbes peu profonds.
Le mouvement est trés semblable au glissement rotationnel dans son allure externe, mais la
(ou les) surface (s) de rupture est (sont) de forme générale convexe et passe (nt) au travers de
différents niveaux de faiblesse du massif. On distingue également les glissements par
suppression de la butée, entrainant I'effondrement d'un coin de terrain, ainsi que les
glissements composé€s, qui sont une combinaison des différents types de glissements décrits
précédemment. La géométrie des couches peut influencer la surface de rupture, créant une
composition d'éléments plans et d'éléments courbes. Ainsi, la complexité de ces glissements
réside dans la combinaison de ces facteurs, menant a des surfaces de rupture aux géométries
variées et aux mécanismes de rupture multiples.
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Schéma d’un glissement complexe Glissement quelconque (Abdelouahed, 2018)
Figure 1.22 : Glissement de terrain complexe.
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1.10.1.3.2 Selon la profondeur de la surface de rupture

Les glissements de terrain peuvent étre classés selon la profondeur de la surface de
rupture, ce qui permet de distinguer les glissements superficiels, affectant uniquement les
formations superficielles, et des glissements profonds impliquant également le substratum
(Fressard, 2013). En fonction de la profondeur de cette surface de rupture, ils peuvent étre
subdivisés en deux catégories principales, comme proposé par Varnes (1978) et Flageollet
(1996) (voir Tableau 1.5).

Tableau L.5. Classification des glissements de terrain selon la profondeur de la surface de glissement
(Varnes, 1978 ; Flageollet, 1996).

Glissement Surface de glissement
Superficiel 0-2m
Semi-profond 2-10m
Profond 10-30m
Tres profond >30m

1.10.1.3.2.1 Les glissements de terrain superficiels

Les glissements superficiels, souvent déclenchés par une saturation du sol due a des
précipitations intenses, se produisent lorsque la couche superficielle en équilibre limite se
dégrade temporairement, entrainant des arrachements exposant les couches sous-jacentes. Ils
se distinguent des glissements profonds par une profondeur inférieure a 2 métres (tableau 1.5).
La plupart de ces phénomenes présentent une composante translationnelle, affectant
uniquement [’épaisseur de la formation superficielle, qui repose généralement sur un
substratum rocheux (Figure 1.23), et souvent constituées de sols nus ou peu végétalisés. Les
glissements de terrain rotationnels superficiels peuvent également étre référencés (Varnes,
1978) ; ces phénomenes affectent les parties supérieures et médianes des versants disposant
d’une ¢épaisseur suffisante de formations superficielles. D'autres cas de glissements
superficiels de berge sont fréquemment observés le long des cours d'eau soumis a une
dynamique d'incision. Ces glissements, majoritairement actifs, se distinguent par la fraicheur
des formes visibles sur le terrain, témoignant soit d'un premier déclenchement, soit d'une
réactivation de mouvements préexistants (Fressard, 2013).

M .
b Distance
H s d étalement
& . —F m [
Schéma d’un glissement de terrain superficiel Glissement de terrain rotationnel superficiel
(Mahdadi et Boumezbeur, 2019) (¢évitement d’El Milia, Jijel en Octobre 2023)

Figure 1.23 : Glissement de terrain superficiel.
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1.10.1.3.2.2 Les glissements de terrain profonds

Le glissement profond est caractérisé par la présence de niches d'arrachement,
généralement multiples, bien marquées, avec un déplacement d'une masse de matériaux
meubles ou rocheux le long d'une ou de plusieurs surfaces de glissement situées en
profondeur et de moindre résistance. En particulier, on parle de glissement profond lorsque
1'épaisseur de la couche glissée se situe entre 10 et 30 métres, tandis qu'au-dela de 30 métres,
voire quelques centaines de meétres dans des cas exceptionnels, il est qualifié de glissement
trés profond. Les volumes de terrain mis en jeu sont alors considérables. La figure 1.24
illustre un cas réel de ce type de glissement.

Figure 1.24 : Glissement de terrain survenu a Saint-Jude le 11 mai 2010 (photo : La Presse canadienne
/ Graham Hughes).

1.10.1.6 Les cause des glissements de terrain

L’analyse des causes des glissements de terrain met en évidence un certain nombre de
paramétres qui interviennent a différentes échelles de temps et regroupés en deux catégories
principales : les facteurs de prédisposition, et les facteurs déclenchants. Les processus a
I’origine de ces phénomenes sont rarement attribuables a une seule cause et dépendent de
multiples parametres tels que la géologie, le relief et ’exposition, qui déterminent la
prédisposition générale du terrain aux instabilités. Ces facteurs de prédisposition, également
appelés facteurs permanents ou de pré-conditionnement, sont généralement quasi-statiques,
contrairement aux facteurs déclenchants, comme les précipitations intenses ou les séismes,
qui sont dynamiques (Hammadi, 2011). Les glissements de terrain, bien que souvent d’origine
naturelle, peuvent étre exacerbés par les activités humaines, soulignant la nécessité d’une
compréhension approfondie de I’interaction entre ces facteurs pour mieux appréhender ces
phénomenes. Par ailleurs, une pente peut aussi €tre déstabilisée rapidement, soit a la suite de
I’érosion par une riviere au pied du versant, soit, mais plus rarement, suite a un tremblement
de terre.
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1.10.1.6.1 Facteurs de prédispositions

Le processus qui meéne a une telle instabilité commence en fait dés la formation de la
roche, c’est a dire lorsque les propriétés chimiques et physiques de celle-ci sont bien établies.
Ces propriétés déterminent notamment son comportement face a 1’altération et a 1’érosion.
Les glissements de terrain résultent d’un changement de 1’équilibre des forces dans le versant
(rapport entre forces résistantes et forces motrices, qui définit également le facteur de
sécurité), a la suite de processus physiques et/ou chimiques qui, a leur tour, dépendent de
différents facteurs. Les facteurs de prédisposition correspondent aux conditions intrinséques
d’un versant et ne sont pas susceptibles de changer au cours du temps, échelles comprises
entre 10* et 10° années (Mahdadi et Boumezbeur, 2019). Il s’agit des conditions
environnementales de lente évolution a 1’échelle du phénomeéne de glissement de terrain, qui
décrivent le contexte étudié¢ en fonction notamment de la nature géologique du sol et sous-sol,
des conditions géotechniques des terrains, de la morphologie et de la topographie et les
conditions hydro climatique de surface. Certaines de ces conditions, prises isolément ou par
combinaison avec d’autres, peuvent étre propices a générer un déséquilibre du versant.

1.10.1.6.1.1 Facteurs géologiques et hydrogéologiques

Les facteurs géologiques sont souvent intrinséques aux massifs de sols ou de roches, ils
affectent sa stabilit¢ mais aussi sa résistance a la dégradation en fonction de la présence de
matériaux fragiles, altérés, cisaillés ou fissurés qui se nomment matériaux favorables a la
rupture. Les glissements de terrain sont particulierement marqués dans les zones ou affleurent
des roches argileuses, argilites, marnes, schistes, boues et flysch. La présence de ces types de
roches favorise 1’occurrence des glissements de terrain (Chebbani et al., 1999). L’altération
est un processus lent qui dégrade les matériaux. La raison premiere de cette altération sont les
conditions climatiques, en particulier le role de I’eau sous toutes ses formes. Par exemple, la
production d’argile d’altération dans un massif rocheux a un impact négatif sur la stabilité¢ de
celui-ci (Pollet, 2004). La tectonique régionale induit d’importantes contraintes dans le massif
rocheux, surtout dans les secteurs ou il existe de grands accidents du type chevauchement, ou
d’importants réseaux de fracture. Les mouvements tectoniques provoquent aussi de nombreux
séismes, surtout en milieu montagneux. Ces s€ismes engendrent la fragilisation des
formations rocheuses par 1’apparition de fractures. En conséquence, les glissements de terrain
se manifestent fréquemment dans des régions ou se produisent des événements morpho-
tectoniques, qu'ils soient mineurs ou majeurs, tels que la subsidence, les failles, les plis, les
linéaments et les fissures, qu'ils soient récents ou anciens.

Le déchargement de la nappe phréatique engendre la diminution de la pression
interstitielle, permettant aux formations auparavant sous contrainte de se relacher, et aux talus
de maintenir temporairement des pentes raides. Alors que le chargement de la nappe rétablit la
pression interstitielle qui fait diminuer, par son augmentation, la résistance au cisaillement du
sol jusqu'a atteindre la rupture qui se manifeste alors sur le talus (fissure par traction,
escarpement des berges etc..). Les eaux souterraines en mouvement exercent une pression sur
les particules de sol, ce qui peut provoquer une instabilité sur les pentes. L'eau souterraine
dissout également les matériaux de cimentation des sols, ce qui réduit la résistance mécanique
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du sol. Les eaux souterraines perchées exercent une poussée ascendante sur les lits
superposés, ce qui contribue a déclencher les glissements de terrain (Anderson et Burt, 1978).

1.10.1.6.1.2 La nature et les caractéristiques mécaniques des terrains

La stabilité des versants est fortement conditionnée par la nature des matériaux et leur
comportement géotechnique, qui jouent un rdle déterminant dans les phénomenes
d’instabilité. Les sols a grains fins, en particulier les argiles, représentent les cas les plus
critiques en matiére de stabilité des pentes (Bendjeddou, 2015). Les formations superficielles
récentes, souvent non consolidées et recouvrant des pentes abruptes, sont particuliérement
vulnérables et sujettes a ’instabilité.

Les formations anisotropes, telles que les couches stratifiées, présentent fréquemment
des alternances de niveaux durs et tendres, comme les marno-calcaires, dont les propriétés
mécaniques et hydrauliques spécifiques s’aveérent souvent défavorables a la stabilité. Par
ailleurs, les terrains ayant subi de grands glissements anciens, dits fossiles, sont fragilisés et
restent sensibles a des perturbations d’origine naturelle ou anthropique.

1.10.1.6.1.3 Action de la pesanteur

La pesanteur constitue le principal moteur des mouvements de terrain, qui apparaissent
généralement dans des pentes plus ou moins abruptes. La stabilit¢ d'un bloc dépend du
rapport entre les forces stabilisantes (résistantes) et déstabilisantes (motrices), un concept qui
se traduit par le facteur de sécurité (Fs). Si ce facteur est inférieur a 1, cela indique une
rupture de 1’équilibre, tandis qu'un facteur supérieur ou égale a 1 signale la préservation de
cet équilibre. L'augmentation du poids d'un bloc ou d'une portion de terrain, essentiellement
liée a I'augmentation de la saturation du sol, accroit les forces déstabilisantes, réduisant ainsi
le rapport Fs jusqu'a atteindre le seuil critique d'équilibre avant rupture. De plus, 1'action de la
pesanteur en tant que facteur de mouvement est étroitement liée a 1’action anthropique, car le
plus souvent l'homme modifie les conditions environnementales, provoquant des
changements qui peuvent approcher, voire dépasser, la limite de rupture. Cela peut se faire
par surcharge ou par la suppression de la butée a la base d'une pente (Besson, 1996).

1.10.1.6.1.4 Facteurs géomorphologiques

La géomorphologie comprend la morphologie de la pente d’une région donnée, c’est a-
dire I’angle et 1’aspect (orientation) de la pente, ainsi que leurs caractéristiques physiques
telles que les escarpements, la courbure (concave ou convexe), les orteils bombés, etc.
(Mahdadi et Boumezbeur, 2019). Ainsi, la stabilit¢ d'un versant montagneux dépend a la fois
de la nature géologique des formations qui le composent et de sa morphologie (Martins-
Campina, 2005). L'angle de la pente a un impact direct sur l'instabilité des terrains. En effet, il
existe de nombreux éléments qui interviennent dans la modification de la morphologie d’un
versant (€rosion torrentielle, érosion glaciaire, érosion météorique, facteurs anthropiques,
etc.). Une augmentation de la pente modifie la contrainte interne de la roche ou du sol, ce qui
accroit la contrainte de cisaillement et perturbe 1'équilibre du talus (Zaruba et Mencl, 1982).
C'est pourquoi la plupart des glissements de terrain se produisent le long de pentes de 20° a
25° ou plus (Cardinali et al., 2002). De méme, I’inclinaison du talus, ainsi que la hauteur de
celui-ci détermine ’ampleur de la force gravitationnelle exercée sur la pente. Une pente
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abrupte et longue sera ainsi plus susceptible aux détachements de sol et a I’érosion qu’une
pente faible et courte. L’inclinaison et la hauteur de la pente viendront aussi influencer la
vitesse d’écoulement de I’eau et donc le potentiel d’érosion causé par les précipitations. Ces
changements de pente peuvent résulter de processus naturels, comme ['¢lévation des
montagnes due a des forces tectoniques, I'érosion fluviale a la base des pentes, ou encore des
coulées de débris. Les activités humaines, telles que I'excavation, l'agriculture et le
dynamitage, contribuent également a ces modifications.

De plus, l'orientation des pentes est fortement influencée par le microclimat et la
couverture végétale, ce qui impacte le développement du sol et I'intensité des mouvements de
terrain. Les pentes exposé€es au sud et a l'ouest sont plus chaudes, présentent des taux
d'évaporation plus €levés et une capacité de rétention d'eau inférieure a celle des pentes
exposées au nord et a l'est, notamment dans les environnements méditerranéens (Abdallah et
al., 2015 ; Boukhelkhal et Bourbia, 2014 ; Abdallah, 2007). Cependant, l'orientation nord,
bien qu'étant considérée comme un potentiel de risque €élevé pour l'occurrence des glissements
de terrain, peut perdre son impact dans certains cas en raison d'activités humaines telles que le
changement d'utilisation des terres et la construction de routes. En conséquence, 1'orientation
sud a le plus grand effet sur la survenue des glissements de terrain (Sefidgari, 2002). La
longueur de la pente joue un role moins crucial dans les mécanismes de mouvements de
masse que son gradient et son orientation (Kelley, 1983 ; Roose, 1994). Toutefois, lorsqu'elle
est associée a l'angle de la pente, représenté par le facteur LS (Length of slope), sa longueur
peut avoir un impact significatif. En effet, sous des précipitations similaires, des pentes plus
longues peuvent accumuler un volume d'eau plus important, ce qui, combiné a une pente
raide, accentue l'effet de la pesanteur (Mutcher et Greer, 1980). Par ailleurs, la forme
(courbure) et la position des pentes sont des facteurs majeurs influencant l'initiation des
glissements de terrain (Montgomery et Dietrich, 1994 ; Brunsden, 1999). Dans ce contexte,
les pentes trés rugueuses présentent une plus grande vulnérabilité a ces mouvements, car les
variations de gradient facilitent I'infiltration des eaux de pluie dans le sol.

La proximité des rivieres par rapport aux pentes est un facteur important dans
I'augmentation de l'occurrence des mouvements de masse. Bien que la sensibilit¢ aux
glissements de terrain soit maximale le long de la créte, des glissements peuvent ¢galement se
produire le long des rives des rivieres et des fossés (drainages améliorés). Cette proximité est
contrdlée par l'indice d'humidité topographique (TWI), qui reflete l'interaction entre la
topographie et 'humidité du sol, influengant ainsi le comportement hydrique et la stabilité des
pentes.

1.10.1.6.1.5 La couverture végétale

La végétation limite les mouvements des débris présents le long des pentes de deux
manieres : d'une part, par des mécanismes hydrologiques (capacité d'infiltration dans les sols,
humidité du sol, niveau de la nappe phréatique, etc.) et, d'autre part, par des effets mécaniques
(longueur des racines). Les végétaux renforcent également la résistance au cisaillement des
sols inclinés, principalement grace au développement de leurs systémes racinaires (Bo et al.,
2008). Cet effet de renforcement est particulierement marqué en surface, a des profondeurs
inférieures a 1 ou 2 metres, car seules certaines espeéces d'arbres peuvent atteindre des
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profondeurs plus importantes et y développer des racines étendues. C'est pourquoi les
glissements de terrain en profondeur sont difficiles a prévenir uniquement par cette technique.

Les racines de fort diameétre agissent généralement comme des ancrages, renforgant le
sol de maniére similaire a du béton armé avec des tiges d’acier. Les racines plus fines peuvent
¢galement améliorer la cohésion des sols, en particulier si elles traversent la surface de
glissement (Stokes et al., 2009). Dans les sols peu profonds, les racines des arbres peuvent
s'étendre a travers tous les horizons du sol et s'ancrer dans des fissures de la roche mére (Wu
et al., 1979). De plus, une couverture végétale étendue aide a prévenir 1’érosion €olienne et
pluviale, contribuant ainsi au maintien de 1'horizon superficiel du sol.

1.10.1.6.1.2 Les facteurs déclenchants

Ils correspondent a 1’action naturelle ou anthropique nécessaire au déclenchement d’un
glissement de terrain, et qui provoque une accélération marquée du mouvement conduisant a
la rupture. Cette action déclenchante peut étre liée a un ou plusieurs stimuli externe (pluie
intense, séisme, €rosion régressive brutale, terrassement, etc.) (Varnes, 1978 ; Cruden et
Varnes 1996). Cela se traduit par une réponse presque immédiate du versant qui se met en
mouvement. Dans cette partie, on traitera des facteurs déclenchants que sont les séismes et
les différentes actions de I’eau. Il faut toutefois noter que ces facteurs peuvent aussi étre des
facteurs de préparation a la rupture. Ces facteurs sont soit de courtes durées soit durée
prolongée (échelle comprise entre quelques jours et quelques mois, voire quelque année).

Les facteurs de déclenchement sont liés a des phénomenes météorologiques et
hydrologiques extrémes, a des phénomenes sismiques et/ou a des activités anthropiques
ponctuelles. Ils provoquent presque immédiatement des glissements de terrain en augmentant
rapidement les contraintes ou en diminuant la résistance des matériaux de la pente
(Wieczorek, 1996).

1.10.1.6.1.2.1 Conditions climatiques

Les conditions climatiques, englobant les précipitations, les températures et les vents,

exercent une influence majeure sur l'occurrence des glissements de terrain. Ces facteurs
agissent en tant que déclencheurs potentiels, modifiant les équilibres naturels des sols et des
roches.
Les précipitations intenses, par exemple, saturent les sols et augmentent la pression
interstitielle, réduisant ainsi la résistance au cisaillement. De méme, les variations de
température provoquent des cycles de gel et de dégel, fragilisant les matériaux rocheux, tandis
que les vents peuvent accélérer 1'érosion en surface, contribuant a l'instabilité des versants.

Les précipitations jouent un role direct dans le déclenchement des mouvements de
masse en réduisant la résistance au cisaillement des sols et en rendant les terrains gorgés d'eau
plus plastiques, ce qui entraine des déplacements de masse sous leur propre poids ; les
glissements de terrain surviennent souvent lors de périodes pluvieuses prolongées, de la fonte
des neiges ou aprés une longue période humide, par le biais de mécanismes tels que
l'augmentation de la pression interstitielle dans les sols saturés causée par des épisodes
pluvieux exceptionnels ou la fonte des neiges, qui diminue la résistance au cisaillement. En
effet, ils existent généralement une forte corrélation entre les évenements pluvieux de forte
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intensité et I’apparition de mouvements de terrain (Cojean, 1994, Flageollet et al., 1999, De
Vita & Reichenbach, 1998 et Crosta, 1998, Malet, 2005). De plus, la saturation des sols (S;)
due a l'infiltration qui augmente le poids moteur, la réduction de la consistance des argiles
lorsque leur teneur en eau (W) atteint la limite de liquidité (WL), entrainant une transition de
I'état plastique a 1'état liquide. Par ailleurs, la perte de succion (y) dans les sols due au
remplacement des vides d'air par de l'eau, et enfin, I'excés d'eau dans les bassins versants, qui
accroit les flux dans les cours d'eau et provoque des inondations extrémes, entrainant 1'érosion
des pieds de pente naturelles et augmentant le risque de glissements de terrain en réduisant la
résistance a la base des falaises.

Les variations de température (AT) induisent des contraintes thermiques mécaniques
(Othermique), provoquant des dilatations lors des hausses et des contractions lors des baisses, ce
qui peut fragmenter les roches ou les sols, ou entrainer des déformations flexionnelles dans
les formations de faible épaisseur. Ces phénomenes de dilatation et contraction dépendent non
seulement de la couleur du matériau, mais aussi de son hétérogénéité, qui engendre des
déformations différentielles internes. La température influence fortement les processus
d’altération physico-mécanique et la stabilit¢ des sols. Elle agit sur la gélivation, en modifiant
la vitesse de refroidissement, la durée de gel et la température minimale, tout en étant affectée
par l'ensoleillement, qui amplifie les cycles gel-dégel mais réduit la saturation des sols par
évaporation (Gunzburger et al., 2004). Elle impacte également les eaux souterraines en
augmentant la conductivité hydraulique via la diminution de la viscosité et en provoquant une
dilatation thermique, pouvant élever le niveau de ces eaux. Ces mécanismes combinés
réduisent la stabilité des pentes naturelles (Rathnaweera et al., 2013).

Les effets du vent sur la stabilité des pentes se manifestent indirectement par 1I’impact
sur la végétation, réduisant 'humidité et augmentant les risques d’incendie, ou par la charge
latérale des vents violents qui fragilise les arbres. Sur les versants rocheux, le vent modifie la
température et le degré de saturation des roches, favorisant I'évaporation et influencant les
processus de gélivation.

1.10.1.6.1.2.2 Role des secousses sismiques

La stabilité d’un talus ou d’une pente est définie par I'équilibre interne entre les forces
motrices, responsables des mouvements, et les forces stabilisatrices, qui s'opposent aux
déplacements. Tant que cet équilibre est maintenu, le terrain reste stable (Tien Bui et al.,
2017 ; Guillard et Zezere, 2012). Cependant, lorsqu'une perturbation, comme un séisme,
survient, cet équilibre peut étre rapidement modifié. Les séismes géneérent des ondes
sismiques, a la fois longitudinales, transversales (ondes de volume) et de surface (ondes de
Love et de Rayleigh), qui introduisent une sollicitation dynamique supplémentaire (Durville,
2000 ; Durville et Seve, 1996). Ces ondes augmentent brutalement les forces motrices en
ajoutant des composantes horizontales et verticales aux contraintes existantes, modifiant ainsi
'équilibre des forces. Ce déséquilibre, résultant soit d'une action mécanique directe, soit
d'une modification des pressions interstitielles, peut entrainer des mouvements de terrain
immédiats, tels que des glissements, des coulées ou des chutes de blocs, ainsi que des
dégradations majeures des infrastructures en raison de la thixotropie des sols. A plus long
terme, l'augmentation de la fissuration du massif rocheux réduit sa résistance mécanique,
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tandis que les fissures ¢largies favorisent une infiltration accrue des eaux. Cela peut
engendrer des cycles de gel-dégel, aggravant l'éclatement des matériaux et conduisant,
éventuellement, a la rupture compléte du massif.

Les ruptures liées aux tremblements de terre se manifestent principalement dans les
zones ou les ondes sismiques sont amplifiées par la topographie, notamment au sommet des
pentes (Densmore et Hovius, 2000). Par ailleurs, ces séismes peuvent également déclencher
des glissements de terrain a des altitudes plus basses, voire dans des régions de faible relief,
en raison de la liquéfaction des matériaux meubles (Ewitte, 2006).

1.10.1.6.1.2.3 Facteurs anthropiques

L’occurrence spatiotemporelle des glissements de terrain de nature purement
géologique est liée primordialement aux facteurs de prédisposition, telle ; la lithologie et la
texture du sol (cohésion, degré de saturation), la végétation (type, densité), la morphologie (la
topographie). Les activités d’aménagement du territoire influencent de maniere significative
I’intensité de ce phénomene. Parmi ces activités, on retrouve le déboisement, la création de
terrasses pour 1’agriculture, le labour du sol, I’élimination des fragments rocheux, 1’abandon
et la régénération des terres, les brilis incontrdlés et le surpaturage (Cherkaoui et Al Heib,
2014, July). Ces pratiques modifient continuellement la topographie, altérant les pentes
naturelles et, dans certains cas, constituant la cause principale de ces risques naturels.

L’intervention humaine agit également sur la morphologie des terrains et les conditions
hydrauliques initiales. Selon Chamley (2002), des travaux tels que 1’excavation de butées
d’un talus naturel pour la construction de routes ou la modification des flux d’eau par
I’édification de murs de souténement peuvent perturber 1’€quilibre naturel des pentes.

Les activités humaines non réglementées, telles que les opérations miniéres, le
développement résidentiel et les infrastructures de transport, fragilisent les pentes stables. Les
mines déstabilisent les terrains, tandis que l'arrosage, les fuites et les vibrations des
équipements de construction ou du trafic intense augmentent les contraintes mécaniques. La
surexploitation des nappes phréatiques et la perte de 1’ancrage racinaire aggravent cette
instabilité, favorisant les glissements de terrain. La construction d’ouvrages sur des versants
provoque de fréquents glissements avec surcharge et génération de fortes pressions
interstitielles ou bien une diminution de la perméabilité des sols sous-jacents avec une
perturbation de I’écoulement de la nappe et augmentation des pressions interstitielles
(Besson, 1996). Le déboisement d’un versant entraine fréquemment, et dans un délai
généralement assez court, D’apparition de glissement de terrain, le risque associ¢ au
déboisement est grand lorsque celui-ci est accompagné d’un dessouchage qui désorganise le
terrain en profondeur et favorise ensuite la pénétration des eaux dans la masse.

Dans cette partie, nous avons détaillé toutes les informations relatives aux glissements
de terrain, en offrant un apergu général des mouvements gravitaires auxquels ils
appartiennent. Nous avons également établi une classification des types de glissements de
terrain, analysé leurs causes et décrit leurs mécanismes, tout en identifiant les facteurs
déclencheurs. Cette clarification permet d'introduire le contexte de la gestion de ces
phénomenes par la création de cartes d'inventaire, de risque et de susceptibilité.

43



Chapitre I : Revue Bibliographique

Dans cette partie, les éléments fondamentaux de la cartographie géotechnique de la
susceptibilité aux glissements de terrain ont été détaillé. Ainsi que d'autres aspects
complémentaires seront expliqués dans la section suivante ; a savoir la cartographie de
l'inventaire des phénomeénes passés et des risques, et l'analyse de la sensibilité des zones a
risque, qui constitue le cceur de notre travail de these.

1.10.2 Description des éléments de base de la cartographie géotechnique de
la susceptibilité aux glissements de terrain

1.10.2.1 La susceptibilité aux glissements de terrain

La susceptibilité aux glissements de terrain, selon Guzzetti et al. (2005), est définie
comme la probabilité d'occurrence de ces événements en tenant compte d'un ensemble de
facteurs géoenvironnementaux prédisposants. En revanche, le risque de glissement de terrain
dépasse cette notion de vulnérabilité en englobant également la distribution spatiale
(emplacement), la magnitude (volume, intensité, surface) et la période prévue pour la
survenance du glissement (Guzzetti et al., 1999).

Le risque de glissement de terrain évalue la probabilité et 'ampleur des conséquences
néfastes qu'un tel phénomene peut avoir sur la santé, les biens et 1'environnement (Ercanoglu,
2008). Ainsi, I'analyse des risques doit intégrer trois éléments clés : le danger, la vulnérabilité
et l'exposition (Catani et al., 2005). Selon Crozier et Glade (2010), la vulnérabilité aux
glissements de terrain correspond au degré de perte attendu associé a un certain niveau
d'intensité¢ du risque. L'évaluation de cette vulnérabilité nécessite donc une compréhension
approfondie des ¢léments exposé€s au risque (personnes ou biens), de leur localisation par
rapport aux zones susceptibles de glissement, de leur exposition, ainsi que des caractéristiques
spécifiques des glissements de terrain, telles que la distance parcourue, le volume, la vitesse et
la surface affectée (Dai et al., 2001).

1.10.2.2 La cartographie du risque des glissements de terrain

La cartographie du risque des glissements de terrain établit un lien essentiel entre 1'aléa
et les conséquences potentielles sur les enjeux exposés (. Elle s'articule autour de quatre
niveaux de cartes, chaque niveau présente une complexité croissante et une précision variable
dans la prévision des phénomenes.

Le premier niveau comprend les cartes d’inventaire des glissements de terrain
(landslide inventory maps), qui identifient, selon 1'échelle choisie, la localisation des
mouvements de terrain et leurs différents composants (Spieker & Gori, 2003). Ces cartes se
limitent & une description des phénomeénes observés.

Les cartes de susceptibilité aux glissements de terrain (/andslide susceptibility maps)
constituent le deuxiéme niveau. Elles permettent de localiser les facteurs déterminants
(variables explicatifs) des glissements de terrain pour identifier les zones sensibles, sans
inclure toutefois de dimension temporelle (Poiraud, 2007). Ces cartes offrent une indication
de la probabilité spatiale d'occurrence des phénomeénes et traduisent ce qu’on appelle 1’aléa
relatif (Hartlen & Viberg, 1988).
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Le troisiéme niveau, celui des cartes d’aléa (landslide hazard maps), va plus loin en

intégrant la probabilité¢ d’occurrence d’un glissement de terrain dans un espace donné et sur
une période définie. Selon Varnes (1984), ces cartes expriment 1’aléa en termes de probabilité
annuelle d’occurrence, ce qui en fait des outils précieux pour une analyse prédictive.
Enfin, les cartes de risque (landslide risk maps) représentent le niveau le plus complexe.
Elles combinent les informations d’aléa avec des données sur la vulnérabilité des éléments
exposés, permettant ainsi d’évaluer les risques en termes de pertes potentielles, que ce soit en
vies humaines ou en cotts économiques (Spieker & Gori, 2000). Ce type de carte nécessite
une estimation précise et une quantification rigoureuse de la vulnérabilité, ce qui en fait un
outil sophistiqué mais indispensable pour une gestion optimale des risques (Poiraud, 2007).
Ainsi, la progression des niveaux de cartographie refléte une intégration croissante des
dimensions spatiales, temporelles et socio-économiques, répondant aux besoins spécifiques de
la prévention et de la gestion des risques liés aux glissements de terrain.

Cependant, dans le cadre de cette recherche, ’attention se porte spécifiquement sur la
cartographie de 1’exposition des terrains aux phénomeéne du glissement, qui constitue une
¢tape fondamentale pour comprendre et anticiper les dynamiques de ce phénomene naturel.

1.10.2.3 La cartographie de I’inventaire des glissements de terrain

La cartographie de l'inventaire des glissements de terrain représente une étape
préliminaire essentielle pour réaliser une cartographie de la sensibilité aux glissements de
terrain fiable et précise. Cette démarche implique l'identification exacte de I'emplacement des
événements pass€s, ainsi que de leurs types, tailles, directions, volumes de déplacement,
profondeurs et de la nature lithologique des terrains affectés. La qualité des inventaires repose
sur la précision des données géographiques et thématiques, telles que la localisation, la forme,
le type de mouvement, et des caractéristiques comme la profondeur ou l'dge estimé
(Santangelo et al., 2010). Un inventaire est statistiquement complet lorsque les glissements
représentés ont une surface supérieure a la taille d’un pixel (généralement de 30x30m). Il est
¢galement crucial de prendre en compte la période de déclenchement, les conditions
hydrogéologiques et hydrauliques, ainsi que des informations sur le couvert végétal. De plus,
I'historique du site, y compris la survenue d'événements passés, est indispensable pour
analyser la réactivation potentielle des glissements. Enfin, des facteurs comme la qualité des
images, les outils d'analyse utilisés, et I'expérience des interprétateurs influencent la fiabilité
des inventaires (Guzzetti et al., 2012).

Les cartes d'inventaire des glissements de terrain documentent les zones affectées par ce
phénomene, qu'il soit passé ou récent, sur l'ensemble du territoire de la zone d'étude. Elles se
distinguent par leur échelle et le type de cartographie utilisé (Guzzetti et al., 2000 ; Galli et al.,
2008). A petite échelle (inférieure a 1:200,000), elles reposent sur des données
bibliographiques et des analyses visuelles de photographies aériennes. A moyenne (1:25,000 a
1:200,000) et grande échelle (supérieure a 1:25,000), elles utilisent des images satellitaires a
haute résolution, des modeles numériques du terrain et des investigations détaillées sur le
terrain (Guzzetti et al., 2012).
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Les inventaires se divisent en deux types principaux : les inventaires d'archives, basés
sur des données historiques provenant de la littérature et d'autres sources, et les inventaires
géomorphologiques, qui incluent des sous-catégories historiques, événementielles (associées a
un seul déclencheur tel qu'une forte pluie ou un séisme), saisonnicres (enregistrant les
mouvements sur une ou plusieurs saisons) et multi-temporels (analysant les dynamiques sur
de longues périodes a l'aide de séries d'images aériennes ou satellitaires) (Cardinali et al.,
2001 ; Guzzetti et al., 2012).

Ces cartes d'inventaire sont essentielles pour €élaborer des cartes d’exposition, car elles
identifient les zones les plus vulnérables et facilitent 1'analyse des facteurs prédisposants aux
glissements de terrain (Dewitte, 2006). Certains chercheurs les considérent méme comme une
forme ¢lémentaire de carte de sensibilité, localisant les types de mouvements spécifiques en
vue d’une meilleure prévention et gestion des risques (Chung et Fabbri, 1999, 2003).

1.10.2.4 La cartographie de la susceptibilité aux glissements de terrain

L’¢tude de la susceptibilité¢ aux glissements de terrain est I’évaluation de la distribution
spatiale des glissements de terrain existants ou susceptibles de se produire dans une région
donnée en prenant en compte l'influence des variables environnementales (Zhu et al., 2024 ;
Nanehkaran et al., 2023 ; Bétard, et al., 2014). Elle peut étre indiquée qualitativement
(¢élevée, modérément faible et non susceptible) ou quantitativement (la densité en nombre par
kilometre carré, la superficie affectée au kilometre carré, facteur de sécurité ou probabilité de
défaillance .... etc.) (Corominas, et Mavrouli, 2011). Elle peut étre considérée comme la
premicre étape vers une évaluation des dangers et des risques de glissements de terrain. Mais
il peut aussi s'agir d'un produit final en soi, pouvant étre utilisé dans le zonage de I'occupation
des sols et 1'évaluation de I'impact sur I'environnement. C'est particulierement le cas dans les
analyses a petite échelle ou dans les situations ou il n'y a pas suffisamment d'informations
disponibles sur les occurrences antérieures de glissements de terrain afin d'évaluer la
probabilit¢ de glissements de terrain dans l'espace, le temps et la taille (magnitude)
(Corominas, et Mavrouli, 2011).

Toutes les méthodes disponibles, qui sont utilisées couramment dans la cartographie de
la susceptibilité aux glissements de terrain et 1’évaluation des dangers sont basées sur des
principes ou hypotheses largement acceptés (Varnes 1984 ; Carrara et al., 1991 ; Guzzetti
2004), a savoir, le passé et le présent sont des clés pour 1'avenir. Ce principe implique que les
glissements de terrain a l'avenir sont plus susceptibles de se produire dans des conditions
géologiques, géomorphologiques, hydrogéologiques et climatiques similaires qui ont été, et
sont responsables de la survenue de glissements de terrain passés (Lu et al., 2024). Ainsi, il
est possible d'estimer le style, la fréquence d'occurrence, 1'étendue et les conséquences des
défaillances pouvant survenir a l'avenir. Il ne s'ensuit pas nécessairement que l'absence des
instabilités passés ou présents signifie qu’ils ne se produiront plus dans l'avenir (Varnes
1984).

La cartographie de la vulnérabilité aux glissements de terrain peut étre structurée en
quatre niveaux, qui seront détaillés dans le paragraphe suivant.
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1.10.2.4.1 Niveaux de cartographie de la susceptibilité

En général, la littérature scientifique distingue quatre échelles de cartographie de la
susceptibilité (Fressard, 2013) : (1) petite échelle (qui peut étre subdivisée en échelle
nationale et échelle régionale) ; (2) échelle moyenne ; (3) échelle large ; et (4) échelle locale.

Le choix de l'échelle est principalement déterminé par trois facteurs : le sujet de
recherche, I'étendue de la zone d'étude et la disponibilité des données (Soeters et van Westen,
1996 ; Maquaire, 2002 ; Fell et al., 2008a ; Fell et al., 2008b ; Cascini, 2008).

Pour la cartographie de la sensibilité et de ’aléa, il est généralement nécessaire de

travailler a différentes échelles de travail imbriquées (Aleotti et Chowdhury, 1999).
Le tableau ci-dessous (Tableau 1.6) illustre les différentes échelles d'analyse des aléas de
mouvement de pente. Il est indispensable que les cartes de sensibilité aux glissements de
terrain soient ¢laborées a une échelle appropri¢e afin de fournir les informations nécessaires
pour un niveau de zonage spécifique. Cependant, en pratique, I'échelle de la parcelle peut étre
limitée par la résolution de la carte topographique disponible.

Tableau 1.6. Les différentes échelles d’analyse pour 1’aléa glissements de terrain (d’aprés, Soeters et
van Westen, 1996 ; Maquaire, 2002 ; Thiery, 2007 ; van Westen et al., 2008).
Echelle Valeur indicative Taille indicative de la zone d’étude

Nationale | + ou - 1/1.000.000éme Pays et/ou région (> 10 000km?)
Régionale | 1/100.000éme a 1/500.000¢me | Région (de 10000 a 10 00km?)

Moyenne | 1/25.000éme a 1/100.000éme | Bassin versant (de 1 000 a 100km?)

Large 1/5.000¢me a 1/25.000éme Bassin versant ou versant (de 100 a 10km?)
Locale Du 1/5.000¢éme au 1/1.000éme | Versant ou site instable (<10km?)

1.10.2.5 Définition d’une carte géotechnique

La cartographie géotechnique est une représentation géologique synthétique des
¢léments pertinents pour I’aménagement du sol, ainsi que pour la conception, la construction
et I’entretien des infrastructures de génie civil et minier. Une carte géotechnique doit respecter
certaines caractéristiques essentielles : elle doit fournir des informations objectives
nécessaires a I'évaluation des propriétés géotechniques cruciales dans les domaines de
I’aménagement régional, de la construction (choix du site et des méthodes appropriées) et de
I'exploitation mini¢re ; elle doit permettre de prévoir les modifications des données
géologiques pouvant survenir en raison des travaux envisageés, tout en suggérant les mesures
préventives nécessaires ; enfin, elle doit étre présentée de manicre claire afin d’étre facilement
comprise par des professionnels qui ne sont pas nécessairement géologues (Guettouche,
2015). Les cartes géotechniques doivent étre élaborées a partir des cartes géologiques,
hydrogéologiques et géomorphologiques, tout en évaluant et en présentant les données
fondamentales fournies par ces cartes sous l'angle de la géologie de l'ingénieur (CCG-AIGI,
n° 15, 1976).

La cartographie géotechnique est une discipline essentielle qui vise a rassembler toutes
les composantes de l'environnement géologique pertinentes pour la planification de
l'utilisation des terres, la conception, la construction et I'entretien des infrastructures liées au
génie civil. Selon Price (1981), 'objectif principal de cette cartographie est de fournir aux
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ingénieurs, planificateurs et concepteurs des informations précises et accessibles pour leur
permettre de concevoir des structures en harmonie avec l'environnement géologique. Ces
cartes doivent non seulement inclure des données complexes, souvent réservées aux
spécialistes, mais aussi étre présentées de maniere simplifiée pour que les professionnels
d'autres domaines puissent facilement les évaluer et les utiliser.

Les composants clés d'une carte géotechnique comprennent la distribution et les
caractéristiques des roches, des sols, des eaux souterraines et les particularités du relief, ainsi
que la représentation des processus géodynamiques. Pour étre efficaces, ces cartes doivent
répondre a certaines exigences, notamment la clarté des informations pour les utilisateurs non
géologues, la fourniture d'éléments objectifs nécessaires a I'évaluation géotechnique de
I'environnement, et la capacité de prévoir les changements environnementaux pouvant
découler du développement proposé, comme I'immobilisation des matériaux de construction
(Price, 1981).

Les facteurs géologiques influengant 'urbanisation sont essentiellement immuables et
dépendent de 1'environnement naturel, ce qui permet d'identifier les terrains adaptés a divers
usages et d'optimiser les ressources locales pour les constructions et services technologiques
(Brink et al., 1982). La cartographie géotechnique, branche de la géologie appliquée, se
concentre sur le génie civil en intégrant la conception et la construction d'ouvrages
interagissant avec le sol (Dearman, 1991). Elle classe les terrains selon leur forme et les
processus influengant les sols, qu'ils soient résiduels ou transportés (Stiff, 1994). Toutefois,
bien qu'elle fournisse un apercu utile de l'environnement géologique et des conditions
d'ingénierie, une carte géotechnique reste un modele simplifié ne pouvant refléter toute la
complexité des facteurs géologiques dynamiques (Croukamp, 1996).

De plus, la cartographie géotechnique est souvent motivée par des objectifs pratiques
tels que la planification urbaine, 1'évaluation des matériaux de construction, le choix des
tracés routiers ou l'évaluation des impacts environnementaux liés a l'exploitation miniere
(Dearman, 1991). Selon le Bureau de réclamation du ministére de 1'Intérieur des Etats-Unis
(1994), une carte géotechnique doit évaluer les conditions géologiques susceptibles d'affecter
significativement une structure existante ou projetée. Cela comprend la reconnaissance des
principales caractéristiques géologiques de la zone d'é¢tude, l'intégration des données
géologiques pertinentes dans un mod¢le conceptuel tridimensionnel, et la présentation de ce
modele de maniére compréhensible pour les ingénieurs, géologues et entrepreneurs
(U.S.D.LLB.R., 1994).

1.10.2.5.1 Objectifs des cartes géotechniques

Les cartes géotechniques visent a fournir une documentation synthétique et accessible
concernant les principales caractéristiques géo-mécaniques des sols. Pour atteindre cet
objectif, elles doivent clarifier les relations entre I'environnement géologique, les aspects
techniques, ainsi que la nature et les interactions des différentes composantes géologiques et
des processus géodynamiques actifs. De plus, elles doivent faciliter la prévision des
phénomeénes susceptibles de perturber l'environnement.

e Les cartes géotechniques permettent un choix éclairé concernant l'implantation
d'ouvrages et I'urbanisation ou I'industrialisation des surfaces.
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e Elles fournissent des informations précises sur les caractéristiques physique et
mécanique des terrains (telles que la granulométrie, la porosité, la densité, I'humidité,
la résistance a la compression, la cohésion, I'angle de frottement interne (o), le module
de Young (E), la plasticité (IP), la perméabilité (P), le taux de consolidation).

o Elles offrent également une perspective prévisionnelle sur les évolutions probables de
phénoménes actifs tels que le karst, la subsidence, les glissements de terrain et les
fluctuations des nappes aquiféres.

Cependant, il est essentiel de souligner qu'une carte géotechnique ne constitue qu'un
document de base. Elle ne remplace en aucun cas des études complémentaires adaptées aux
sites spécifiques et aux projets définis. En effet, toutes les informations et représentations
cartographiques sont issues d'interpolations de données disponibles. Il serait donc imprudent
pour les bureaux d'é¢tudes de se contenter des informations cartographiées sans mener des
recherches spécifiques sur un site donné pour un projet particulier (Dam, J-P. 1997).

Les problématiques et difficultés liées a la cartographie de la susceptibilité aux
glissements de terrain seront détaillées dans les paragraphes suivants.

1.10.2.6 Difficultés et contraintes liées a la cartographie des glissements de terrain

Les glissements de terrain sont des processus localisés, généralement de petite taille
mais fréquents dans certaines régions. Contrairement aux phénomenes de grande envergure
comme les tremblements de terre ou les inondations, la création de cartes et de bases de
données d'inventaire pour les glissements de terrain est une tdche complexe et laborieuse.
Chaque glissement doit étre cartographi¢ et documenté individuellement, avec des
caractéristiques spécifiques a chaque événement. Dans la plupart des pays, aucune
organisation unique n’est dédiée a la gestion centralisée des bases de données sur les
glissements de terrain. Les institutions, comme les départements des travaux publics ou des
routes, se limitent souvent aux glissements affectant leurs zones d’intérét, ce qui engendre
des bases de données fragmentées et biaisées. Les sources historiques et les médias ne
rapportent que les événements ayant causé des dégats majeurs. Les universités et instituts de
recherche, bien qu’impliqués dans la cartographie des glissements dans le cadre de projets a
durée limitée, ne maintiennent généralement pas ces bases a jour.

Ainsi, il est difficile d’obtenir des cartes d’inventaire complétes, tant sur la couverture
géographique que sur la période étudiée (Ibsen et Brunsden, 1996). Méme lorsque ces cartes
existent, elles offrent rarement des informations détaillées sur le type et les caractéristiques
des ruptures de pente.

Pour pallier ce probléme, les informations historiques peuvent étre enrichies par
I’interprétation de glissements de terrain a partir de photographies aériennes ou d’images
satellitaires, permettant ainsi de créer des cartes d’inventaire pour des périodes spécifiques
liées aux données disponibles. Cependant, 1’absence de dates précises pour la majorité des
glissements de terrain rend difficile la corrélation avec les événements déclencheurs,
notamment en raison des variations météorologiques propres a chaque type de glissement. Ce
manque de cartes d’inventaire complétes complique également 1”établissement de relations de
vulnérabilité et la validation des cartes de risques associés.
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1.10.2.6.1 Difficultés liées a 1I'évaluation de la probabilité spatiale

Pour obtenir des cartes quantitatives des risques, la premiére exigence essentielle
consiste a effectuer une évaluation quantitative des dangers. La plupart des cartes de risques
sont encore de nature qualitative et se concentrent essentiellement sur la détermination de la
sensibilité, ce qui peut étre considéré comme une indication relative de la probabilité spatiale.
La probabilité spatiale ou la vulnérabilit¢ aux glissements de terrain peut étre obtenue en
utilisant différentes approches analytiques (Kavzoglu et al., 2019). L’évaluation statistique
des risques de glissements de terrain est devenue trés populaire, en particulier avec
I’utilisation des SIG et la possibilité d’appliquer des techniques d’intégration de données
développées dans d’autres disciplines (Mokadem et al., 2024 ; Fell et al., 2008 ; Shano et al.,
2020).

Cela nécessite une carte d'inventaire des glissements de terrain qui est utilisée en
combinaison avec une série de facteurs environnementaux et est basée sur I'hypothese que les
glissements de terrain se produiront probablement dans les mémes conditions que celles dans
lesquelles ils se sont produits au passé (Merghadi et al., 2018 ; Guzzetti et al., 1999 ; Varnes,
1984). Cependant, les conditions du terrain changent aprés 1’apparition d’un glissement de
terrain et, par conséquent, de nombreux facteurs environnementaux, tels que la valeur de la
pente, sont différents apres I’apparition du glissement de terrain.

La combinaison spécifique de facteurs environnementaux est trés différente pour
différents types de glissements de terrain, ainsi que leurs profondeurs et volumes. Treés peu
d'é¢tudes développent des modeles statistiques distincts pour différents types de glissements
de terrain et la plupart fusionnent tous les glissements de terrain actifs en un seul groupe,
utilisé pour générer des relations statistiques. L’évaluation statistique de la sensibilité aux
glissements de terrain ne prend pratiquement jamais en compte les facteurs déclenchants ;
dans ce cas, il s’agit principalement de la variation spatiale du facteur (par exemple, la
quantité¢ de pluie, 1’accélération sismique, les déblais et remblais, etc.) et non 1’aspect
temporel.

En outre, la distribution spatiale des facteurs environnementaux est extrémement
difficile a mesurer. Par exemple, si I'épaisseur du sol est inconnue, le rapport entre la hauteur
de la surface de la nappe phréatique et I'épaisseur du sol est également inconnu. Ce rapport
est un parametre sensible pour la stabilit¢ des pentes. Bien que les modeles
géomorphologiques donnent une certaine prévision de la profondeur du sol, sa variabilité
spatiale est grande. Les processus d'altération dans les roches sous-jacentes sont un facteur
souvent négligé. Les propriétés des matériaux (c et ¢) sont difficiles a mesurer pour de
nombreux points sur de grandes surfaces et montrent une grande variabilité spatiale, pour
I’intégrer dans les mod¢les déterministes.

1.10.2.6.2 Contraintes majeures dans 1'évaluation de la cartographie des glissements de
terrain

Un certain nombre de limitations peuvent affecter 1'efficacité des modeles évoqués pour
la cartographie de la susceptibilit¢ aux glissements de terrain, en particulier en ce qui
concerne la prise en compte et la représentation des relations spatiales. Ces relations,
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essentielles pour une modélisation précise des phénomeénes naturels tels que les glissements
de terrain, peuvent étre sous-estimées ou mal intégrées dans certains modeles, réduisant ainsi
leur fiabilité et leur capacité prédictive. Une meilleure gestion des interactions spatiales et des
dépendances entre les variables pourrait significativement améliorer la performance et
l'applicabilité¢ de ces modeles.

1.10.2.6.3 Incertitudes liées aux facteurs de 1'aléa du glissement de terrain collectés

En raison de la complexité inhérente des processus de glissement de terrain, une
¢valuation et un zonage efficaces de l'aléa nécessitent généralement une grande quantité de
données de haute qualité¢, bien plus que pour d'autres applications environnementales.
Malheureusement, dans de nombreux pays du nord d’Afrique et de méme pour I’ Algérie, les
données requises pour ces €évaluations sont souvent insuffisantes en termes de précision, de
cohérence et de fiabilité. Cependant, ces dernieres années, les technologies SIG ont fourni des
outils précieux pour l'acquisition de certaines de ces données, notamment pour les facteurs
morphologiques et les caractéristiques des bassins ou sous-bassins dérivées des MNT
(Modéles Numériques de Terrain), ou pour leur stockage et manipulation de maniere plus
efficace et innovante. De plus, les SIG n'ont pas significativement amélioré 1'acquisition des
données géologiques, comme la composition des roches, leur texture, leur structure, le degré
d'altération, la densité et l'orientation des fractures, l'attitude des plans de stratification ou de
foliation, ainsi que le contexte stratigraphique. Cela s'applique également aux informations
sur les sols, telles que la cohésion du sol, l'angle de frottement interne, la pression
interstitielle, 1'activité hydraulique non saturée et 'humidité du sol. Cependant, En Algérie, les
données géologiques disponibles proviennent principalement de cartes anciennes réalisées
entre 1900 et 1962, a des échelles moyennes de 1:200,000 et 1:50,000. Bien que ces cartes
soient précieuses, leur mise a jour efficace demeure indispensable pour répondre aux
exigences actuelles. Par ailleurs, un déficit important subsiste en matiére de données sur les
sols superficiels, les seules cartes de sol disponibles pour la wilaya de Skikda sont des
documents a trés petite échelle, de 1:500,000, limitant ainsi leur utilit¢ pour des analyses
précises.

Dans la plupart des cas, ces données ne sont pas intégrées dans les modeles régionaux
d'aléa glissement de terrain, car leur collecte repose encore sur des méthodes traditionnelles,
complexes et colteuses, principalement basées sur des relevés de terrain. Il n'existe pas
encore de pratique fiable permettant de généraliser les mesures in situ des propriétés des
roches a des unités cartographiables. Par conséquent, en négligeant ces données utiles, les
résultats des modeles ne peuvent pas étre aussi satisfaisants qu'espére.

De plus, méme lorsque les contraintes financiéres sont surmontées, certains types de
données pertinentes restent difficiles, voire impossibles, a obtenir. C'est notamment le cas des
archives historiques concernant les occurrences spatiales et temporelles passées des
glissements de terrain dans une région, qui sont largement méconnues et difficiles a collecter,
bien qu'essentielles pour prédire des événements extrémes futurs.

La résolution spatiale des données constitue également une contrainte majeure. Différentes
résolutions, ou des données a résolution identique mais provenant de sources a différentes
échelles, nécessitent des modéles distincts. Souvent, les données brutes a haute résolution
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spatiale ne sont pas disponibles ou sont trop cotliteuses pour permettre une évaluation
acceptable de l'aléa. Par ailleurs, certaines données géotechniques spécifiques ou des
paramétres d'ondes sismiques ne peuvent pas étre systématiquement collectés a grande
¢chelle.

Les mode¢les utilisent des cartes de mouvements de masse passés ou actifs, mais la
reconnaissance et l'interprétation des formes de ces mouvements peuvent varier, méme entre
des experts expérimentés (Fookes et al., 1991 ; Carrara et al., 1995). Ces cartes offrent
souvent une représentation ponctuelle d'un phénomeéne en constante évolution. De plus, un
niveau significatif d'incertitude apparait lorsqu'on mappe des parameétres, qui varient
naturellement sur un spectre continu, en classes discretes (Burrough, 1993).

Il est regrettable que les chercheurs investissent actuellement davantage de temps et de
ressources a optimiser des modeles d'aléa de glissements de terrain basés sur des données
souvent peu fiables, plutét que de privilégier des projets a long terme visant a acquérir de
nouvelles données sur les causes de ces mouvements. Cependant, lorsque 1’attention est
portée sur une région spécifique, de surface controlable et mesurable, ces données peuvent
étre améliorées pour gagner en précision. Cette approche permet de produire une cartographie
plus fiable et pertinente, adaptée aux besoins opérationnels et scientifiques.

1.10.2.6.4 Incertitudes dans les modéles

De nombreux modéles de parameétres existants reposent sur des hypotheéses concernant
la nature et l'influence des facteurs causaux, et les interrelations entre les différentes
composantes du systeme de stabilité des pentes ne sont pas toujours bien comprises. En fait,
la signification et le choix des facteurs expliquant la stabilit¢ varient selon la formation des
auteurs (hydrologue, géologue, sismologue, ingénieur ou météorologue).

Chaque discipline met 1'accent sur ses propres facteurs comme étant les plus importants,
leur accordant plus de poids, Bien que la pluie puisse étre le principal facteur déclencheur
dans certains cas (Atkinson et Massari, 1998; Irigaray et al., 2000 ; Dai et al., 2003), alors que
dans d'autres régimes climatiques, la topographie locale s'est révélée avoir plus d'influence sur
I'emplacement spécifique des glissements de terrain que le régime de pluie ou la géologie
(Esmali et Ahmadi, 2003).

Dans certains cas, l'occurrence de glissements de terrain est considérée comme étant
uniquement controlée par la lithologie (Baeza, 1994). Kelarestaghi (2003) indique que
l'orientation de la pente et la distance des principaux réseaux de drainage ont peu d'effet sur
'occurrence des glissements de terrain. Santacana et al. (2003) ont considéré que la géométrie
de la pente (angle de pente, taille du bassin versant, degré de concavité), la lithologie et
l'utilisation des sols sont les facteurs les plus prédominants affectant la quantité de pluie qui
s'infiltre dans le sol et le chemin d'écoulement des eaux souterraines. Certains auteurs
integrent, en plus des facteurs précédemment décrits, 1'altitude comme parametre efficace
dans 'occurrence des glissements de terrain, car le nombre d'échecs de pente augmente avec
l'altitude (Gallart et Clotet-Perarnau, 1988). Pour toutes ces raisons, il est nécessaire de
déterminer et de prioriser les facteurs importants afin de prendre en compte le type dominant
de mouvement de masse qui se produit. Le recoupement de la distribution des glissements de
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terrain et des conditions permet de définir les zones dangereuses, mais pas la période de retour
ou la probabilité d'occurrence des processus d'instabilité. En fait, la plupart des évaluations
régionales du risque de glissements de terrain fournissent un classement des unités de terrain
en termes de sensibilité, sans inclure la composante temporelle du risque. Ainsi, la
susceptibilité exprime la probabilité qu'un mouvement de masse se produise dans une zone en
fonction des conditions locales du terrain (Soeters et van Westen, 1996).

Un autre probléme supplémentaire dans 1'évaluation de la susceptibilité¢ aux glissements
de terrain est l'incidence spatiale différente des types de glissement de terrain, généralement
liée a des conditions seuil distinctes concernant les facteurs préparatoires. Cela peut entrainer
de mauvaises corrélations entre les facteurs déclenchants et la distribution des glissements de
terrain lorsque différents types de mouvements sont considérés dans leur ensemble. Cette
contrainte peut €tre résolue en définissant les types de glissement de terrain avant 1'évaluation
de la sensibilité, non seulement parce que différents mouvements peuvent se produire dans
différentes conditions de terrain (Yan, 1988 ; Carrara et al., 1992 ; Irigaray et al., 1996 ; Leroi,
1996), mais aussi parce que I'impact des échecs de pente sur I'environnement doit étre évalué
selon le type d'échec (Soeters et van Westen, 1996).

En ce qui concerne les modeles heuristiques, 1'utilisation d'approches basées sur les SIG
dans le domaine du risque de glissement de terrain présente plusieurs contraintes. Les SIG
restent dans ce domaine une activité pionniere, utilisée davantage pour afficher des données
que comme technique capable de manipuler les données en profondeur et d'extraire des
informations nouvelles et différentes (Ottens, 1992). Cela est di a plusieurs raisons :
'évaluation des risques est intrinséquement complexe ; il manque encore des procédures
standard pour 1'évaluation des risques ; les experts en risques naturels trouvent difficile de
faire un usage valide des SIG ; et les modeles de risque sont souvent développés par des
experts en SIG ayant peu d'expérience des risques naturels. Deux freins majeurs aux
techniques statistiques des SIG concernant le risque de glissement de terrain sont sans aucun
doute : 1) la logistique de la collecte et du calcul de données quantitatives, et 2) les valeurs de
probabilité calculées a partir de telles techniques peuvent souvent dépasser leur plage, rendant
difficile le lien entre la sortie et une surface de probabilité systématique. En raison de ces
contraintes inhérentes, les SIG sont un outil puissant et flexible pour évaluer et améliorer les
modeles sur lesquels repose 1'évaluation des risques. Par exemple, la mise a jour rapide des
couches de données et la facilité de relance des modéles permettent d'évaluer les effets de
diverses mesures d'atténuation dans le temps. Les SIG peuvent également améliorer la
confiance dans le zonage des risques grace a l'application de techniques de généralisation
(Carrara et al., 1992), a l'analyse de sensibilité¢ tant des parametres individuels que des
spécifications du modéle (Lodwick et al., 1990) et a des méthodes améliorées
d'enregistrement et de propagation de 1'incertitude des données (Brimicombe, 1993).

La caractérisation des sources et des voies est rarement bien développée pour les
glissements de terrain, car elle nécessite des données de haute résolution. Une incertitude
considérable subsiste dans 1'estimation du moment et de la fréquence des événements. Par
conséquent, il existe un grand potentiel pour compléter le zonage basé sur les distributions
spatiales des glissements de terrain et des facteurs de contrdle par la simulation de voies de
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glissement de terrain typiques (encore une fois avec analyse de sensibilité) pour soutenir les
décisions concernant les mesures d'atténuation. Il existe en fait un manque significatif dans la
mesure objective du poids de chaque type de facteur dans les événements de glissement de
terrain. Ce type de recherche devrait étre encouragé et développé lorsque de nouveau
glissement de terrain se produisent.

1.10.3 Méthodes de cartographie de la susceptibilité aux glissements de
terrain

La cartographie de I’instabilité des pentes représente l'approche la plus adaptée pour
analyser les phénomenes de mouvements gravitaires, en raison de la complexité inhérente a la
cartographie des risques et des aléas, qui englobe de multiples aspects simultanément (Eckert
et al., 2018). Les méthodes d'évaluation du risque nécessitent non seulement une estimation
de l'aléa, mais également une €valuation des conséquences sur les ¢léments exposés (Bétard,
et al., 2014). Cependant, quantifier précisément le niveau d’aléa 1i¢ aux glissements de terrain
s'avere souvent difficile (Mahdadi et Boumezbeur, 2019). Ainsi, la susceptibilité¢ est
fréquemment privilégiée dans ces analyses (Aleotti et al., 1999). Elle est définie comme la
probabilité spatiale qu'un glissement de terrain se produise sur un territoire donné, en fonction
de différentes conditions environnementales locales (Mokadem et al., 2024 ; Pacheco
Quevedo et al., 2023). En d'autres termes, elle offre une évaluation, qu’elle soit qualitative ou
quantitative, des types, volumes et répartitions spatiales des phénomenes actuels dans une
région donnée, permettant ainsi d’identifier et de délimiter les zones susceptibles d’étre
affectées par de futurs événements (Bounemeur et al., 2022 ; Fell et al., 2008).

Un certain nombre de méthodologies pour la zonation de 1’aléa ou de la susceptibilité
aux glissements de terrain sur de vastes régions ont été proposées (Ozturk et al., 2020 ; Hong
etal., 2015; Xu etal.,, 2012), englobant des approches qualitatives, semi-quantitatives et
quantitatives assistées par SIG (Kavzoglu et al., 2019 ; Pardeshi et al., 2013 ; Shano et al.,
2020). Chacune de ces approches présente des avantages pour certaines applications et des
inconvénients pour d’autres objectifs, en fonction des conditions spécifiques des
environnements (Abdallah, 2007). Ces méthodes intégrent divers aspects de la
géomorphologie, de la géotechnique et de la statistique, et se distinguent par leur complexité,
permettant d'atteindre différents niveaux de certitude et de qualité de zonage (Fressard, 2013).
Cette sous-section a pour objectif de présenter les principales méthodes utilisées pour la
cartographie de ’aléa li¢ aux glissements de terrain, tout en mettant en lumicre les auteurs
ayant appliqué ces approches, ainsi que les avantages et les inconvénients spécifiques a
chacune. Elle s’adresse aux lecteurs non spécialisés et ne prétend pas offrir une revue
exhaustive, qui peut étre consultée dans des travaux tels que ceux de Soeters et van Westen
(1996), Chacoén et al. (2006), Thiery (2007), et Poiraud (2012).

Fressard (2013) a proposé une classification simple des méthodes de cartographie, en
précisant celles adaptées a chaque type de zonage, qu'il s'agisse de 1'aléa, de la susceptibilité
ou d'une approche mixte. Cette classification, illustrée dans la figure 1.25, permet d'orienter le
choix des méthodes en fonction des objectifs spécifiques de 1'étude.
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Figure 1.25 : Diagramme représentant des différentes méthodes de cartographie de la susceptibilité et
de I’aléa suivant le type d’approche (Fressard, 2013).

Cette classification est enrichie chaque année en raison de 1'émergence rapide de
nouvelles méthodes de cartographie et d'algorithmes de plus en plus sophistiqués, permettant
de produire des cartes plus précises, notamment grace aux approches basées sur l'intelligence
artificielle.

1.10.3.1 Les méthodes qualitatives

L’approche qualitative (experte ou heuristique) est basée sur le jugement, 1'expérience et
des connaissances des experts pour quantifier lI'importance relative des diverses couches
thématiques causant des glissements de terrain (Mokadem et al., 2024 ; Debiche et al., 2024 ;
Corominas et al. 2014) et, par conséquent, les cartes des risques sont présentées en termes
descriptifs (Aleotti et al., 1999 ; Leroi, 1996). C'est le cas des approches essentiellement
géomorphologiques. Elles peuvent aussi étre réalisées en combinant, par des approches basées
sur des opérations simples d'algebre cartographique, des cartes de facteurs contrdlant la
stabilité des talus au niveau régional (échelle : 1/25,000 - 1/100,000) (Balteanu et al., 2010).
Les méthodes qualitatives s'averent souvent trés subjectives (Westen Van et al., 1997)
puisqu'elles font appel a plusieurs reprises au jugement d'experts. Ce type d’analyse peut
donner des résultats trés différents selon les experts responsables de 1’¢laboration des cartes
(Van Westen, 2000).

Les approches qualitatives se divisent en deux catégories principales : les approches
expertes (heuristiques), incluant I’analyse géomorphologique et la superposition de cartes
d’index avec ou sans pondération, et les cartes d’inventaire des glissements de terrain (Aleotti
et al.,, 1999). Elles sont adaptées a la réalisation de cartes régionales de susceptibilité
aux mouvements de terrain a petite échelle (inférieure a 1:125,000) (Jiménez-Peralvarez
et al., 2009 ; Glade et Crozier, 2005 ; Balteanu et al., 2010).

a- Approches basées sur des inventaires de glissements de terrain

L'inventaire des glissements de terrain, représentant une base commune a toutes les
approches cartographiques, constitue un élément clé pour prédire les instabilités futures. Les
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approches basées sur ces inventaires visent a identifier les zones potentiellement instables en
se fondant sur leur distribution passée et actuelle dans une région donnée (Guzzetti et al.,
1999). Ces inventaires, qui cartographient directement les emplacements des glissements de
terrain a partir d'observations de terrain et de données de télédétection, constituent une
méthode simple et préliminaire pour le zonage des aléas. Bien qu'elles fournissent des
informations essentielles sur les dimensions et les positions des masses instables (Fell et al.,
2006), ces approches sont limitées par leur colit, leur durée et leur difficulté a couvrir des
zones inaccessibles, notamment en terrain montagneux. En effet, la plupart des cartes de
sensibilité¢ développées a I’échelle régionale sont basées sur la théorie affirmant que les futurs
mouvements de terrains ont plus de chances d’avoir lieu sous des conditions similaires a
celles qui les ont provoqués par le passé¢ (Hansen, 1984). Traditionnellement, ces cartes sont
réalisées a partir de I’interprétation de photographies aériennes, complétée et validée par des
observations et analyses sur le terrain (Soeters et Van Westen, 1996). Plus récemment,
I’interprétation d’ortho-photos digitales géoréférencées combinées avec une topographie
précise est devenue I’outil analytique d’identification des glissements de terrain a 1’échelle
régionale.

b- L’approche experte ou heuristique

Constitue un second type d’approche qualitative. Dans ce cas, la localisation potentielle
de la vulnérabilité ou de I’aléa est basée sur la connaissance a priori et I’expérience locale (ou
par analogie avec des cas similaires) d’un expert en charge de I’étude. Les approches expertes
sont basées sur I’utilisation de données spatialisées pour la localisation des zones
potentiellement instables (pente, géologie, hydrologie, géomorphologie, géotechnique,
occupation du sol etc.). Ces données sont acquises au travers de campagnes de terrain, de
I’analyse d’images aériennes ou peuvent étre directement disponibles.

L’expert pondeére ainsi les différents facteurs sur la base de sa propre expérience.
La méthode de cartographie peut étre directe, I’expert définit manuellement les limites de
différentes zones potentiellement stables ou instables (Van Westen, 2000 ; Van Westen et al.,
2003). Il peut également avoir recours a des applications sous SIG (systémes d’analyse
hiérarchique ou cartes d’index) permettant d’attribuer un poids a chacun des facteurs de
prédisposition représentés par différentes couches thématiques. Celles-ci sont ensuite
automatiquement combinées (Stevenson, 1977 ; Saaty, 1980 ; Abella & Van Westen, 2008 ;
Malet et al., 2009). Le SIG est utilis¢é dans ce cas comme un simple outil de cartographie
(Levasseur, 2003).

1.10.3.2 Les méthodes semi-quantitatives

Les méthodes semi-quantitatives, méthodes intermédiaires, combinent des aspects
qualitatifs et quantitatifs pour évaluer et cartographier des risques complexes, comme les
glissements de terrain. Elles intégrent des parametres d’entrée (pente, sol, précipitations, etc.)
pondérés selon leur importance, afin de produire des cartes de susceptibilité (Mebirouk et al.,
2023 ; Benbouras, 2022 ; Bourenane et al., 2021b ; Levasseur, 2003). Ces méthodes incluent
des approches comme la décision multicritere (MCDM), les logiques floues, le processus de
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hiérarchie analytique (AHP), la combinaison linéaire pondérée (WLC) et la moyenne
pondérée ordonnée (OWA). Plus flexibles et simples que les méthodes quantitatives, elles
permettent d’associer données mesurées et jugements d’experts, mais restent sensibles aux
biais liés aux pondérations et offrent une précision moindre (Fressard, 2013). Pour ces
méthodes, seule la susceptibilité est évaluée (Thiery et Terrier, 2018).

Parmi les méthodes semi-quantitatives, la méthode Analytic Hierarchy Process (AHP),
proposée par Saaty (1980) et les logiques floues figurent parmi les plus utilisées pour la
cartographie de la susceptibilité¢ aux glissements de terrain. L’AHP, est largement adoptée en
raison de sa simplicité¢ et de sa méthodologie claire, qui aide le décideur a formuler son
probleme et a évaluer les parametres d’importance. Elle est considérée comme une analyse
multicritere trés répandue et a fait I’objet de nombreuses publications scientifiques (Manish et
al., 2024 ; Mohammednur et al., 2024 ; Pourghasemi et al., 2012 ; Kayastha et al., 2013 ; Park
et al., 2013). De nombreux exemples de I’application des logiques floues sont également
rapportés, notamment dans les travaux de Blais-Stevens et al. (2012), Pradhan (2011),
Ercanoglu & Gokceoglu (2002), et Bonham-Carter (1994), illustrant leur efficacité dans ce
domaine.

De plus, l'algébre cartographique, définie par Aronoff (1989), est une méthode semi-
quantitative qui applique des opérations logiques, telles que I'addition, la soustraction, la
multiplication et la division, sur les données cartographiques pour évaluer l'aléa li¢ aux
glissements de terrain. Elle nécessite de sélectionner et de pondérer les facteurs influencant la
stabilité des pentes en fonction de leur contribution estimée, basée sur I'expérience des experts
locaux. Les cartes pondérées sont ensuite superposées pour produire une carte finale
représentant I'aléa. Bien que cette méthode soit facilitée par les SIG, elle reste subjective en
raison de sa dépendance aux jugements d'experts (Levasseur, 2003).

1.10.3.3 Les méthodes quantitatives

Par opposition aux méthodes qualitatives et afin de minimiser la subjectivité dans le
processus d'attribution de poids, les approches quantitatives, basées sur des critéres de
pondération considérés comme objectifs et théoriquement reproductibles, déploient des
moyens objectifs pour quantifier I'importance relative de divers facteurs de causalité et
produire une carte de la susceptibilité aux glissements de terrain (Kanungo et al., 2012). Ces
approches utilisent des techniques statistiques et mathématiques pour analyser les données
(Mokadem et al., 2024 ; Debiche et al., 2024 ; Kavzoglu et al., 2019 ; Thiery et Terrier, 2018 ;
Manchar et al., 2018 ; Achour et al., 2017). Ces méthodes produisent des résultats identiques
pour des environnements similaires en utilisant les mémes jeux de variables (Fressard, 2013 ;
Thiery, 2007). Elles se subdivisent principalement en deux grandes catégories : (i) les
méthodes statistiques et probabilistes, souvent qualifiées d’approches axées sur les données,
et (i) les méthodes déterministes, basées sur des principes physiques. Ces approches
quantitatives incluent également l'intelligence artificielle et les modéles temporels, qui
renforcent leur précision et leur application dans divers contextes.
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1.10.3.3.1 Approches statistiques/probabilistes

Les méthodes statistiques/probabilistes sont celles qui ont connues le plus grand essor
depuis la deuxiéme moitié des années 1990 (Reichenbach et al., 2018). Ces approches sont
trés recommandées pour les analyses de la susceptibilit¢é a moyenne échelle (1:25,000—
1:50,000) (Chowdhury et al., 2024 ; Hamid et al., 2023 ; Huang et al., 2022 ; Zhou et al.,
2021 ; Merghadi et al. 2020). Elles peuvent étre scindées en deux groupes : les méthodes
statistiques multivariées et les méthodes statistiques bivariées.

Les approches bivariées se distinguent par leur capacité a calculer les poids attribués
aux différentes classes de facteurs controlant la stabilité, en fonction de la densité des
glissements de terrain observée dans chaque classe. Ces méthodes comparent chaque facteur
indépendamment avec la localisation des glissements, en pondérant les facteurs selon leur
contribution aux phénomenes. Une carte d’inventaire des glissements est combinée avec les
facteurs de prédisposition, les pondérations étant intégrées pour produire une carte de
susceptibilité (Kanungo et al., 2012). Parmi les méthodes bivariées les plus connues dans la
littérature, on retrouve celles fondées sur le théoréme de Bayes, telles que la théorie de
I’évidence (Weight of Evidence) (Gadtaula et al., 2019 ; Ilia et Tsangaratos, 2016 ; Polykretis
et Chalkias, 2018 ; Wang et al., 2016), la méthode de la valeur de I’information (I/nformation
Value) (Khan et al., 2024 ; Du et al., 2017 ; Achour et al., 2017), et le rapport de fréquence
(Frequency Ratio) (Klai et al. 2024 ; Karaman et al., 2022), qui sont largement utilisées pour
leur simplicité et leur efficacité.

Les approches multivariées, telles que 1'analyse discriminante (discriminant analysis)

(Wang et al., 2020 ; Pham et Prakash, 2019), la régression multiple (multiple regression)
(Onagh et al., 2012 ; Pradhan, 2010), la régression logistique (logistic regression) (Mebirouk
et al., 2025 ; Goetz et al., 2015 ; Pradhan and Lee, 2010) et les mod¢les additifs généralisés
(generalized additive model) (Petschko et al., 2012 ; Goetz et al., 2011 ; Brenning, 2008),
permettent de relier les facteurs causaux des glissements de terrain a leur localisation via des
matrices analysées statistiquement, attribuant des pondérations objectives aux différentes
classes de facteurs sans intervention d'experts ; aprés combinaison sous SIG et
reclassification des résultats obtenus par les modéles, elles produisent un zonage des secteurs
homogenes favorables ou non aux glissements de terrain (Hamid et al., 2022 ; Nourani et al.,
2014).
Le principe est le méme pour chacune des méthodes, il repose sur la distribution spatiale des
phénomenes et une comparaison avec les différents facteurs (sous forme de variable spatiale).
Ainsi, selon 1’approche choisie, une pondération pour chaque classe de facteur est obtenue
(Thiery et Terrier, 2018).

1.10.3.3.2 Approches déterministes

Les méthodes déterministes, fondée sur des modeles a bases physiques (Bétard, et al.,
2014), reposent sur des modeles d'équilibre limite pour analyser la stabilité des versants a
travers le calcul du facteur de sécurité (FS) (Debiche et al., 2024). Elles utilisent des données
topographiques (pente, exposition, courbure des versants), hydrologiques (saturation des sols,
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perméabilité, conductivité hydraulique) et géotechniques (cohésion, angle de frottement
interne, poids spécifique, épaisseur des matériaux) pour évaluer la stabilité des terrains
(Corominas et al., 2014 ; Sedan et al., 2013). Ces mode¢les sont principalement basés sur des
hypothéses de pente infinie, bien que des modéles plus complexes de rupture soient parfois
utilisés (Thiery et al., 2019).

Les mode¢les déterministes, souvent utilisés pour des études ponctuelles de stabilité,
présentent 1'avantage majeur de fournir une analyse précise et objective des conditions de
stabilité¢ des pentes, grace a l'intégration de paramétres physiques et géotechniques détaillés.
Ils permettent de calculer des facteurs quantitatifs de sécurité, tout en tenant compte de la
variabilité des propriétés du sol, ce qui en fait des outils robustes pour évaluer les risques de
glissements de terrain. Cependant, leur application reste limitée a de petites zones (versant ou
bassin versant) en raison de la difficulté et des colits élevés associés a l'acquisition des
données nécessaires a grande échelle (Hamid et al., 2022 ; Merghadi et al., 2018 ; Chen et al.,
2017 ; Goetz et al., 2015 ; Ayalew et Yamagishi, 2005). L'utilisation de ces modeles implique
¢galement un haut degré de simplification pour leur mise en ceuvre, ce qui peut réduire leur
applicabilité a des terrains de grande étendue ou des environnements complexes.

Plus récemment, de nouvelles méthodes, principalement issues de 1’intelligence
artificielle (IA), ont émergé en tant qu’approches quantitatives probabilistes performantes
pour la cartographie de la susceptibilité¢ aux glissements de terrain. L’IA, est une technologie
avancée qui vise a automatiser les taches intellectuelles normalement effectuées par les
humains (West, 2018), joue également un rdle central dans de nombreux secteurs grace a ses
capacités d’apprentissage, de raisonnement et d’adaptation, atteignant des performances
exceptionnelles pour résoudre des taches complexes (Arrieta et al., 2020). Elle posséde une
excellente capacité a caractériser les relations non lin€aires inhérentes entre de grandes
quantités de données, en particulier les données géologiques et morphologiques
(He et al., 2024 ; Baghbani et al., 2022). Ces méthodes incluent les modeles d’apprentissage
automatique (Machine Learning, ML) incluant I’apprentissage profond (Deep Learning,
DL) (He et al., 2024), qui ont considérablement évolué au fil du temps, passant des mod¢les
classiques aux approches modernes et sophistiquées, soit comme mode¢les autonomes, soit
comme modeles hybrides/ensembles (Pham et al., 2021 ; Zhang et al. 2018). Ces méthodes
intégrent des techniques avancées de controle des modeles pendant les phases d'entrainement
et de test, en s'appuyant sur des métriques de performance basées sur la matrice de confusion,
composée de 1'ensemble des prédictions en vrais positifs, faux positifs, vrais négatifs et faux
négatifs. Ces prédictions permettent de calculer des indicateurs tels que la précision
(precision), l'exactitude (accuracy), le Fl-score, la sensibilité (sensitivity ou recall) et la
spécificité (specificity). Par ailleurs, des métriques d'erreur, telles que l'erreur absolue
moyenne (Mean Absolute Error - MAE), I'erreur quadratique moyenne (Mean Squared Error
- MSE) et la racine carrée de l'erreur quadratique moyenne (Root Mean Squared Error -
RMSE), sont souvent utilisées pour évaluer la performance globale des modeles, dont des
valeurs faibles de MAE, MSE et RMSE, ainsi que des valeurs ¢élevées d’exactitude et de
précision, indiquent une meilleure précision du modele. Ces métriques sont essentielles pour

59



Chapitre I : Revue Bibliographique

¢valuer l'efficacité d'un algorithme et leur importance est fondamentale (Owusu-Ansah et al.,
2024).

Parmi les modé¢les d’apprentissage automatique, souvent de type supervisé et utilisés
dans la littérature par de nombreux chercheurs a travers le monde, les modéles classiques
restent largement employés. Parmi eux, on trouve des approches telles que la régression
linéaire (Owusu-Ansah et al., 2024 ; Onagh et al., 2012), la régression logistique (Berber et
al., 2024 ; Chowdhury et al., 2024 ; Xi et al., 2022 ; Du et al., 2017), les machines a vecteurs
de support (SVM) (Xi et al., 2022 ; Tyagi et al., 2022 ; Benbouras and Petrisor, 2021 ; Xu
etal.,, 2012), les arbres de décision (Hong et al., 2015 ; Pradhan, 2013), les k-Nearest
Neighbors (k-NN) (Abu El-Magd et al., 2021 ; Pradhan et Jebur, 2017), et Naive Bayes (Abu
El-Magd, 2022 ; Abu El-Magd et al., 2021). L’apprentissage par ensemble permet
d’améliorer les résultats en apprentissage automatique en combinant plusieurs modeles. Cette
approche offre de meilleures performances prédictives par rapport a un modele unique.
Bagging et Boosting sont deux types d’apprentissage par ensemble (Wu et al., 2020). Ces
deux méthodes réduisent la variance d’une estimation unique en combinant plusieurs
estimations provenant de différents modeles. Ainsi, le résultat peut €tre un modele avec une
stabilit¢ accrue. Le Bagging, qui réduit la variance en moyenne des prédictions, ou le
Boosting, qui améliore les performances en corrigeant les erreurs successives des modeles.
Parmi ces algorithmes, on trouve les méthodes de boosting traditionnelles telles que :
AdaBoost (Wu et al., 2020 ; Hong et al., 2018) et LogitBoost (Hong et al., 2020 ; Pham et
Prakash, 2019), les ensembles de type "forét" comme Random Forest (Chowdhury et al.,
2024 ; Abu El-Magd, 2022), Extra-Trees (Bostan, 2024) et Random Patches (Louppe et
Geurts, 2012), les algorithmes basés sur des rotations d'espace de caractéristiques tels que
Rotation Forest (Shen et al., 2023 ; Hong et al., 2018), Random Rotation Forest et Random
Rotation Extra-Trees (Blaser et Fryzlewicz, 2016), ainsi que les machines de gradient
boosting, incluant Gradient Boosting Machine (GBM) (Sahin, 2022 ; Merghadi et al., 2018),
XGBoost (Zeng et al., 2024 ; Kavzoglu et Teke, 2022 ; Kavzoglu et al., 2015), LightGBM
(Zeng et al. 2024 ; Sun et al., 2023 ; Sahin, 2022), et CatBoost (Lee and Lee, 2024 ; Sahin,
2022). Un aspect clé de la fusion d'ensembles est l'utilisation des méta-apprenants, qui
optimisent les résultats en apprenant a partir des classificateurs de base. Parmi eux, Stacking
est le plus populaire, combinant des mode¢les hétérogénes en utilisant les prédictions des
classificateurs comme entrées et les classes réelles comme sorties (Gonzélez et al., 2020).

Parall¢lement, les réseaux de neurones artificiels (RNA) ont connu une évolution
remarquable grace au DL (Liu et al., 2017), passant de simples architectures de réseaux
neuronaux a des modéles de DL sophistiqués, qui ont démontré des performances
remarquables dans 1'évaluation de la susceptibilité aux glissements de terrain (Wang et al.
2024). Ces modeles se révelent a la fois performants et fiables pour le traitement et la
modélisation de grandes quantités de données (LeCun et al., 2015) et ont été appliqués avec
succes dans de nombreux domaines (Kardani et al., 2022 ; Saha et al., 2021). Dans des études
précédentes, les réseaux neuronaux ont montré une précision allant de bonne a trés bonne
dans les études de modélisation de susceptibilité aux glissements de terrain (Wang et al.,
2020). Les modeles de ML nécessitent une intervention manuelle, ce qui peut affecter les
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résultats (Saha et al., 2021). Par conséquent, une plus grande attention a été accordée aux
modeles de DL pour éliminer ces préoccupations. Les réseaux neuronaux profonds (DNN)
sont une forme avancée de réseaux de neurone artificiel (Artificial neural network, ANN) qui
utilisent des architectures composées de plusieurs couches cachées. Ces modéles sont
capables de représenter des fonctions de complexité élevée grace a l'augmentation du nombre
de couches et du nombre d'unités par couche, leur permettant de capturer des relations
complexes dans les données, et possédent une meilleure capacité¢ de généralisation (Chen et
al. 2024 ; Duo et al., 2019; Liu et al., 2017). Les réseaux neuronaux convolutifs
(convolutional neural networks - CNN) sont une architecture d'apprentissage profond congue
pour traiter des données bidimensionnelles avec une topologie en grille (données spatiales),
comme les images et les vidéos, en exploitant des convolutions pour réduire la complexité et
les parametres (Arel et al., 2010). Ils permettent de traiter directement les données brutes
avec un prétraitement minimal, offrant ainsi une efficacité accrue grace aux calculs accélérés
par GPU. Les CNN sont largement utilisés dans des domaines tels que la reconnaissance
d'écriture, la détection de visages et le traitement du langage naturel (Liu et al., 2017). Ces
techniques ont également ¢été appliquées dans le contexte de la cartographie des glissements
de terrain pour détecter les emplacements des glissements et constituer un inventaire solide
des événements (Liu et al., 2022). En complément des CNN, les réseaux neuronaux
récurrents (recurrent neural network - RNN) se distinguent par leur capacité a prendre en
compte les données d'entrée actuelles ainsi que les informations précédentes, ce qui les rend
particuliérement adaptés a l'analyse des données séquentielles, telles que les séries
temporelles spatiales (Yin et al., 2017). Bien que les RNN aient montré des performances
supérieures dans des domaines comme la reconnaissance d'images et l'analyse de données
séquentielles, leur efficacité pour la modélisation des glissements de terrain a grande échelle
ou sur des données volumineuses reste peu explorée (Ngo et al., 2021). L’évolution des RNN
a donné naissance a des modeles encore plus sophistiqués, tels que les LSTM (Long Short-
Term Memory), capables de capturer des dépendances a long terme (Habumugisha et al.,
2022 ; Merity et al., 2017). Cette progression continue a permis de développer des outils
capables de capturer des relations complexes, de traiter efficacement de vastes ensembles de
données et d'améliorer considérablement la précision des prévisions dans des environnements
dynamiques et complexes. Pour obtenir des mod¢les performants et robustes, I'ajustement et
'optimisation des hyperparametres constituent une étape essentielle dans le processus de
construction des modeles (Gonzdlez et al., 2020). Malgré la puissance de ces modeles,
largement utilisés dans la cartographie de la susceptibilité¢ aux glissements de terrain, les
résultats obtenus sont parfois imprécis et varient d'une étude a une autre, méme lorsque les
caractéristiques géoenvironnementales des zones d'é¢tude sont similaires. Cette variabilité
souligne les limites des approches traditionnelles et des architectures manuelles, qui
nécessitent une expertise approfondie et un ajustement fastidieux des hyperparamétres. Pour
remédier a ces défis, des techniques avancées comme les réseaux neuronaux hybrides et la
recherche d’architecture neuronale (neuronal architecture research - NAS) (Mebirouk et al.,
2024 ; Nweke et al., 2019) offrent des solutions innovantes. En automatisant la conception
des modeles d'apprentissage profond, NAS explore un vaste espace de possibilités

61




Chapitre I : Revue Bibliographique

architecturales pour optimiser les performances des modeles, permettant de mieux capturer
les relations complexes entre les facteurs prédisposants et les occurrences de glissements de
terrain. Ces techniques, appliquées pour la premicre fois au traitement de ce type de
phénoméne dans le cadre de cette thése, représentent une avancée significative, améliorant a
la fois la précision, la généralisation et I'efficacité des modéles dans ce domaine.

1.10.4 Le role des logiciels de Systéme d’Information Géographique (SIG)

Un systéme d’information géographique (SIG) est un moyen de gestion de base de
données congu pour saisir, stocker, manipuler, analyser, combiner et afficher des données a
référence spatiale en vue de résoudre des problémes complexes de gestion et de planification
(Djerbal, 2013). Les SIG sont des outils d’aide a la décision, ils permettent une meilleure
gestion des aléas naturels (tels que les mouvements de terrain, les inondations, etc.) et des
risques technologiques. Ces systémes utilisent des données spatiales issues de plusieurs
moyens d’acquisition (la topométrie, la géologie, la géodésie, la photogrammétrie et la
télédétection). Il est actuellement utilisé dans de nombreux domaines tels que la géographie,
la géologie, le génie civil, etc. Le SIG inclut plusieurs composantes. Les intrants regroupent
des sources variées, comme les données cartographiques, de recensement, de terrain, de
télédétection ou d’autres données externes. Ces informations sont ensuite traitées au sein du
SIG a travers plusieurs processus : préparation et transformation des données, stockage dans
des bases de données, manipulation et analyse spatiale, ainsi que génération de produits
(cartes, rapports, statistiques). Le systéme interagit aussi avec d’autres SIG, des modeles
externes et offre une interface utilisateur. Enfin, les extrants produits incluent des cartes,
rapports, produits photographiques, statistiques ou encore des données prétes a étre intégrées
dans d’autres modeles.

Les logiciels de SIG permettent de produire, d’organiser, de représenter et d’interpréter
I’information géographique. Tout d’abord, ils facilitent 1’exploitation des données existantes,
ainsi que la création d’un inventaire des glissements de terrain. Ces données peuvent étre
intégrées dans un fichier unique afin d’extraire des informations pertinentes en utilisant des
outils d’intersection et de superposition. En outre, ces logiciels rendent possible la production
d’informations nouvelles a partir de données brutes, par exemple, le calcul de I’inclinaison
des pentes a partir des courbes de niveau ou des Mod¢les Numériques de Terrain (MNT).
Une fois toutes les variables créées, organisées et géoréférencées, elles peuvent étre
représentées sous différentes formes adaptées aux besoins de 1’analyse. Enfin, la
superposition de ces informations permet une exploitation avancée, ouvrant la voie a des
analyses plus complexes et a une meilleure prise de décision.

1.10.5 La prévention et la protection des glissements de terrain

La prévention regroupe I’ensemble des dispositions a mettre en ceuvre pour réduire
I’impact d’un phénomene naturel prévisible sur les personnes et les biens. Traiter I’aléa ne
supprime donc pas définitivement le risque. En conséquence, le meilleur moyen de
prévention contre les risques de mouvements de terrain est d’agir sur la réduction de la
vulnérabilité des enjeux, c’est-a-dire sur la limitation des éventuels dommages. L’analyse du
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phénoméne de mouvement de masse est le premier pas dans la diminution du risque (LE
RISQUE, D. T. 2008).

La prévention nécessite la connaissance des zones a risques d'ou 1’obligation de disposer
d’une cartographie de celles-ci. La prévention comprend toutes les activités dont le but est
d’éviter ou de réduire au minimum la possibilité de I’apparition des pertes a la suite des
glissements de terrains sur la base des connaissances acquises dans la phase de prévision (LE
RISQUE, D. T. 2008).

Le choix d’une solution dépend a la fois du glissement lui-méme (vitesse et ampleur
des déplacements), des personnes et des biens exposés, de 1’objectif de sécurité visé et des
contraintes de site (accessibilit¢ par exemple). La réalisation d’un systeme de drainage
(tranchée drainante, éperon drainant, masque drainant ou drains ponctuels subhorizontaux)
est une technique couramment utilisée pour limiter les infiltrations d’eau. Les murs de
soutenement en pied de glissement limitent également leur développement. Dans le cas des
coulées boueuses, la végétalisation des versants permet de réduire la quantité de matériaux
mobilisables, et donc I'intensité du phénomene. L’utilisation de végétaux dans le cas des
autres types de glissements est a préconiser avec prudence, ceux-ci pouvant également avoir
un réle néfaste.

Le renforcement des zones instables, le controle de I’occupation de sols, le controle de
I’activité au niveau des zones a risque permet d’une part d’exposer le moins possibles les
populations a un glissement de terrain en déclarant ces zones comme non constructibles, mais
aussi d’autre part d’éviter d’accentuer le risque par une modification du sol qui pourrait
découler de certaines activités (industrielles ou miniéres par exemple).

1.11 Conclusion

Ce chapitre a établi les bases conceptuelles et méthodologiques nécessaires pour
comprendre les mouvements gravitaires, avec un focus particulier sur les glissements de
terrain. Les causes naturelles et anthropiques, les mécanismes sous-jacents, ainsi que les
typologies de ces phénomenes ont été explorés en détail, tout en mettant en évidence leurs
impacts socio-économiques et environnementaux.

Les termes clés liés a I’évaluation et a la gestion des risques, tels qu’aléa, susceptibilite,
vulnérabilite et risque ont été clarifiés, offrant ainsi un cadre conceptuel structuré pour une
analyse méthodique des risques. Les SIG ont également été mis en avant comme des outils
indispensables pour 1’identification, I’analyse et la cartographie des zones a risque.

Une attention particuliere a été portée aux méthodes de cartographie, qui ont été
détaillées pour permettre de comprendre leurs avantages et leurs inconvénients respectifs. Ces
méthodes incluent des approches empiriques, ainsi des méthodes statistiques/probabilistes
modernes, basées sur [’intelligence artificielle. Parmi ces dernieres, les méthodes
d’apprentissage automatique et profond ont été sélectionnées en raison de leur pertinence et
de leur fiabilité a extraire des relations complexes et cachées entre les facteurs de causalité et
I’occurrence des glissements de terrain. Ces techniques permettent d’améliorer la précision
des cartes de susceptibilité, en exploitant des données multidimensionnelles et en identifiant
des schémas que les approches traditionnelles pourraient ne pas détecter.
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Afin de mieux comprendre I’application de ces méthodes et I’impact des facteurs
environnementaux sur la stabilité des terrains, il est essentiel d’examiner en détail la zone
d’étude. Le Chapitre II est consacré a la description détaillée du territoire étudi€, en mettant
I’accent sur ses caractéristiques géomorphologiques, lithologiques, hydrologiques et
climatiques. Cette analyse approfondie permettra d’établir un lien direct entre les conditions
du terrain et la prédisposition aux glissements de terrain, fournissant ainsi un cadre de
référence pour I’interprétation des résultats obtenus dans les chapitres suivants.
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Chapitre II : Données générales sur la zone d’étude
Chapitre I1 : Données générales sur la zone d’étude

I1.1 Introduction

Cette partie de 1'étude est consacrée aux données générales de la région de Skikda. Elle
renseigne sur la situation géographique et administrative de la wilaya et traite les aspects liés a
la géologie de la région, la géomorphologie, la sismicité, le contexte -climatique,
hydrogéologique et hydrologique de la région tant que des facteurs de causalités et de
déclenchements des glissements de terrain. la géologie et la géomorphologie sont des facteurs
structurales permanents et les conditions climatiques s’avérent des facteurs aggravants et
accélerent 1’occurrence de cet évenement.

I1.2 situation géographique de la zone d’étude

La Wilaya de Skikda est située au nord-est de 1'Algérie, elle s'étend sur une superficie de
4137,68 Km?, avec une population avoisinant les 1.095.666 habitants. Elle dispose de 130
kms de cotes qui s'étalent de la Marsa a I'est jusqu'a Oued Z'hour aux fins fonds du massif de
Collo a I'ouest. Elle est limitrophe avec les Wilayas de Annaba, Guelma, Constantine, Mila et
Jijel. Elle est localisée entre les latitudes 6° 14' 21,50" et 7° 22' 14,09" E, et les longitudes 36°
25'8,50" et 37° 5'42,50" N (Figure II.1).

La Wilaya de Skikda est issue du découpage administratif de 1974. Elle comprend treize
(13) dairas regroupant trente-huit (38) communes. Sa position géographique et sa situation au
centre de la région Nord-est du pays combinée a I'importance de ses infrastructures techniques
(Routes nationales, ports et voies ferrées), confére a la wilaya de Skikda un role de premier
plan dans les échanges et les flux économiques, grace a lI'importance de ses infrastructures
techniques (routes nationales, ports et voie ferrée).

On peut dénombrer pas moins de 08 zones d'expansion touristique, cette position
géographique combinée a l'importance de ses infrastructures techniques (routes nationales,
ports et voies ferrées...) lui permettent de jouer un réle de premier plan dans les échanges et
les flux économiques de 1'Antique, Russicada a Philippeville, aujourd'hui Skikda, plusieurs
civilisations se sont succédées. Elles furent Phéniciennes, Romaine, Numidienne, Turque puis
Musulmane. De nombreux vestiges dont une partie est dans le musée de la ville, I'autre,
encore dissimulée a travers les plaines et les montagnes, témoigne du passé prestigieux de la
région.

Elle présente un grand potentiel agricole (128.00 hectares) Skikda, c'est aussi un grand
pole industriel d'importance nationale dominé par le complexe pétrochimique.

La position de la wilaya sur la mer Méditerranée est sa fonction portuaire triplement
importante (péche, tourisme et hydrocarbures), lui conférent des relations privilégiées avec les
wilayas de I'Est algérien et aussi avec 1'étranger.
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Figure I1.1 : Situation géographique de la zone d'étude.

I1.3 Réseaux routiers de la zone d’étude

Il est composé de: (1) 327,164 km de routes nationales ou 310,97 km en bon état,
11,694 km en état moyen et 4,5 km en état dégradé, (2) 603,352 km de chemins de Wilaya qui
relient le chef-lieu de la wilaya aux grands centres urbains ou 369,582 km en bon état,
113,146 km en état moyen et 113,146 km en état dégradé, (3) 1657,40 km de chemins
communaux reliés les communes et les centres de vie entre eux ou 632,500 km en bon état,
179,600 km en état moyen et 845,300 km en état dégradé, (4) 68,732 km d’autoroute qui relie
Skikda a Constantine au sud et Annaba a I’est (Tableau II.1, Figure I1.2). Entre les années
1999 et 2020 la DTP de Skikda a bénéfici¢ de 78,72 Milliards de dinar par I’inscription de
225 opérations durant quatre quinquennales regroupes : dédoublement, modernisation,
réparation des dégats causés par les intempéries, réhabilitation et évitement dont 219
opérations sont achevées et 26 sont en cours de réalisations. Le réseau routier de Skikda est
constitu¢ essentiellement des grands axes suivants :

- La RN 03 qui relie Skikda - Constantine - Batna - Biskra - El Mghair - Touggourt - Hassi
Messaoud - In Aménas - Illizi - Djanet — Niger.

- La RN 44 qui relie Skikda - Hamoudi Hamrouche - Azzaba - Ain Charchar - Berrahal -
Annaba - Ben M'Hidi - Sidi Kassi - Bouteldja - El Tarf - Ain El Assel - El Kala - Oum
Teboul - El Aioun - Tunisie

- LaRN 80 qui relie Ain Charchar (Skikda) - Bekkouche Lakhdar - Bouati Mahmoud -
Guelma - Khezara - Bou Hachana - Ain Sandel - Sedrata - Berriche - Ain Beida -
Khenchela — Babar.
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- La RN 43 qui relie Souk El Ténine (Béjaia)- Ziama Mansouriah - El Aouana - Jijel - Sidi
Abdelaziz - El Ancer - El Milia - Ben El Ouiden - Tamalous - Bouchtata - El Hadaik

(Skikda).

- La RN 85 qui relie Collo - Kerkera - Tamalous - RN43 - Sidi Mezghiche — RNO03 (Ain

Bouziane).

Tableau I1.1. Composition des réseaux routier de la wilaya de Skikda selon I’état de dégradation pour
quatre quinquennale (1999-2020) (DTP Skikda, 2021).

Quinquennale

Linéaires (Kms)
Axe 1999-2004 2005-2009 2010-2014 2015-2020

1999 2020 bon |moyen/mauvais| bon |moyen mauvais| bon | moyen /mauvais| bon |moyen|mauvais
RN | 327 |327,164 40 203 84 130 91 106 {291 | 20 106 310,97 (11,694 | 4,5
CW | 577 603,352 84 280 213 138 127 324 |411 | 62 116 369,58 |113,15 120,62
CC | 1667 |1657,40 | 522 | 283 862 606 103 958 283 | 158 1215 [632,50 |179,6 | 845,3
Total| 2 571 2587914 | 646 | 766 | 1159 | 874 | 321 | 1388 (985 | 240 | 1347 |1313.05 (304.44 |970.42
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Figure I1.2 : Etat du réseau routier de la wilaya de Skikda (présentation du secteur des travaux publics
le 02/11/2021).

En plus de son vaste réseau routier, la wilaya de Skikda dispose d’un réseau ferroviaire
important, s'étendant sur 170 km, dont 119,1 km en voie unique. Ce réseau relativement dense
(4,13 km/km?) comprend dix-neuf (19) gares et haltes. Il permet des échanges avec
I’ensemble des zones du nord-est du pays et s’articule autour de quatre principales directions,
convergeant toutes vers Ramdane Djamel :
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Direction Est : la section Ramdane Djamel — Azzaba, reliant les wilayas de Guelma et
Souk-Ahras ainsi que la Tunisie.

Direction Sud : la section Ramdane Djamel — Constantine, assurant les liaisons avec
Constantine et les wilayas des Hauts Plateaux.

Direction Ouest : la section Ramdane Djamel — Tamalous — Jijel, offrant un acceés
direct a la wilaya de Jijel.

Direction Nord : la section Ramdane Djamel — Skikda, connectant le chef-lieu de la
wilaya a ses principales infrastructures économiques (port, complexe pétrochimique,
etc.).

Localement, le réseau ferroviaire s’integre de maniére cohérente avec 1’armature

urbaine de la wilaya, desservant les principaux centres structurants tels que Skikda, Tamalous,
Azzaba, El Harrouche, Ramdane Djamel, Hamadi Krouma, Sidi Mezghiche et la cimenterie
de Hadjar Essoud. Cependant, un seul centre urbain majeur, Collo, reste ¢loigné des corridors
de transport ferroviaire.

La figure I1.3 présente la répartition des voies de communication dans la région de Skikda.
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Figure IL.3 : Consistance des voies de communication de la wilaya de Skikda.
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I1.4 Contexte géologique

L’analyse de I’environnement géologique est cruciale pour 1’étude des glissements de
terrain. Elle permet d’identifier les matériaux et les structures des formations géologiques qui
influencent la stabilité des pentes, en soulignant comment la géologie, par la nature des sols et
des roches, peut rendre certaines zones plus susceptibles aux glissements. La région d'étude
fait partie du nord de 1'Algérie et plus précisément de 1’allochtone tellien qui comprend un
chapelet de massifs anciens, bordé par une dorsale calcaire qui, par ces caractéres originaux,
garantit l'unité orogénique de ce domaine postérieurement a 1'Aquitanien (Villa, 1980). Ce
domaine, découpé en blocs plus mobiles, se compose d'un socle gneissique d'une structure
phylladique discordante, suivi en discordance par le Trias a facies verrucano, les carbonates
triasiques, de minces témoins du Dogger-Malm, le Crétacé et le Paléogene, surmontés enfin
par la masse calcaire du Lutétien a Nummulites.

La formation de la M¢éditerranée a provoqué un affaissement entrainant une re-
sédimentation en deux olistostromes successifs : l'un d'age Oligo-Aquitanien a klippes de
flysch et d'ultra-tellien, l'autre d'dge Burdigalien ou le flysch ultra-tellien et numidien se
mélent. Une phase tardive du Miocene supérieur a ensuite déformé 1’ensemble du substratum
et les dépots post-nappes en plis d’orientation N70°, facilitant les dernieres mises en place des
nappes et le remplissage des bassins miocenes.

La stratigraphie de ce domaine a été définie a partir de données de terrain et de
sondages, tant pour la géologie régionale que locale (Figure I1.4). La wilaya de Skikda
appartient au domaine externe de la chaine alpine algérienne du Nord-Est, rattachée a la
branche sud des montagnes maghrébines qui s’étendent sur environ 2 000 km, entre le détroit
de Gibraltar a I’ouest et la Sicile ainsi que la Calabre a I’est (Belhai, 1996).

L’analyse du contexte géologique de la région de Skikda est fondamentale pour la
cartographie de la susceptibilité aux glissements de terrain, car elle permet d’identifier les
matériaux et les structures favorisant le déclenchement des mouvements gravitaires, en les
combinant avec d'autres facteurs environnementaux et géomorphologiques.
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Figure 11.4 : Carte géologique simplifiée du Maghreb (Belhai, 1996).

I1.4.1 Géologie régionale

La chaine alpine d’Afrique du Nord ou chaine des Maghrébides fait partie de 1’orogéne
alpin périméditerranéen (Durand-Delga, 1969) d’age Tertiaire qui s’étend de 1’Ouest a I’Est
sur 2000 km, allant de Gibraltar a I’Ouest jusqu’a la Calabre a I’Est (Aubouin, 1977 ; Durand-
Delga, 1971). Elle montre une structure en nappes, engendrée par des phases tectoniques
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tangentielles a vergence Sud dominante. La chaine tellienne en Algérie est I’un des segments
de la chaine des maghrébides. Le massif de la Petite Kabylie fait partie des zones internes de
la chaine tellienne. Cette derniére est subdivisée en unités structurales issues de trois
domaines paléogéographiques (Figure I1.5) : (i) domaine interne ; (ii) domaine des flyschs ; et
(iii) domaine externe.
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Figure IL5 : Situation du massif de la petite Kabylie dans le domaine interne maghrébin
(Mahdjoub, 1991).

Le terrain d’étude (la région de Skikda) se trouve dans le domaine de la petite Kabylie

qui fait partie de la chaine alpine des Maghrebides. Il s’étend entre le massif des Babors a
I’ouest et le massif de I’Edough a I’Est sur plus de 150 kilométres le long du littoral, ce massif
est constitué par un ensemble de roches métamorphiques associé a un ensemble de roches peu
ou pas métamorphiques (Durand-Delga, 1955, 1969, 1980 ; Bouillin ; 1977 et 1983 ; Wildi ;
1983). D’apres Villa (1980) on distingue du nord vers le sud les quatre grandes unités
structurales suivantes :

a- Le socle kabyle.

b- La dorsale kabyle.

c- Les séries a caractére flyschs.

d- Les séries telliennes.

e- L’Oligomiocéne Kabyle.

f- Les roches éruptives.

g- Le Quaternaire.

a/ Le socle kabyle : Ce sont des formations paléozoiques qui servent de substratum a la
chaine calcaire, ils affleurent surtout a 1’ouest de Skikda dans la Kabylie de Collo, d’ailleurs
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on le retrouve que sous forme de petits lambeaux. Il a été étudié par Roubault (1934), Durant-
Delga (1955), Raoult (1974) et Bouillin (1977).

Le socle kabyle est composé de trois ensembles superposés, deux ensembles de roches
métamorphiques et un ensemble principalement sédimentaire, on trouve du bas en haut les
unités suivantes :

a.1 L’unité de Bougaroune : Cette unité montre une structure en bloc faillée emballer dans le
granite miocene -région de Collo-. Elle est représentée par un ensemble comportant des gneiss
a plagioclases sillimanite, grenat, dans lesquels sont intercalées des lentilles de marbre et
d’amphibolites qui apparaissent a 1’extréme Nord-Ouest de la zone d’étude.

a.2 L’unité de Beni-Ferguene (oued Zhour) : Elle forme la bande de terrains située entre, la
région de Kerkra (Sud de Collo) a I’Est et la région de Sidi Abd Alaziz (wilaya de Jijel) a
I’Ouest (Boukaoud, 2007). Il est caractéris€ par une superposition des deux types de
métamorphismes dont le premier est de basse pression et le deuxieme et de plus haute
pression et de moyenne a haute température. Elle comporte de bas en haut :

- Une alternance de métapélites claires et sombres ; des lentilles de pyroxénites et des
granites a grains fins orthogneissifies et & couronne de grenat.

- Des métapélites dans lesquels s’intercalent des dalles d’ortho gneiss.

- Des paras gneiss recoupé par des amphibolites.

- Cette unité est chevauchée au Sud par I’unité supérieure (unité de socle S.S) est recouverte
au Nord par des formations de Numidien, de I’oligomiocéne kabyle et les olistostromes,
I’ensemble de cette unité est recoupé par des granites du Mioceéne de Beni-Touffout.

a.3 L’unité supérieure : Elle est constituée de bas en haut par (Benrabah, 2006):

- Une série para gneissique intriquer par des granites surmontés par des marbres et des
micaschistes a biotite.

- Une alternance de grés de métapélites et des lentilles de marbre.

- Une série schisteuse constituée de schistes noirs.

Ces terrains cristallophylliens ainsi que leur couverture sédimentaire sont charriés sur une
trentaine 30 de kilometres sur les terrains mésozoiques et paléogenes pres de la région de Ain
Kechera.

b/Dorsale Kabyle : Cette unité a ét¢ nommée chaine liasique (Ficher, 1903), chaine calcaire
(Glangeand, 1932) ou encore dorsale kabyle (Durant-Delga, 1969).

Elle représente la couverture méridionale du socle kabyle. Ces formations sont
essentiellement carbonatées d’age Mésozoique et Tertiaire, elles sont développées sur pres de
90 Km d’Ouest en Est depuis le Djebel Sidi Driss jusqu’a Zit Emba.

La dorsale kabyle est subdivisée en trois sous unités superposées.

On distingue de bas en haut :

- La dorsale interne.

- La dorsale médiane.

- La dorsale externe.
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b.1 La dorsale interne (chaine calcaire interne) : La totalit¢ des niveaux sur une méme

transversale n’est pas observée dans la wilaya, la série est donc lacuneuse et trés souvent

condensée, de bas en haut sont visibles les formations suivantes : De bas en haut, sont visibles

les formations suivantes : les massifs calcaires (dorsale calcaire), qui constituent la plate-

forme carbonatée de la marge nord-téthysienne et une partie de son talus (Durand-Delga,

1969). Cette chaine calcaire chevauche sous forme d’écailles tectoniques le domaine des

flyschs et le domaine tellien (Bouillon, 1986).

- Permo-Trias : minces pelites de greés rouge violacé.

- Lias inférieur : calcaires blancs, massifs ou en gros bancs d’une épaisseur de 30 a 70 m.

- Carixien a Néocomien : calcaires lites glauconieux a silex gris et marno-calcaires jaunatres.

- Paléocene-Yprésien : calcaires dolomitiques sombres et sableux.

- Lutétien supérieur : calcaires massifs ou grossiérement lites a patine blanche, tout cet
ensemble repose sur un paléozoique.

On retrouve ces formations dans la région de Kef Toumiet ou elles représentent 1’essentiel des

reliefs de cette région.

b.2 La dorsale médiane (chaine calcaire médiane) : Elle est surtout caractérisée par la
présence des dépots calcaires a microfaunes pélagiques du Crétacé supérieur au Lutétien, ces
formations sont surtout retrouvées dans le Djebel Bou-Aded. Raoult (1974) a pu établir la
colonne stratigraphique comportant de bas en haut la lithologie suivante :

- Un banc épais de pelites et grés du Permo-Trias suivi de calcaires graveleux.

- Un banc de calcaires blancs massifs du Lias inférieur.

- Un banc moins épais marno-calcaires lit¢ du Dogger.

- Banc de calcaires et marnes surmontés par des conglomérats et marne.

b.3 La dorsale externe (chaine calcaire externe) : Elle se caractérise par une forte épaisseur
des calcaires massifs du Lias inférieur, des conglomérats a gros galets se trouvant dans le
Djebel Rhedir et celui de Sidi Driss.
De bas en haut on distingue la succession suivante :

v Large banc de pélites, argiles et grés.

v" Calcaires blancs massifs du Lias inférieur.

v Calcaires lités a silex du Dogger surmontés par des conglomérats et marnes.

¢/ Les séries a caractére flyschs : En Algérie les terrains allochtones sont d’age Crétacé a
Eocene on distingue trois types de flyschs :

- Flyschs Mauritanien.

- Flyschs Massylien.

- Flyschs Numidien.

c.1 Flyschs Mauritanien: Le terme Mauritanien rassemble aujourd’hui les séries
antérieurement distinguées par les noms de flysch de Guerrouch et de flysch de Penthievre.
Sur le versant nord du djebel Sidi Driss, le long de 1’oued Khorchef, Raoult (1974) a pu
définir la colonne stratigraphique comportant les lithologies suivantes :

- Une alternance de marnes grises et de turbidites calcaires.
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- Un ensemble de grés homométrique attribué a I’ Albo-Aptien.

- Localement des phtanites rouges et blanches du Cénomanien supérieur.

- Les microbréches a ciment riche en quartz détritique d’age Sénonien.

- Au sommet des conglomérats puis des grés micacés Tertiaires (Eocéne a Oligocene).

c.2 Flyschs Massyliens: La série s’étend essentiellement sur le versant Nord du djebel Sidi
Driss, elle présente une part importante de marnes et d’argiles ce qui favorise le
développement de toutes les formes de glissement et de ravinement. Selon Raoult (1974) ce
type de flysch se comporte de trois termes :

- Flysch Albo-Aptien : argiles et grés plus ou moins quartzitiques en bancs minces (10 a 30
cm).

- Niveau a phtanites ou a breches colorées.

- Flysch a microbreches du Cenomanien-Sénomien inférieur avec des marnes grises et des
calcaires fins jaunes a rosés.

¢.3 Flyschs numidiens : Selon Bouillin (1979) ce flysch comporte trois termes :

- A la base des argiles de teinte verte, rouge et violacées, a tubatornaculume dont le sommet
est d’age Oligoceéne supérieur.

- Colonne stratigraphique et synthétique des séries mauritanienne d'apres Raoult (1974).

- Des grés a grains de quartz hétérométrique d’age Aquitanien a Burdigalien inférieur
(Miocene).

- Et au sommet I’ensemble est surmonté par des argiles.

d/ Les séries telliennes : Elles ont été ¢tudiées par plusieurs géologues ; ces derniers ont pu
définir plusieurs séries telliennes. L'une des caractéristiques de ces séries est leur facies
marno-calcaire du Néocomien. Dans la partie du Tell Oriental algérien ce sont les séries ultra
telliennes qui sont les plus étendues

Du nord vers le sud on distingue :

- Les séries ultra telliennes.

- Les séries telliennes (sens strict).

- Les séries péni-telliennes.

d.1/ Les séries ultra telliennes : Définies en 1969 par Durand-Delga, et étudiées notamment
par Bouillin (1977), Raoult (1974) et Vila (1980), elles se caractérisent par un faciés
essentiellement marneux et clair avec quelques bancs de calcaire, ce qui donne en général des
reliefs mous ou les formes de glissement sont nombreuses, de plus, quelques bancs calcaires
plus ou moins épais. On peut rencontrer ces séries au niveau de Djebel sidi Driss et celui de
Safia (voir la carte géologique ci joint).

Dans la région de Sidi Driss, on distingue deux séries ultra telliennes tectoniquement
superposées : I’unité supérieure (dite de Braham) et 1’unité inférieure (dite de Oulbane).

d.2 Les séries telliennes (sens strict) : Ces séries vont du Trias au Lutétien et présentent des
variations du faciés dans le temps. A un Lias de plateforme succede un Jurassique plus
marneux ; le Crétacé d’abord détritique puis devient marneux a argilo-calcaire. L’Eocene se
caractérise par des marnes épaisses avec le classique faciés des calcaires Yprésien.
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d.3 Les séries péni-telliennes : Elles sont définies dans le djebel Zouaouia (Marre et al.,
1977), elles affleurent toujours au sud du tell oriental Algérien. Leur faciés trés carbonaté les a
fait confondre pendant longtemps avec les séries néritiques constantinoises.

e/ L’Oligomiocéne Kabyle: C’est une série sédimentaire correspondant a la couverture
stratigraphique transgressive initiale du socle kabyle (Raoult, 1974 ; 1975), cette formation
affleure dans toute la Kabylie de Collo, la région de Skikda. Ce sont des formations
détritiques qui comportent trois termes lithologiques :

-Un terme basal conglomératique, présentant des niveaux de breéches ou des poudingues en
bancs irréguliers a galets de phyllades et de quartz.

- Un terme médian sous forme de grés micacés et des conglomérats fins, des argiles
détritiques et des schistes.

- Un terme supérieur constitu¢ de siléxites et d’un ensemble d’argiles et de pélites.
L’¢épaisseur de I’Oligo-Miocene Kabyle est variable d’un point a I’autre 30 m a Ain Bouziane
jusqu’a 200 ou 300 m.

f/ Les roches éruptives : La partie orientale de la petite Kabylie est caractérisée par un
important magmatisme Miocene (Roubault, 1934, Ouaibe, 1978, Fougnot, 1992 ; Semroud et
al., 1992) de type calco-alcalin qui a engendré d’importantes masses de granite (granite
Bougaroun, de Beni Touffout et de Filfila) et microgranite (environ de Collo) ainsi que des
coulées et injections de laves acides (région de Collo, Chetaibi et Edough).

Les roches éruptives microgrenues sont visibles essentiellement dans les environs du petit
port de Collo et a I’ouest du bassin de Tamalous se sont en général des microgranites
monzonitiques et des microgranodiorites, elles recouvrent et métamorphisent les roches
sédimentaires elles sont donc plus récentes que les terrains sédimentaires marins.

On peut notamment observer des granites Mioceéne dans les massifs de Bougaroun et de Beni
Touffout et dans Djebel de Filfila a I’est de Skikda.

g/ Le Quaternaire : Dans la zone d’étude le quaternaire est représenté par les alluvions et les
dunes anciennes.

-les alluvions se composent de trois types différents : des alluvions actuelles représentées par
des sables, des limons formant le lit moyen de 1’oued Safsaf et celui de Zeramna, alluvions
moyennes constituées de limons et de galets et enfin des alluvions anciennes d’age
pléistocene ce sont des terrasses de limons et de cailloux roulés a des épaisseurs de 20 m.

Les dunes anciennes se trouvent le long de la cote de la zone d’étude formées de trois
niveaux :

* Un niveau inférieur qui atteint une épaisseur de 40 a 50 m, contient des alluvions récentes
d’oued Safsaf.

* Un niveau moyen qui atteint une épaisseur de 80 m et contient des alluvions anciennes.
 Un niveau supérieur développé sur les schistes paléozoiques (aux environ de Djebel El Allia
au Nord Est de la région).

Le quaternaire est bien développé dans la région et de composition variée : limons, sables,
argiles et en moindre importance des travertins.
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La Figure I1.6 illustre les proportions approximatives (%) des diverses formations lithologiques dans le
terrain d’étude.
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Figure I1.6 : Proportion approximative (%) des diverses formations lithologiques dans le terrain
d’étude (Benrabah, 2006).

11.4.2 Evolution paléogéographique et tectonique

En Algérie, la chaine des Maghrébides est constituée de plusieurs nappes charriées sur

la plateforme Africaine et montre du nord au sud les domaines suivants :

e Le domaine interne

e Le domaine des flyschs

e Le domaine externe qui représente la marge téthysienne du continent africain.
La Wilaya de Skikda appartient au premier domaine dit interne dans sa partie septentrionale ;
et au domaine des flyschs dans sa partie méridionale. Sur ces deux domaines va se déposer, en
discordance, une formation charriée dite la nappe numidienne.

v" Le domaine interne

Appelé aussi socle kabyle ou Kabylide, est composé de massifs cristallophylliens
métamorphiques (gneiss, marbres, amphibolites, micaschistes et schistes) et d’'un ensemble
sédimentaire paléozoique (Ordovicien a Carbonifére) peu métamorphique. Ce socle affleure
d’ouest en est dans les massifs du Chenoua (a I’ouest d’Alger), d’Alger, de Grande Kabylie et
de Petite Kabylie (entre Jijel et Skikda). Ce dernier, avec 120 km de long et 30 km de large,
constitue le plus large affleurement du socle kabyle en Algérie. Le socle est par endroits
recouvert en discordance par des dépots détritiques (principalement des molasses
conglomératiques) d’adge Oligocene supérieur—Miocene inférieur, appelés Oligo-Miocéne
Kabyle. Les massifs internes des Maghrébides ont donc constitué¢ une zone haute de la fin du
Paléozoique a I’Oligocene supérieur. Le socle kabyle est bordé au sud par les unités
mésozoiques et cénozoiques de la Dorsale Kabyle appelée parfois « chaine calcaire » a cause
de I’'importance du Jurassique inférieur calcaire. Ce domaine est exceptionnellement étroit et
ne dépasse jamais quelques kms de largeur. Le premier affleurement de la dorsale kabyle en
Algérie est situé au cap Ténes. On la retrouve ensuite dans le massif du Chenoua puis au Sud
Est d’Alger ou elle constitue d’importants reliefs sur plus de 125 km de long (massifs de
Larba, du Bou Zegza et du Djurdjura). Elle apparait ensuite au Nord de Constantine (Dj. Sidi
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Dris) et on la suit sur 90 km jusqu’au Sud d’Annaba (Zit Emba). La dorsale kabyle se
présente sous forme d’écailles d’age permo-triasiques a Eocéne moyen (Lutétien). Du point
de vue lithologique, ces formations comprennent des calcaires du Lias et de 1’Eoceéne, des
dolomies du Trias au Lias inférieur et des grés du Permo-Trias. La dorsale kabyle a été
subdivisée du Nord au Sud en trois unités qui se différencient par le facies et I’épaisseur des
calcaires : dorsale interne, médiane et externe. En général, les faciés traduisent des conditions
de sédimentation de plus en plus profondes lorsque I’on passe des formations de la dorsale
interne (dépots littoraux ou épicontinentaux) a celles de la dorsale médiane (dépots marneux
et plus profonds du Crétacé a 1’Eoceéne) puis aux formations de la dorsale externe (qui
montrent souvent des radiolarites au Dogger-Malm) (Bouillin, 1986). Du c6té sud, un contact
anormal sépare la Dorsale kabyle du domaine des flyschs. Les formations du domaine interne
chevauchent le domaine des flyschs et le domaine externe tellien

Les zones internes se présentent aujourd’hui sous formes des massif anciens, isolés les
uns les autres (Coiffait, 1992), ils sont essentiellement constituées d’affleurements de socle
métamorphique de nature variées (Vila, 1980), et formées des ¢léments dilacérés de la plaque
Alboran (Wildi, 1983) : un socle cristallophyllien continental aminci (Wildi, 1983) qui
comprend des formations catazonles et des péridotites (Vila, 1980) et une couverture
sédimentaire du Paléozoique au Tertiaire, en partie désolidarisée de son socle pour former des
nappes de charriages. Dans ce contexte, la figure II.7 illustre l'orogeéne alpin
périméditerranéen tel que présenté par Durand-Delga (1969).
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Figure I1.7: L'orogéne alpin périméditerranéen d'apreés (Durand-Delga, 1969).

La figure 11.8 montre les rapports structuraux entre les différentes unités de la chaine des Maghrébides
selon Durand-Delga (1969).
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Figure I1.8 : Rapports structuraux entre les différentes unités de la chaine des Maghrébides
(Durand-Delga, 1969).

Le domaine interne comprend le socle kabyle et la dorsale kabyle :
Le socle kabyle

I1 est constitué de bas au haut par :

- Un ensemble inférieur crustal des gneiss fin ou oeillés qui correspond aux conditions de
haute pression des granulites (Bouillin et al., 1976) et a intercalation, parfois puissantes, des
marbres et d’amphibolites (Djellit, 1987) ;
- Un ensemble supérieur cristallophyllien métamorphique, il contient des schistes satinés
(phyllades) a intercalation des grés et des porphyroides oeillés ;
- Une couverture sédimentaire qui surmonte en discordance le socle cristallin elle comprend
les termes de 1’Ordovicien jusqu’au Carbonifére inférieur.
Durand-Delga (1955), y distingue les termes suivants :

» Des schistes noiratres qui débutent parfois par des conglomérats dissociés ;
Des psammites rouges et vertes a graptolites ;
Des grés calcaires a tentaculites ;
Des calcaires a orthoceras ;

YV VYV

Des dépdts détritiques recouvrant en discordance les formations précédentes d’age
Oligocene supérieur- Miocene inférieur (Oligo miocene kabyle OMK) (Durand Delga,
1969 ; Bouillin et al., 1973).

La dorsale kabyle ou la chaine calcaire

La Dorsale kabyle constitue la couverture méridionale du socle kabyle, elle marque la
limite entre ce dernier au nord et les zones telliennes au sud, elle est constituée par des
formations sédimentaires allant du Permo-Trias jusqu'a 1’Oligocéne qui y affleurent
généralement sur une frange tres étroite (Vila, 1980). La dorsale kabyle est composée par trois
domaines paléogéographiques (Durand-Delga, 1969 ; Raoult, 1974 ; Vila, 1980) ; qui du Nord
au Sud sont : la dorsale interne, la dorsale médiane et la dorsale externe.
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v’ La dorsale interne : Elle montre sur un soubassement paléozoique, une série compléte qui
va du Permo-Trias au Néocomien et surmontés directement par des dépots continentaux
et littoraux du Lutétien supérieur (Raoult, 1974).

v La dorsale médiane : Elle est caractérisée par une sédimentation marneuse a microfaune
pélagique (Turonien- Lutétien inférieur) et I’absence des termes du Crétacé moyen.

v Dorsale externe : Est composée par des radiolarites au Dogger-Malm et sédimentation
détritiques grossicre au crétacé sup et Paléoceéne (Djellit, 1987 ; Bourefis, 2006).

A partir de la fin du Lutétien, la dorsale kabyle a été le sicge d’une tectonique tangentielle a

vergence Sud, (Raoult, 1968 ; 1969).

Raoult (1971 ; 1974) constate quelques unités externes et médianes se sont désolidarisées de

leur substratum, elles ont été par la suite plissées et chevauchées par le socle kabyle et la

dorsale interne.

Le domaine des flyschs

Le domaine des nappes de flyschs correspond a un secteur marin profond et mobile du
Jurassique moyen au Burdigalien. Il est li€, jusqu’a ’Eocéne supérieur, a la bordure sud de la
plaque d’Alboran (Wildi, 1983). Ce domaine occupe une position allochtone par rapport aux
zones externes, Ces flyschs se présentent de trois mani€res ; en position interne, superposés
aux massifs kabyles, c’est-a-dire rétrocharriées sur les zones internes, et appelés flyschs nord-
kabyles et en position relativement externe a la bordure sud de la Dorsale kabyle (flyschs sud-
kabyles) et enfin en position tres externe, sous forme de masses isolées flottant sur le Tell et
charriées jusqu’a une centaine de kilométres au sud (Vila, 1980). On y distingue du nord au
sud deux grands groupes : les flyschs maurétaniens et le flyschs massyliens aux quelles vient
s’ajouter un troisieme type : les flyschs gréso-micacés ou flyschs Numidiens (Figure 11.9):

Flyschs en position Flyschs en position Flyschs en position

- inteme relativement externe trés externe :

N o) 4 S
-— + . —~ _-_..
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Figure I1.9 : Position des nappes de flyschs par rapport aux unités de la chaine des Maghrébides
(Durand-Delga, 1969).

- Les flyshs maurétaniens : Ils ont relativement épais et occupent une position interne dans le
domaine des flyschs, ils sont constitués par des alternances des bancs calcaires associés a un
flysch schisto-gréseux allant du Crétacé inférieur a I’Oligocene qui se déposent dans la partie
Nord du bassin (Gelard, 1969). On les appelle localement les grés de Guerrouch (Durand-
Delga, 1955).
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- Les flychs Massyliens : Occupent une position externe dans le domaine des flyschs et
comportent une série pélito-quartzitique d’age Crétacé inférieur surmontée par une série
pélito-micro-bréchique d’age Crétacé supérieur. Ce sont des flyschs schisto-quartziteux d’age
Crétacé. Ils se déposent dans la partie Sud du bassin (Raoult, 1969 ; Durand-Delga, 1955).

- Les flychs Numidiens : IIs sont situés au Sud du bassin massylien, les formations montrent
des argiles a tubotomaculum sur lesquelles se déposent en discordance des grés micacés
d’age- Oligocéne sup-Aquitanien. Des contacts tectoniques séparant les unités du domaine
interne et la nappe du flysch mauritanien.

- Les séries Numidiennes : Le terme Numidien a été créé par Ficheur en 1908. Ils sont
constitués de niveaux gréseux d’age Oligocene terminal-Aquitanien épais de plusieurs
centaines de metres qui reposent sur des argilites versicolores oligoceénes. Ces flyschs
reposent anormalement a la fois sur les zones internes et sur les zones externes. Ils sont
constitués par une formation néo autochtone déposée sur les flyschs et les olistostromes du
Nord Constantinois (Bouillin et Raoult, 1971) au Miocéne moyen et supérieur, ces flyschs ont
subi une tectonique tangentielle, a vergence sud qui a affecté les zones externes, ils
comportent trois termes, soit, de bas au haut :

e Des argiles “’ sous Numidiennes’” a tubotomaculum d’age oligoceéne supérieur ;

e Des grés Numidiens épais de 200 — 300m, en bancs, caractérisés par des quartzs tres
roulés et d’une assez forte granulométrie avec parfois des dragées de quartz, ces grés
sont d’age Aquitanien.

e Des formations Supra-Numidiennes, comportant des argiles et des marnes et des
silexites.

Localement, les formations de la série Numidienne sont tectonisées (plissées et faillées) et
affectées par un métamorphisme de contact dii au a I’intrusion granitique Miocéne (Figure
I1.10).
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Figure I1.10 : la carte structurale au 1/500 000 de la chaine alpine d’Algérie orientale et des confins
Algéro-Tunisiennes (Vila, 1980).

La région de Skikda présente une géologie variée avec des formations jurassiques et
crétacées, constituant un substratum sédimentaire ancien principalement composé de calcaires
et de marnes (Figure II.11). On y trouve également des dépdts néogenes post-nappes,
marquant une sédimentation plus récente associée aux bassins d’avant-pays post-orogéniques,
ainsi que des dépots Plio-Quaternaires et Quaternaires, témoignant d’une activité sédimentaire
récente, probablement influencée par 1’érosion et I’accumulation des alluvions coticres. Sur le
plan tectonique, la région est traversée par plusieurs failles majeures, incluant des failles de
décrochement et des failles normales, indiquant une activité tectonique significative pouvant
générer des séismes et influencer la stabilité du relief. La présence d’anticlinaux suggere un
plissement li¢ a des compressions tectoniques passées. En outre, des traces de volcanisme,
repérées au nord de Collo et dans certaines zones du littoral, témoignent d’une activité
magmatique ancienne, probablement associée aux mouvements tectoniques alpins. Ces
¢léments géologiques et tectoniques conférent a la région un caractére potentiellement
instable, augmentant les risques de glissements de terrain, en particulier dans les zones de
dépdts quaternaires. L’influence de la mer Méditerranée et des rivieres locales favorise
I’érosion et la formation de plages et de deltas. De plus, la disposition des failles et des plis
joue un rdle clé dans I’orientation des reliefs et peut conditionner la répartition des ressources
hydrogéologiques. Ainsi, la région de Skikda apparait comme un territoire géologiquement
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complexe, marqué par un substratum ancien, des dépOts récents, une activité tectonique
notable et des traces de volcanisme, des facteurs influencant fortement la géomorphologie
locale, la stabilité des sols et les risques naturels tels que les glissements de terrain et les
séismes.
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Figure I1.11 : carte géologique du nord-est Algérie (Kieken, 1962 ; vila, 1980 ; Maghraoui, 1988)

- Le domaine externe

Ou domaine tellien constitué par un ensemble de nappes allochtones pelliculaires
constituées principalement de marnes d’age Crétacé moyen a Néogene et qui ont été charriées
sur une centaine de km vers le Sud. On distingue du Nord au Sud : (i) les nappes ultra-
telliennes, aux formations bathyales du Crétacé et de I’Eocéne et une série plus détritique au
Sénonien et a I’Eoceéne, ne sont connues que dans 1’Est algérien et en Tunisie. Elles présentent
des caracteres proches de ceux du flysch massylien. (ii) les nappes telliennes sensu-stricto
formées de Lias de plate-forme surmonté de Jurassique plus marneux, puis par le Crétacé qui,
détritique, devient marneux a argilo-calcaire et enfin, I’Eocéne aux marnes €paisses et les (iii)
nappes péni-telliennes dont les séries néritiques du Crétacé a 1’Oligocene sont carbonatées et
marneuses. Les nappes péni-telliennes, définies dans I’Est algérien, présentent des caractéres
proches de ceux du néritique constantinois. Dans le domaine externe existe des unités encore
plus externes et d’allochtonie notable, mais moindre, structurées au Miocéne moyen qu’on
appelle séries de I’avant-pays allochtone ou tellien et se placent entre les nappes telliennes au
Nord et I’autochtone ou para-autochtone atlasique au Sud. On distingue ainsi d’ouest en est :
(1) ensemble allochtone sud-sétifien (séries des Djebels Guergour, Anini, Zdimm, Youssef,
Braou, Tnoutit, Sékirine, Tafourer, Agmérouel, Zana, Azraouat, Hammam, Ain el Ahdjar,
Koudiat Tella et série supérieure du Djebel Kalaoun) a matériel carbonaté et marneux du
Jurassique au Miocéne, et qui apparait plus a ’ouest dans la fenétre des Azerou dans la région
des Biban. Il se présente sous la forme d’un vaste empilement d’écailles limité par des
accidents cisaillant (i1) la « nappe néritique constantinoise », a matériel carbonaté épais et
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massif du Jurassique—Crétacé, et, plus au sud, (iii) I’'unité des « écailles des Sellaoua », dont le
Crétacé posséde des facies de bassin.

La figure I1.12 montre un exemple d’agencement des différents domaines et unités cités
précédemment en Algérie (exemple du Constantinois, Algérie nord-orientale). Ainsi la figure
I1.13 représente la position des différentes unités géologiques des Maghrébides.
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Figure I1.12: Coupe générale synthétique des Maghrébides de I'Est algérien (région du Constantinois)
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Figure I1.13: Position des différentes unités géologiques des Maghrébides (d’aprés Domzig, 2006)
IL.5 Principales phases tectoniques

I1.5.1 Les événements tectoniques durant le Mésozoique

- Au Trias : Une sédimentation confinée a élever et le volcanisme du Permo-Trias (Wildi,
1983) témoignent d’une forte subsidence a partir du Trias moyen et supérieur.

- Au Lias : Rifting et ouverture, subsidence et installation de la mer ouverte (Wildi, 1983),
associ¢ a une activité volcanique doléritique dans la série des Achaiches (Bouillin, 1979)

- Au Dogger — Malm : Ouverture et coulissage associ¢ a une sédimentation pélagique
(marno-calcaire, radiolarites, calcaires a calpionelles) a I’Est et détritique sous-marine a
I’Ouest avec une activité magmatique sous-marins (ophiolites dans la région de Sendouah-
Tabelloute) (Durand-Delga, 1971 ; Bouillin, 1979).

- Au Crétacé inférieur : Aucune phase tectonique importante n’est connue a cette époque.
D’aprés I’interprétation des anomalies magnétiques dans I’ Atlantique Nord, les coulissages
senestres E-W entre I'Ibérie et I’Afrique s’arrétent pratiquement des I’Aptien supérieur
(110Ma), par la suite vient la phase Albienne compressive majeure au tell externe. (Wildi,
1983), cette phase tectonique coincide avec le début de la rotation anti-horaire de I’'Ibérie par
rapport a I’Europe (Biju-Duval et al, 1977).
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- Au Crétacé supérieur :

Au Crétacé supérieur, le bloc d’Alboran commence a s’engager entre I’Afrique et I'Ibérie,
grace a la rotation de la péninsule. En se déplacant vers I’Ouest par rapport a I’ Afrique et a
I’Ibérie, la plaque d’Alboran remplit I’espace créée entre ces deux continents des le début du
Crétacé supérieur (Wildi, 1983). Il semble qu'un épisode tectonique important correspondant
au Cénomanien inférieur a eu lieu. En effet sur la bordure Sud-Ouest de la plate-forme
néritique constantinoise et dans le Sud Sétifien, la sédimentation devient planctonique. Ce
changement peut étre relié a un épisode tectonique entrainant un relévement du niveau
eustatique (Benabbas et al., 2008). Au début du Sénonien les domaines internes étaient
relativement hauts (Wildi, 1983).

I1.5.2 Les événements tectoniques durant le tertiaire :

La chaine alpine de I’Algérie Nord orientale s’est surtout structurée pendant les phases
Tertiaires.

- AT’Eocéne :

- La phase Priabonnienne : Cette phase compressive se situe vers la fin du Lutétien, elle est
appelée phase fini-Lutétienne ou phase atlasique par Durand-Delga. (1969) et Raoult (1974)
ou encore phase priabonnienne par Vila, (1980). Cette phase correspond a la fermeture de la
Téthys occidentale par la rotation de 1’Afrique, conduisant a la collision entre la
partieorientale de 1’ Alboran et la marge Africaine Tellienne.

- Au Miocene

- Phase compressive du Burdigalien : Cette phase tectonique affecte la partie occidentale de
la plaque d’Alboran qui a continué sa migration vers I’Ouest, pour entrer en collision avec la
marge rifaine de I’ Afrique et la marge méridionale de I’Ibérie. Elle est ¢galement responsable
du glissement de la nappe Numidienne dans sa position actuelle sur les secteurs méridionaux
de la zone infra rifaine. (Durand Delga, 1980, Wildi, 1983).

- Phase tangentielle Tortonienne - phase alpine : Pour Vila., (1980), c’est la phase
Tortonienne majeure, a vergence Sud qui est responsable de vastes raccourcissements
impliquant les formations postérieures au Burdigalien supérieur dont la nappe Numidienne.
Toujours ; selon le méme auteur.

I1.6 SISMICITE
I1.6.1 Etude des zones a risque de séisme
11.6.1.1 Cause de la séismicité de I’Algérie du Nord

L’activité sismique en Algérie du Nord se trouve aujourd’hui bien expliquée par la
théorie de la tectonique des plaques.

En effet ¢’est mouvements de confrontation entre la plaque Eurasienne et la plaque Africaine
qui entraine la déformation des parties méridionales de 1’Europe et septentrionale de 1’ Afrique
et donne lieu aux séismes qui secouent notre pays.

Les plaques Eurasienne et Africaine s’affrontent a leur limite. La plaque Africaine se
déplace globalement vers le Nord, par conséquent, I’on assiste a une compression
subméridienne du domaine nord-africain. Le taux de rapprochement a été évalué a Gibraltar
de 1.3cm/an et dans la région de Chlef a 1.8cm/an (Figure 11.14).
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Fig.I1.14 : Convergences entre la plaque africaine et Eurasienne (Mackenzie, 1972).

Cette convergence de limites de plaques n’est définie par une zone de Benioff, surtout
que les séismes sont superficiels, mais plutdt par une limite de collision. Les séismes se
produisent sur des failles actives qui peuvent étre identifiées en surface.

Alors qu’en profondeur les plaques se déplacent régulierement de quelques mm a
quelques cm par an, dans la partie supérieure de la crodte terrestre, ce mouvement n’est pas
continu. Les failles peuvent rester bloquées durant de longues périodes, tandis que le
mouvement régulier des plaques se poursuit, provoquant ainsi I’accumulation des contraintes.

La chaine tellienne (Atlas tellien) constitue le segment orogénique, péri méditerranéen
de la ceinture active alpine et himalayenne qui s’étend du Sud-Ouest Asiatique a 1’océan
atlantique. Cette ceinture (Figure I1.15) est caractérisée par des plaques tectoniques qui sont
en mouvement de convergence. Ceci a engendré des déformations compressives au niveau de
la chaine tellienne.
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Figure I1.15 : La limite des plaques, africaine et Eurasienne entre les Acgores et la Sicile
(Anderson et Jackson, 1987).
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L’observation des mécanismes aux foyers déterminés pour certains séismes montre que
les séismes d’Algérie situés entre Oran et Tipaza se caractérisent par des mécanismes donnant
des solutions en compression orientée NNW-SSE, contrairement a la région de Constantine ou
le mécanisme en décrochement est souvent observe.

En effet c’est le mouvement de confrontation entre la plaque eurasienne et la plaque
africaine qui donne lieu aux séismes qui secouent 1’ Algérie. Ce mouvement a donné naissance
a des gigantesques fracturations sous forme de failles géologiques dont la conséquence est la
naissance du relief important de 1’ Algérie de Nord.

11.6.1.2 la carte séismique de I’ Algérie :

La carte de sismicit¢ de 1’Algérie est constituée principalement d’épicentres
macrosismique et instrumentale. En effet, 'implantation de réseaux sismologiques télémétrés
nationaux et 1’utilisation de réseau mobiles assurant un controle de I’activité¢ sismique est
assez récent (Figure 11.16, 17).

SISMICITE DE L'ALGERIE
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Figure I1.16 : Carte des épicentres macrosismiques de 1373 4 1992 (CRAAG, 1994).
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Figure I1.17 : Carte des épicentres macrosismiques de 1992 a 2001 (CRAAG).

De I’analyse des deux cartes précédentes des épicentres macrosismiques en peu dire que
notre région d’étude et pour toutes les variantes du tracé routier est restai épargnée des grands
séismes destructeurs le long de la période entre 1373 et 2001. Mais elle reste au voisinage
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immédiat d’un couloir séismique trés actif d’orientation Est Ouest situé a sa limite

septentrionale.

I1.6.1.3 classe sismique de la région étudiée

La Wilaya de Skikda est classée en zone sismique Ila (Figure I1.18). D’aprés le document
technique réglementaire D.T.R — B.C. 2.48 des régles parasismiques algériennes

RPA99/version 2003.

SHEN

Maroc

Figure I1.18: Classification de la sismicité des wilayas selon le (CGS, 2003).

Les zones sismiques sont des parties du territoire national dont les limites sont
déterminées en fonction de 1’aléa sismique qui la caractérise. La zone Ila est de sismicité
moyenne. Le grand degré de déformation, caractérisant la région de Skikda résulte de la
grande activité néotectonique qu’a connu la région durant la fin du Pliocéne et pendant tout le
Quaternaire.

Cette forte activité a vu la réactivation d’anciens accidents et 1’apparition de morpho-
structures dont le matériel provient en grande partie du démantelement du relief structural,
aidé en cela par un paléoclimat fort variable.

I1.6.2 Caractére néo actif et néotectonique

Le caractere néo-actif, voire sismique de certains segments de failles est mis en relief

d’une part par la sismicité que connait la région et d’autre part par la présence d’un certain

nombre de révélateurs morpho-géologiques qui sont :

v
v
v

Lignes de crétes déformées et cisaillées.

Escarpements de lignes de failles dans les formations jeunes.

La grande perturbation du réseau hydrographique (angularités et changements
brutaux de directions d’oueds).

Discontinuités tectoniques et géologiques des terrains néogenes.

Le réseau de fracturation et la néotectonique conditionnent 1’allure et 1’orientation du
réseau hydrographique d’une part et tiennent une place prépondérante dans la
répartition des ressources hydriques d’autre part.

e
87



Chapitre Il : Données générales sur la zone d’étude

v Certains révélateurs relevés sur site montrent des endroits de la plaine alluviale fort
subsidient (terrains vulnérables).
Toutes ces particularités morpho géologiques nous ameénent a penser que la région d’étude a
connu des périodes tectoniques et sismiques assez importantes dans un passé récent.
L’analyse de la sismicité (période entre 1860 et 2011) (Figure 11.19), de la région de Skikda
montre trois zones actives :
v Larégion d’El Harrouch.
v Le golfe et la plaine de Skikda
v La transversale Skikda- Constantine.

Tout phénoméne sismique se manifeste par des vibrations au niveau du sol générées par les
ondes sismiques et l'apparition de failles en surface, lorsque les séismes sont de fortes
magnitudes.

Les instabilités liées aux séismes concernent entre autres :
e Les glissements de terrain.
e Les ruptures de failles en surface.

6°00" 615" 6°30' 6°45" 700" 715 7°30"

36745'

Figure I1.19 : Sismicité de la wilaya de Skikda 1860~2011 (CGS, 2003).

I1.7 Données hydro-climatiques

La Wilaya de Skikda appartient aux domaines bioclimatiques humide et subhumide.
L'étage humide couvre toute la zone occidentale montagneuse ainsi que les sommets a 1'est
et au sud, il est a variante douce ou tempérée au littoral et froide a l'intérieur.

L'étage subhumide couvre le reste de la Wilaya, notamment les plaines, la variante
chaude ou douce se localise sur le littoral et la variante tempérée ou froide a l'intérieur.

Le littoral de la wilaya et fortement arrosé, en particulier la région Ouest du massif de Collo
(entre 700 mm et 1200mm d'eau par an).

La wilaya renferme d'immenses potentialités touristiques du fait de I'existence de 130
Kms de cotes sur la quelle viennent se succéder des plages allant de Tamanart a 1'Ouest la
Marsa a 1'Est et ou 1'on peut dénombrer pas moins de 08 Zones d'expansion touristique.

11.7.1 Pluviométrie

Les données de la région d’étude ont été recueilli auprés de 1I’Agence Nationale des
Ressources en eau (ANRH) et de 1’Office National de la Météorologie (ONM). Il s’agit
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d’observations journalicres reportées sur des tableaux de cumuls mensuels (TCM).

La région dispose de cinq stations ayant des périodes d’observation relativement moyennes
(Tableau I1.2). La station de Ramdane Djamel est situé¢e a 50 métres du niveau de la mer alors
que I’altitude de la station de Bouchtata est de 90 métres (la station de Ramdane Djamel est

plus représentative de Skikda).

L’analyse pluviométrique est basée sur les observations de cing postes pluviométriques. Les
coordonnées sont données au tableau ci-dessous. Le tableau I1.2 illustre les Caractéristiques

des stations pluviométriques station de Skikda.

Tableau I1.2. Tableau des Caractéristiques des stations pluviométriques (Skikda

Zardezas 30903 |ANRH |311857.304052207.90 6.53.48 E |36.35.59 206 820.25
Elharrouch 30906 |ANRH |306610.40 4057689.50 6.50.19E |36.39.9 137 606.73
Bouchtata 30911 |ANRH |302600.00 4074229.00 6.48.14. E | 36.47.43 90 679.3
Ramdane djamel | 30909 | ANRH | 312517.00 4067579.00 6.54.1.E | 36.47.43 | 50 603.9
Skikda port 30801 |ONM | 312820.90 4083667.50 6.88.14E |36.93.60 |2 750

D'aprés la Carte des pluies moyennes annuelles du nord de 1'Algérie (Figure 11.20),
¢laborée par I’ANRH, la wilaya de Skikda se situe dans un étage pluviométrique trés humide,
caractérisé par des précipitations dépassant les 1300 mm/an au niveau du Dj di EI Melahad,
région d’Ouled Attia. Cette classification repose sur le tracé des isohyétes et I'exploitation des
chroniques pluviométriques disponibles, avec une période de référence allant de 1965 a 2002.
Skikda, en raison de sa proximité avec le littoral et sa topographie montagneuse, bénéficie
d’un régime pluviométrique particulierement €levé, ce qui en fait I’une des régions les plus

arrosées du nord de I’ Algérie.

CARTE DES PLUIS MOYENNES ANNUELLES DU NORD DE L' ALGERIE

MAROEC

o

M E B

,yfﬁn.ﬂ”ffr

Figure I1.20 : Carte des précipitations annuelles moyennes du nord d’Algérie (extrait de la carte
¢tablie par ’ANRH en 2005 : données moyennes de 38 ans, périodes du septembre 1965 a aott 2002).
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I1.7.2 Données géomorphologique
BenRabah (2006) identifie trois zones distinctes caractérisant la wilaya de Skikda :
a- Zones des montagnes

Les montagnes couvrent 41 % du territoire de la wilaya de Skikda, avec des pentes
supérieures a 25 %. Les principaux massifs montagneux de cette région se répartissent en
deux grandes zones :

A la limite sud, on trouve la chaine tellienne, représentée par plusieurs massifs,
notamment : Kef Sidi Driss (1 364 m), Kef Hahouner (1 023 m) et Djebel Tefaha (828 m).
Ces massifs forment une barriére physique orientée est-ouest, composée d'une succession de
reliefs, ou la ligne de créte principale atteint 1 364 m a Kef Sidi Driss, avec une orientation
sud-ouest/nord-est, tandis qu’une créte de moindre altitude se distingue au niveau du Djebel
Tefaha (828 m) (Marre, 1992).

A la limite nord, une chaine montagneuse longe le littoral, présentant des coupures au
niveau des embouchures des principaux oueds. Ces discontinuités ont favorisé la formation de
larges plages s'étendant sur 120 km, parmi lesquelles Ras Filfila, La Marsa, Ben Mhidi et la
baie de Collo. Cette chaine débute par le Mont Boutellis et comprend plusieurs sommets
notables, dont Djebel Tenghout (649 m), Djebel Bissy (530 m), Djebel El Alia (479 m) et
Djebel Filfila (586 m).

La figure I1.21 montre les classes d’altitudes de la Wilaya de Skikda.

LEGENDE

—— Limites de la zone d'ctude Chellicu de
Cours d'ean permanent Chef-lien de commune

= _isou-m. -auvsm-D 1000 m - 2000 m
-on.mn Dmu-lw-

Figure I1.21 : carte des altitudes de la Wilaya de Skikda (Benrabah, 2006).
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b. Zones des plaines

1- Plaine de la vallée du Saf-Saf :

S’¢étend d'El-Harrouch a Skikda et épouse les contours du Saf-Saf

2- Plaine de la Vallée de Oued El-Guebli: débute a Oum Toub, s'évase au niveau de
Tamalous, s'effile jusqu'a Collo ou elle s'évase de nouveau (Ce bassin est considéré comme
une sous-zone d’étude dans le cadre de cette recherche, Il s’étend sur une superficie couvrant
pres d’un quart de la wilaya de Skikda).

3- Plaine de la Vallée d’oued El-Kebir.

4- Plaine de Azzaba : en premiére partie arrosée par 1'oued El-Kebir, elle s'étend d'Essebt a
Azzaba jusqu'a Djendel ou elle présente un étranglement débouchant a Ain Charchar et
Bekkouche Lakhdar.

- La seconde partie de la plaine est considérée comme la zone de jonction entre la plaine et la
dépression qui débute au lac Tanga prés d’oued El-Kebir. La figure I1.22 illustre la
distribution et la localisation des bassins et sous-bassins de la région de Skikda (BenRabah,
20006).
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Figure I1.22 : Bassin et sous-bassin de la région de Skikda (Benrabah, 2006).

c. Zones de plages

Apres la plaine de Skikda qui culmine a 60 m du niveau de la mer, il existe des dunes
actuelles, de couleur blanche a grise (10 m d'altitude), ensuite vient la grande plage de Skikda
formée de sables de dunes actuels. A la plage de Guerbez, quatre formations littorales peuvent
étre observées a la base de grés calcaire consolidée, ensuite viennent des sables rouges, enfin
des sables roses avec un sol gris, le long de la plage, ces formations disparaissent sous de
grosses accumulations dunaires.
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Chapitre Il : Données générales sur la zone d’étude

Dans la région de Collo, il s’agit de la basse terrasse du niveau I entre les deux oueds Guebli
et Zhour, formée de dépots de sables limoneux, qui sont recouvertes actuellement de sables de
dunes actuels.

Les piémonts se localisent en particulier dans les régions d'El-Harrouch et Azzaba (Voir
la carte du relief et répartition des classes de pentes, figure 11.23).

catégories de pentes
[ [ 0-4%

échelle

-2 a4 7m

T-13%

Figure 11.23: Relief et répartition des classes de pentes (Benrabah, 2006).

Pour les zones des nappes, on peut trouver d’une maniere générale de I’Est a I’Ouest :
Le massif dunaire de Guerbez avec ses deux nappes 1’une superficielle et 1I’autre profonde.
La plaine de ’oued El Kebir Ouest avec ses nappes alluvionnaires.
La vallée de Safsaf ou on trouve différentes nappes mais la plus importante et celle des
alluvions.
La plaine d’oued Zhour avec sa nappe alluvionnaire de sables et grés.
La plaine de Collo avec sa nappe creusée dans des roches métamorphiques remplie
d’alluvions (sables et grés).
Le réseau hydrographique est constitu¢ des oueds suivants :
Le Kebir Ouest est de direction Sud Nord, il apporte un volume de 282 Mm?/an.
Le Safsaf est de direction Sud Nord, il apporte un volume de 150 Mm?/an.
Le Guebli est de direction Sud Nord, il apporte un volume de 49 Mm?/an.
L’oued Bibi est de direction Sud Nord, il apporte un volume de 75 Mm?/an.
L’oued Zhour est de direction Sud Nord, il apporte un volume de 479 Mm?/an.
Les barrages sont au nombre de quatre d’une capacité globale de 292 Mm?®, quant aux
retenues collinaires elles sont au nombre de 12 avec une capacité de 1.47 Mm? (2005).
Globalement le territoire d’étude se distingue par un climat humide maritime, avec plus
de 800mm de précipitation atmosphérique par an, par un réseau hydrographique développé et
par la prédominance de terrains magmatiques et métamorphiques peu perméable.
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Les précipitations tombantes sous forme d’averses en hiver vont principalement au
ruissellement. Leur infiltration, sur la plus grande partie du territoire est treés faible, a
I’exception toutefois des dunes de sable littorales dans la partie Nord-est du territoire et dans
la vallée d’oued Safsaf constituées de terrains sableux, graveleux et limoneux, renfermant une
nappe phréatique plus au moins intéressante pour des usages pratiques. Les nappes des
alluvions sont captées par de nombreux puits et sondages a la profondeur 4-7m. les puits
implantés dans la vallée d’oued Safsaf fournissent un débit (Q) de 10 1/s pour un rabattement
de 2-3m. Les eaux sont douces, de composition chloruro-hydro-carbonato-sodique. Elles sont
utilisées pour 1’arrosage des jardins et des vignobles et en partie pour 1’alimentation de la ville
de Skikda. La nappe aquifére des terrains alluviaux présente des conditions de circulation
d’eau favorables. Elle est alimentée par I’infiltration des précipitations atmosphériques a
I’hivernage, des eaux d’oued Safsaf, et draine en partie les eaux des nappes aquiferes des
terrains cristallophylliens. Ces derniers largement répondus sur le territoire de I’étude,
présentent des nappes sporadiques associées aux zones d’altération peu profondes, souvent
argileuses avec des gneiss et schistes cristallophylliens et renfermant parfois de lentilles et
intercalations de cristallisés. Les débits des sources de ces terrains ne dépassent pas quelques
centimetres de 1/s. Les eaux sont hydo-carbonato-chlorurées.

Des nappes sporadiques sont développées dans les zones d’altération des granitoides qui
couvrent de vastes étendues dans le nord-ouest. De rares petites sources se trouvent au
voisinage des zones de partage d’eau, aux formes douces, recouvertes par une couverture de
terrains de pente et d’alluvions.

Les nappes de granitoides sont captées par des puits implantés dans les talwegs des oueds et
aux pieds des versants. Les eaux sont partout douces, de composition chlorurée et hydro-
carbonato-chloruro-sodiques.

I1.8 Conclusion

La région de Skikda présente un comportement géomorphologique complexe qui en fait

une région particulierement vulnérable aux phénomeénes de glissements de terrain. Cette
complexité résulte de la combinaison de plusieurs caractéristiques topographiques,
géologiques et hydrologiques.
La région est marquée par une variété topographique, dominée par des pentes raides qui
accentuent les risques d’instabilité des sols. La lithologie de la wilaya se caractérise par des
formations géologiques sédimentaires friables, telles que les argiles, les marnes, le sable, les
¢boulis et les cailloutis, qui sont particuliérement sensibles aux phénoménes d’érosion et de
déstabilisation. On y trouve également des formations métamorphiques friables, notamment
des flysch, qui aggravent cette instabilité géologique.

Le réseau de drainage de la région est dense et bien développé, ce qui augmente
I’érosion des pentes et contribue a I’aggravation des glissements de terrain, surtout lors des
épisodes de précipitations intenses. Cette combinaison de facteurs morphologiques,
lithologiques et hydrologiques rend la wilaya de Skikda particuliérement sujette aux
glissements de terrain et aux phénoménes d’instabilité des versants.
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L’exploitation de ces données va simplifier I’analyse nécessaire pour la cartographie de
la susceptibilité aux glissements de terrain, qui sera détaillée dans le Chapitre III. Ce chapitre
se concentre sur la collecte et la préparation des données requises pour cette analyse.
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Chapitre 111 : Structuration des données pour la cartographie de la susceptibilité aux
glissements de terrain

Chapitre III : Structuration des données pour la cartographie de la
susceptibilité aux glissements de terrain

I11.1 Introduction

La wilaya de Skikda, située sur la cote méditerranéenne de I'Algérie, est une région marquée par
une topographie variée et des conditions géologiques complexes, ce qui en fait une zone
particuliérement vulnérable aux glissements de terrain. Les mouvements de masse, tels que les
glissements de terrain, sont des phénomeénes géologiques qui surviennent lorsque les pentes
deviennent instables sous 1’effet de facteurs naturels ou anthropiques. Dans le contexte de Skikda, ces
phénomeénes sont exacerbés par une combinaison de pentes abruptes, une géologie fragilisée, ainsi
qu’une urbanisation croissante et des pratiques agricoles parfois inappropriées. Bien que d'ampleur
variable, de trés nombreux glissements de terrain affectent pratiquement une grande partie des versants
naturels chaque année, surtout durant ou aprés une forte pluie.

La cartographie de la susceptibilit¢ aux glissements de terrain nécessite des données
sélectionnées en fonction de trois critéres principaux : la pertinence, la disponibilité et 1'échelle. (i) La
pertinence se référe aux principaux facteurs influant sur les glissements de terrain dans une zone étude
donnée. (ii) La disponibilité fait référence a des facteurs pertinents qui sont facilement accessibles et
disponibles pour établir une carte de susceptibilité aux glissements de terrain. (iii) L'attribut d'échelle
est un facteur crucial, car il se référe aux différentes échelles de carte des facteurs causaux les
glissements de terrain, qui seront utilisées pour créer une carte de stabilité des pentes.

Dans ce chapitre, 1’attention sera portée sur les démarches et la méthodologie suivies pour le
traitement et la sélection des données nécessaires a la cartographie spatiale des glissements de terrain.
La préparation de l'inventaire, qui constitue une étape clé de cette méthodologie, sera détaillée avec
une illustration photographique couvrant I'ensemble de la zone d'étude. Par ailleurs, la méthodologie
de sélection des paramétres sera expliquée, en mettant en avant le choix des variables de modélisation
(facteurs causaux), qui représentent les entrées des mode¢les.

II1.2 Problématique des glissements de terrain dans la wilaya de Skikda

Dans la wilaya de Skikda, les glissements de terrain représentent un risque géotechnique

majeur depuis des dizaines d’années, affectant plusieurs infrastructures essentielles, telles que les
routes (notamment la RN 43 et la RN 03), les voies ferrées, les constructions, les terres agricoles, les
zones forestieres et méme les sols nus. L’exemple marquant du glissement de 1’autoroute Est-Ouest a
El Ghedir en 2018 illustre ’ampleur de ces phénoménes dans la région (Figure III.1) : chaque année,
d'importantes quantités de terre envahissent la voie de droite, entrainant sa fermeture prolongée.
Ces événements, fréquents dans les zones rurales et urbaines situées en altitude ou proches des cours
d’eau, sont souvent déclenchés par des facteurs climatiques, comme les fortes précipitations et les
variations saisonniéres de la nappe phréatique, mais aussi par des activités humaines, telles que les
terrassements en pied des talus sans précaution, l’urbanisation anarchique et l’agriculture non
maitrisée. En plus de menacer la sécurité des populations, ces glissements causent des dommages
importants aux infrastructures (routes, batiments, ponts), perturbant ainsi 1’économie locale.

Dans la région, le risque li¢ aux glissements de terrain se manifeste également par un grand
nombre de points de glissements déja traités, notamment le long des routes. De plus, il est marqué par
la réalisation de nombreux murs de souténement visant a protéger les habitations et les infrastructures,
en particulier dans les zones de la ville Skikda tel que Zeramna, Zefzef, Bouabaz, et Messiouen ainsi
que dans El Hadaiek, Stora et Hamadi Krouma.
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Face a ces risques, il est essentiel de mieux comprendre et prédire ces phénoménes pour réduire
leur impact. La cartographie de la susceptibilité aux glissements de terrain constitue un outil
indispensable pour identifier les zones les plus vulnérables et orienter les politiques publiques vers une
gestion efficace des risques naturels.
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Figure IIL.1 : Carte géologique a 1'échelle 1/200 000 avec des photos satellitaires du glissement de
terrain d’E1l-Ghedir a différentes dates (23/05/2018, 04/06/2019 et 29/07/2023)

II1.3 Manque d'études systématiques et importance de travail

La problématique de la susceptibilité aux glissements de terrain dans la wilaya de Skikda a été
pratiquement ignorée par la communauté scientifique et les autorités locales. Jusqu'a présent, quelques
considérations pratiques ont été abordées, principalement sous la forme de petits projets géotechniques
et de rapports liés aux glissements de terrain pour des objectifs variés, souvent spécifiques a un site,
comme la conception de constructions. Les interventions se sont limitées a des études de cas
spécifiques, menées par divers organismes publics tels que la DTP, la DUC et les APC, pour le
traitement des glissements de terrain déja survenus, sans véritable démarche préventive visant a
identifier et protéger les zones a risque. La seule tentative de cartographie de la susceptibilité dans la
région remonte a 2005, sous la forme d'une étude préliminaire (APS) commandée par la DUC et
confiée au bureau d'études frangais TERASOL, couvrant partiellement la daira de Skikda. Cette
situation refléte un manque de stratégie globale et souligne l'importance de travaux comme celui
présenté dans cette these, qui visent a combler cette lacune en matiere de prévention et de gestion des
risques liés aux glissements de terrain.
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I11.4 Zones d’études principales et objectives de la cartographie

La cartographie de la susceptibilité¢ aux glissements de terrain dans la région de Skikda a été
réalisée en se concentrant sur deux zones d'étude stratégiques :

o Les voies de communications principales, qui comprend les routes nationales (RN43, RNO3,
RNO3AB, RN44, RN44AA, RN44AB, RN44AC, RN80, RN85) sur un linéaire global de 327
km, la section de l'autoroute Est-Ouest sur un linéaire de 68 km, le réseau ferroviaire, ainsi
que les évitements (contournements). La cartographie est réalisée sur une zone de 500 métres
de part et d'autre de 1’axe de ces voies, afin de couvrir une zone suffisamment large pour
évaluer les risques associés aux glissements de terrain. Ce réseau routier, autoroutier et
ferroviaire est considéré comme une infrastructure vitale pour la région. Les glissements de
terrain dans cette zone peuvent avoir un impact significatif sur la circulation et la sécurité
routiére, en particulier sur I'autoroute et les routes nationales.

e Le bassin versant d’Oued Guebli, qui couvre environ un quart de la wilaya de Skikda (98
604,05 hectares). Cette zone présente des caractéristiques spécifiques, avec la présence de
deux barrages et un réseau hydrographique dense et important. La diversité des formations
lithologiques et topographiques rend la région vulnérable aux glissements de terrain, en
particulier dans les zones ot les cours d'eau rencontrent des obstacles naturels ou artificiels.

L’objectif principal de la cartographie de la susceptibilité est de :

v' Identifier les zones a haut risque de glissements de terrain en fonction de critéres
géologiques, topographiques, hydrologiques et anthropiques.
v Fournir un outil d’aide a la décision pour les autorités locales, afin d’améliorer la gestion
du territoire et la planification des infrastructures.
v Développer une approche préventive pour protéger les populations et les infrastructures
contre les risques géotechniques liés a I’instabilité des pentes.
Ainsi, cette cartographie vise non seulement a répondre aux besoins immédiats de gestion de ce
risque, mais aussi a offrir une base solide pour des études de suivi et de prévention a long terme,
tout en actualisant en permanence la base de données, notamment I’inventaire des glissements de
terrain.

Les figures II1.2 et I11.3 illustrent 'emplacement géographique de ces deux zones d'étude.
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Figure I1L.2 : localisation des voies de communication principales (routes nationales, autoroute, et

chemin de fer) dans la wilaya de Skikda.
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II1.5 Importance de la cartographie de la susceptibilité aux glissements de
terrain

Le phénoméne d’instabilit¢ des pentes est largement répandu dans la wilaya de Skikda. Ce
phénomeéne résulte d’une interaction complexe entre plusieurs paramétres d’instabilité, qu’ils soient
naturels ou anthropiques, et qu’ils agissent de maniére statique ou dynamique. Parmi les facteurs
naturels, on trouve des éléments géologiques, géomorphologiques et hydro-climatiques, tandis que les
activités humaines, telles que 'urbanisation et les travaux d’infrastructure, contribuent également a
accentuer ce phénomene.

Le concept fondamental derriére la cartographie de la susceptibilité aux glissements de terrain
repose sur I’idée que les futurs glissements de terrain se déclencheront sous des conditions similaires a
celles des événements passés. Cette approche nécessite ’analyse de vastes ensembles de données
spatiales pour identifier les zones potentiellement instables. Les SIG jouent un role clé dans cette
démarche, offrant des outils performants pour intégrer et analyser les données nécessaires a la
prédiction des zones a risque, sans aucune implication temporelle.

Cette approche se révéele particulierement utile dans les régions ou les données disponibles sur
les glissements de terrain historiques sont incomplétes ou insuffisantes. En effet, il est souvent difficile
d'obtenir des informations précises, notamment sur le plan temporel, concernant les événements
passés. Des éléments cruciaux, tels que les conditions météorologiques ayant contribué a son
déclenchement, la taille et le type des glissements, le niveau de la nappe phréatique, ou encore la
qualité du couvert végétal, peuvent manquer ou étre imprécis.
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Les cartes de susceptibilité aux glissements de terrain offrent une alternative en classant
I’instabilité des pentes d’une zone en différentes catégories, allant de stable a instable, méme en
I’absence de données détaillées. Ces cartes permettent de prédire ou les futurs glissements de terrain
pourraient survenir, fournissant ainsi un outil adéquat de gestion du risque. Généralement, elles
utilisent une palette de couleurs : des teintes vives (rouge, orange, jaune) pour indiquer les zones les
plus vulnérables et des couleurs froides (bleu, vert) pour les zones relativement stables.

Dans cette étude, nous avons adopté des méthodes d’apprentissage automatique et
d’apprentissage profond pour cartographier la susceptibilité aux glissements de terrain. Parmi les
approches d’apprentissage automatique utilisées, nous avons appliqué des modeles d’apprentissage
automatique classique (SVM, et la Régression Logistique), ainsi que des mod¢les d’ensemble
learning basés sur la méthode de boosting (XGBoost, GBC, et LGBM). En ce qui concerne
I’apprentissage profond (DL), nous avons adopté une approche innovante qui consiste a 1’utilisation
d’une méthode hybride appelée NAS-DL.

Les modeles optimisés ont ét¢ appliqués pour prédire la valeur de susceptibilité de
chaque pixel, ces valeurs de susceptibilité sont ensuite interpolées a 1'aide des outils SIG pour
générer une carte continue de susceptibilité aux glissements de terrain. Cette approche permet
d’identifier de manicre précise et efficace les zones a risque, facilitant ainsi la visualisation et
I’interprétation des résultats dans un contexte spatial.

II1.5.1 Hypothéses de base pour la cartographie de la susceptibilité aux
glissements de terrain

Toutes les approches disponibles pour la cartographie de la susceptibilit¢ aux
glissements de terrain reposent sur des hypothéses largement acceptées et appliquées par les
chercheurs du monde entier, proposées initialement par Varnes (1984). Ces hypothéses
peuvent étre formulées comme suit :

v’ Le passé et le présent comme clés du futur : les glissements de terrain futurs sont plus
susceptibles de se produire dans des conditions géologiques, géomorphologiques,
hydrogéologiques et climatiques similaires a celles qui ont conduit aux glissements
passés et actuels.

v’ Identification des conditions causales et leurs reproductibilités : les principales
conditions responsables des mouvements de terrain et leurs reproductibilités peuvent
étre identifiées pour anticiper les zones a risque.

v Estimation du degré d’aléa et de susceptibilité : Il est possible d’évaluer et de
quantifier le niveau de susceptibilité dans une zone donnée.

Cependant, plusieurs obstacles peuvent survenir lors de la production des cartes de
susceptibilité aux glissements de terrain, comme 1’ont souligné Aleotti et Chowdhury (1999).

v" Nature discontinue des glissements de terrain dans D’espace : Les glissements ne se
manifestent pas de maniere uniforme et continue, rendant leur cartographie complexe.

v Identification des facteurs causatifs : La sélection et la pondération des facteurs causaux
restent souvent subjectifs et dépendent des données disponibles.

v' Manque de données historiques complétes : Les informations sur les glissements passés,
notamment leur fréquence, leur étendue et leurs déclencheurs, sont souvent insuffisantes.

v Disponibilité de cartes actualisées et précises : L’absence de données cartographiques
récentes, avec une précision et une échelle adéquate, peut limiter la fiabilité des analyses.
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v Multiplicité des approches de cartographie : La diversité des méthodes de modélisation et
d’analyse des relations entre les facteurs causatifs peut entrainer des variations dans les résultats
et poser des défis pour standardiser les pratiques.

I11.6 Les étapes de la cartographie de la susceptibilité aux glissements de
terrain

La cartographie de la susceptibilité aux glissements de terrain, ou 1’estimation de leur
probabilité spatiale, repose sur une analyse de corrélation bivariée entre les glissements
répertoriés dans une zone donnée (parametre dépendant ou a expliquer) et les facteurs
déterminants de 1’instabilité (paramétres indépendants ou explicatifs). Dans le cadre d’une
cartographie supervisée, I’inventaire des glissements de terrain est utilis€ a la fois pour la
modélisation et la validation. Ainsi, la méthodologie de préparation des cartes de la

susceptibilité aux glissements de terrain, comprend les opérations suivantes :

o La réalisation d’une carte d’inventaire des glissements de terrain dans la zone d’étude,
générée par une interprétation visuelle des images satellitaires, I'analyse des images
historiques de Google Earth, I’étude bibliographique des rapports et des recherches
antérieures menées par des laboratoires concernant les glissements de terrain dans la
zone d’étude, ainsi que les enquétes aupres des citoyens ;

o La cartographie thématique des facteurs contribuant directement ou indirectement a
I’occurrence des glissements de terrain repose sur une corrélation croisée entre ces
événements et divers facteurs de causalité. Ces facteurs, souvent dérivés du MNT,
incluent des ¢éléments tels que l'altitude, la pente, l'aspect et la courbure, ainsi que
d'autres couches thématiques comme la lithologie, les discontinuités tectoniques et le
réseau hydrographique. La sélection de ces facteurs a été effectuée en combinant
I'analyse des caractéristiques spécifiques de la zone d'é¢tude avec les paramétres utilisés
pour des cartographies dans des environnements similaires, tout en tenant compte de la
littérature spécialisée dans le domaine.

o L'estimation de la susceptibilité aux glissements de terrain dans la zone d'étude qui a été
réalisée dans le cadre de cette thése en appliquant cing modeles d'apprentissage
automatique : SVM, régression logistique, XGBoost, GBC, LGBM, et un mod¢le
d’apprentissage profond NAS-DL. Ces méthodes ont permis de calculer la contribution
de chaque facteur dans le déclenchement de ce phénomene.

o Les cartes obtenues ont été classées en 5 niveaux de susceptibilité : trés faible, faible,
modéré, €levé et tres élevé. La validation des modeles de susceptibilité aux glissements
de terrain dans cette étude s'appuie sur plusieurs méthodes avancées. En plus de la
validation traditionnelle basée sur l'inventaire des glissements de terrain, une validation
spatiale a été mise en place. Cette technique permet d'évaluer la précision des modeles
en comparant leurs prédictions avec la valeur réelle (1 pour glissement et 0 pour non-
glissement). Enfin, la validation AUC-ROC a également été utilisée, fournissant une
mesure de la capacité prédictive des modeles. L'analyse est exécutée dans un
environnement SIG.
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I11.6.1 Construction de la base de données des glissements de terrain

Pour évaluer la susceptibilité aux glissements de terrain, il est essentiel de mener une
analyse approfondie des facteurs causaux, qu’ils soient permanents ou déclencheurs. Dans un
premier temps, une analyse univariée est réalisée pour examiner chaque facteur
individuellement et déterminer son influence spécifique sur le déclenchement des glissements
de terrain. Ensuite, une analyse bivariée est mise en ceuvre pour évaluer les relations entre les
différents facteurs et identifier ceux présentant une forte corrélation, afin de réduire la
redondance et de retenir les facteurs les plus pertinents.

Les facteurs pris en compte incluent des couches thématiques représentant la lithologie,
la pente, 1’aspect de la pente, la proximité aux failles géologique, la distance aux cours d’eau,
la distance aux routes, 1’altitude, les précipitations, la courbure (plane ou profile). Les facteurs
déclencheurs, tels que les précipitations, jouent un role essentiel en transformant des pentes
marginalement stables en pentes instables, cependant, certains facteurs déclencheurs, tels que
les précipitations, ne sont pas inclus dans la base de données utilisée. Leur effet, analysé a
travers leur corrélation avec les glissements inventoriés, révele une tendance parfois inverse.

La wilaya de Skikda, connue pour ses précipitations variables de 600 a 700 mm et plus,
présente une particularité intéressante : 1’ensemble des glissements de terrain recensés est
enregistré dans des régions ou les précipitations affichent des valeurs minimales, tandis que
les zones identifiées comme stables se situent dans des régions tres humides, ou les
précipitations atteignent jusqu’a 1500 mm. Une couche thématique représentant la répartition
spatiale des instabilités recensées, ainsi que des zones pratiquement stables sélectionnées, a
été préparée. Ces données ont €té stockées dans un fichier Excel, ou la premicre ligne contient
les facteurs causaux, la premiere colonne répertorie l'inventaire des glissements, et les autres
cellules présentent les informations détaillées pour chaque point de glissement. Ce fichier a
ensuite ¢t¢ importé dans une base de données SIG en utilisant le logiciel ArcGIS 10.8, et
superposé¢ aux différentes cartes thématiques des facteurs causaux. Cette superposition a
permis d’extraire les caractéristiques spécifiques de chaque point de glissement, établissant
ainsi une base solide pour analyser les relations entre les glissements de terrain existants et les
facteurs de causalité, et contribuant de manicre significative a la préparation et a I’évaluation
des cartes de susceptibilité aux glissements de terrain.

I11.6.2 Choix et préparation des paramétres liés a la cartographie de la susceptibilité aux
glissements de terrain

I11.6.2.1 Approche

Pour chaque catégorie de parametres (géomorphologie, géologie, sol, hydrologie,
climat, I'influence anthropique), un ou plusieurs parametres ont été considérés comme
influencant 1'occurrence des glissements de terrain dans la zone d'étude selon nos observations
de terrain et la consultation de plusieurs travaux réalisés dans des conditions
environnementales similaires ou dissemblables (Tableau III.1). Dans ce contexte, un format
de terrain (questionnaire) (figure I11.4) a été établi pour chaque emplacement de glissement de
terrain, en tenant compte des informations relatives a la structure lithologique, au sol, a la
couverture végétale, au type d'utilisation du sol, a la pente, a l'altitude, aux causes
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correspondantes du glissement (construction de routes, riviéres et voies d'eau, etc.) ainsi

qu'aux activités humaines protégeant contre ce phénoméne. Les paramétres choisis ont été
extraits de la télédétection ou de cartes auxiliaires, comme indiqué ci-dessous.

Tableau III.1. Catégories de paramétres et parameétres pris en compte dans cette étude.

Catégorie de parametres Parameétres
Géomorphologie Elévation
Pente
Orientation de la pente
Courbure du versant
Géologie Lithologie
Distance aux failles
Sol Type de sol
Hydrologique Indice d’humidité topographique
Densité de drainage
Distance aux cours d’eau
Climatique Précipitation
Anthropique Distance aux routes

Occupation du sol
Densité de la végétation
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Site N° | Photo N° | Localisation Typede | Route N°+ Date Longitude Latitude Altitude
(commune) Site PK
Géologie
Lithologie :
Contexte géologique Roche sédimentaire Roche métamorphique Roche magmatique
sommaire (type 3) (type 2) (type 3)
Géologie sommaire
apparente :
SOL
Texture Sable Limon Argile Autre :
Compaction Trés compacte Modérément compacte Friable
Humidite Humide Modérément humide Sec
Epaisseur (m) :
Hydrologie
Emplacement & proximité du site | Talweg Oued Ravin Autres :
Drainage Type : Densité :
Condition Sec Ruisselant Stagnant
Eaux souterraines Suintements Sources Autres :
Vitesse de I’eau Lente | Rapide
Couverture végétale/utilisation des sols
Type :
Forets Densité : Dense I Moyen \ Dispersé
Type :
ATbibtes Densité : Dense Moyen \ Dispersé
o Type : Irrigation : oui non
BT RES Densité : Dense Moyen } Dispersé
Terres nues oul non
Utrbain Dense | Moyen | Dispersé
Pente
Pente Abrupte | Moyenne | Faible | Plat
Non orienté N \ NE | E \ SE
Aspect de la pente S | SW | W | NW
Les causes des glissements de terrain
Naturel : Lithologie Structure | sol | Morphologie | Autres :
Déforestation Carriéres lIn\gﬁéi%ﬁcatlon des formes de Détournement d’eau
Orfigiie Hitmatnc Drainage et Terrassement (Déblai et/ou )
i : Autres :
assainissement Remblai)

Traitement et prévention

Mesures existantes : Mesures preventives eventuelles :

Figure I11.4 : Mode¢le de fiche signalétique de I'aléa.
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I11.6.2.2 Elaboration de ’inventaire des glissements de terrains

L’¢laboration des cartes de risques et de susceptibilité aux risques naturels suit plusieurs
étapes méthodologiques, parmi lesquelles I’inventaire représente une démarche clé dans la
modélisation de ces événements (Corominas et al., 2014). En particulier, I’élaboration de
I’inventaire des glissements de terrain constitue une étape fondamentale et incontournable
(Fell et al., 2008).

I11.6.2.2.1 Objectifs de l'inventaire

L’inventaire des glissements de terrain constitue une étape essentielle et incontournable
dans la démarche d’établissement des cartes de susceptibilité, il vise a recenser la répartition
spatiale de ces phénomeénes, fournissant ainsi une base indispensable pour évaluer la
sensibilit¢ du territoire aux glissements de terrain. Cet inventaire permet également
d’identifier et de mieux comprendre les conditions ayant favoris¢é ’apparition de ces
événements, constituant ainsi une ¢tape essentielle dans la préparation de cartes de
susceptibilité fiables et adaptées au contexte local.

Les inventaires de glissements de terrain reposent sur quatre postulats principaux, largement
développés et repris dans la littérature (Varnes et al., 1984 ; Carrara et al., 1991 ; Guzzetti et
al., 1999). Une synthése détaillée du cadre théorique et des principes de base des inventaires
des glissements de terrain peut étre, entre autres, trouvée dans Guzzetti, 2006 ; Guzzetti et al.,
2012.

* Les glissements de terrain laissent des signes discernables pouvant étre reconnus,
classés et cartographiés sur le terrain et/ou par interprétation d’images aériennes et
satellitaires (Varnes, 1978 ; Hutchinson, 1989 ; Maquaire, 2006). Ces signes sont
morphologiques, pour la plupart, caractérisés notamment par des changements dans la
position, la forme ou I’apparence de la topographie.

» La signature morphologique des glissements de terrain est intimement liée a leur
nature. Elle peut donc étre interprétée pour délimiter 1’étendue et le type de
mouvement. A partir de la morphologie de surface, il est également possible de
proposer une €valuation qualitative de 1’age, du degré d’activité et de la profondeur
des mouvements de versant (Varnes, 1978 ; McCalpin, 1984 ; Cruden & Varnes,
1996).

* Les glissements de terrain ne surviennent pas au hasard. Ils sont le résultat de
processus physiques plus ou moins complexes, controlés par les lois de la mécanique
des sols, pouvant étre déterminées empiriquement, statistiquement ou de maniére
déterministe. Les phénoménes peuvent ainsi étre généralisés (Aleotti et Chowdhury,
1999 ; Guzzetti et al., 1999).

* Le principe d’uniformitarisme est souvent adopté pour la caractérisation des
glissements de terrain considérant que le passé est la clé pour comprendre le futur.
Ainsi, ce principe implique de supposer que les mouvements de versant se
déclencheront dans les mémes conditions ayant mené, dans le passé, a I'instabilité
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(Varnes et al., 1984 ; Carrara et al., 1991 ; Aleotti et Chowdhury, 1999 ; Guzzetti et al.,
1999).

I11.6.2.2.2 Méthodologie de collecte de données (inventaire)
Phase 1 : Recherche documentaire

L’inventaire des glissements de terrain a ét¢ mené pour toute le territoire de la wilaya de
Skikda, en revanche, la cartographie de la susceptibilité est consacrée pour seulement deux
zones spécifiques (comme il est décrit précédemment), ces deux zones couvrent presque la
moitié¢ de la région de Skikda. Dans ce travail, I’identification des glissements de terrain dans
I’ensemble du territoire étudié s’est appuyée sur une exploitation approfondie des données
disponibles, notamment celles fournies par les laboratoires LNHC et LTP EST, reconnus
comme des spécialistes dans I’analyse des sols et des phénoménes de glissements de terrain.
Ces données, considérées comme des références, ont été complétées par I’inventaire réalisé
par la direction des travaux publics (DTP), ’agence nationale des autoroutes (ANA) et de
I’urbanisme (DUC) (figures I11.7,8 et 10). De plus, cet inventaire s’appuie également sur les
enquétes menées aupres des citoyens, des services des APC et de la conservation des foréts.
Cependant, cet inventaire a fait 1’objet d’un filtrage rigoureux, car les mouvements de masse
enregistrés incluaient fréquemment d’autres types de phénomeénes, tels que des tassements,
des ¢éboulements rocheux ou de sol, ainsi que des glissements présentant des caractéristiques
spécifiques et des causes de déclenchement particulieres.

En complément, des données bibliographiques ont permis de répertorier un grand
nombre de glissements de terrain ayant affecté la région. Toutefois, il convient de noter que
ces inventaires, souvent basés sur des archives historiques, des informations collectées aupres
des autorités locales, et des enquétes auprés de la population, restent généralement non
exhaustifs, se limitant a la distribution spatiale des événements dans les zones habitées et le
réseau routier, ou les impacts socio-€conomiques et financiers sont les plus significatifs. Pour
atténuer ces limites, une interprétation systématique des images satellites et des données
issues de Google Earth a été réalisée (Figure II1.8).

Phase 2 : Enquétes de terrain pour la validation des glissements

Cette phase a consisté a effectuer des visites de terrain pour identifier et documenter les
sites de glissements de terrain dans la zone d’étude. Elle a été menée entre 2021 et 2024 dans
le cadre de l'inventaire géomorphologique de terrain, cet inventaire constitue la forme la plus
aboutie de la cartographie des mouvements de versant. Ceci permet notamment d’observer des
formes et microformes de relief subtiles difficilement identifiables sur des images aériennes
et/ou autres outils issus de la télédétection (Fressard, 2013). Ces inventaires sont généralement
plus complets que les inventaires réalisés “a distance” avec les moyens de Ila
télédétection/photo-interprétation associés a des campagnes de validation limitées sur le
terrain (Galli et al., 2008). Les inventaires de terrain peuvent étre associés a une cartographie
géomorphologique et/ou morpho-dynamique afin d’obtenir également des informations sur le
contexte géomorphologique local dans lequel se produisent les glissements. L’ensemble de ces
démarches a permis de dresser, dans un environnement SIG, une carte d’inventaire des
glissements de terrain survenus dans la zone d’étude (Figure IIL.5).
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111.6.2.2.3 Résultats de l'inventaire

Cet inventaire a permis de recenser 831 glissements de terrain, répartis de maniére
inégale dans la région. Cet inventaire a été réalis¢ pour une période de 4 ans entre juin 2021 et
janvier 2024. Parmi ces glissements recensés, 437 ont été utilisés pour modéliser la
cartographie de susceptibilité aux proximités des voies de communications principales. Ces
glissements se trouvent a l'intérieur de la zone tampon de 500 métres de chaque coté des axes
de ces voies. En outre, 142 glissements de terrain ont été collectés spécifiquement dans le
bassin versant d'Oued Guebli. Le tableau IIL.2 présente la répartition de ces glissements sur les
38 communes de la wilaya de Skikda, ainsi que la superficie de chaque commune et le
pourcentage des glissements enregistrés dans chacune d'elles. En complément, la figure II1.18
détaille les caractéristiques lithologiques associées a chaque ensemble de glissements
observés dans ces communes.
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Tableau IIL.2. Répartition des glissements sur les 38 communes de la wilaya de Skikda.

N° Superficie Nombre de p
Commune (Km?) glissement observé ourcentage
1 Ain Charchar 111,95 0 0,00%
2 Ain Zouit 112,17 0 0,00%
3 Ben Azzouz 238,85 0 0,00%
4 Bin El Ouiden 106,04 0 0,00%
5 Djendel Saadi Mohamed 213,69 0 0,00%
6 El Marsa 116,21 0 0,00%
7 Kanoua 68,87 0 0,00%
8 Kerkera 85,23 0 0,00%
9 Kheng Maoun 48,16 0 0,00%
10 Oued Zhour 87,81 0 0,00%
11 Ouled Attia 107,48 0 0,00%
12 Ramdane Djamel 116,17 0 0,00%
13 Zitouna 42,02 0 0,00%
14 Bekkouche Lakhdar 152,80 1 0,12%
15 Beni Bechir 44,22 1 0,12%
16 Emjez Edchich 77,62 1 0,12%
17 Hamadi Krouma 36,62 1 0,12%
18 Collo 22,21 2 0,24%
19 Cheraia 67,22 3 0,36%
20 Beni Zid 139,43 4 0,48%
21 Filfila 69,11 7 0,84%
22 Sidi Mezghiche 94,62 7 0,84%
23 Ouldja Boulbalout 70,13 11 1,32%
24 Tamalous 177,32 12 1,44%
25 Salah Bouchaour 94,46 15 1,81%
26 Ain Kechra 144,29 16 1,93%
27 Beni Oulbane 161,82 20 2,41%
28 Azzaba 172,61 21 2,53%
29 Es Sebt 243,94 25 3,01%
30 Skikda 55,46 25 3,01%
31 Oum Toub 181,41 36 4,33%
32 El Ghedir 47,72 46 5,54%
33 El Harrouch 101,98 47 5,66%
34 El Hadaiek 51,03 54 6,50%
35 Bouchetata 113,57 65 7,82%
36 Zerdazas 99,87 73 8,78%
37 Ain Bouziane 75,32 89 10,71%
38 Ouled Hebbaba 198,35 249 29,96%
Total 4147,78 831 100%
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Ce tableau présente une répartition inégale des glissements de terrain observés dans les
différentes communes de la wilaya de Skikda. Sur les 38 communes listées, 13 d'entre elles ne
présentent aucun glissement de terrain, représente 35,07% de la superficie de la zone d’étude,
représentant une part significative de la superficie totale. L'absence de glissements de terrain
dans certaines zones telles qu’Ain Charchar, Ben Azzouz, Djendel Saadi Mohamed, et El
Marsa peut étre expliquée par leur topographie relativement plane, caractérisée par des pentes
faibles qui réduisent considérablement les forces gravitaires nécessaires a l'initiation des

glissements. Ces conditions topographiques favorables limitent ainsi la susceptibilité a ces
phénomeénes géologiques.

En comparaison, d’autres régions comme Kenoua, Oued Z’hour, Ouled Attia et Zitouna,
bien qu’elles présentent une topographie parfois plus variée, reposent sur un substrat
géologique stable constitué de roches magmatiques résistantes telles que le granite, le gabbro
et I’amphibolite. Ces formations rocheuses possedent une cohésion €levée et sont peu sujettes
a I’érosion ou a la fragmentation qui pourraient favoriser les glissements de terrain. De plus, la
couche supérieure de ces zones est recouverte d’une végétation dense composée
principalement de pins maritimes, de chénes-licges, de chénes zéens, de chénes verts et de
cedres. Ce couvert végétal joue un role essentiel dans la stabilisation des sols en réduisant
I’effet des précipitations sur 1’érosion et en renforcant mécaniquement les pentes grace au
réseau racinaire. Ces caractéristiques combinées expliquent pourquoi ces régions ne sont pas
sujettes a des mouvements gravitaires, malgré des conditions environnementales parfois
similaires a celles des zones plus instables.

En revanche, les communes avec le plus grand nombre de glissements de terrain se
distinguent par une vulnérabilité accrue. Par exemple, Ouled Hebbaba, avec une superficie de
198,35 km? compte le nombre le plus ¢€levé de glissements (249), représentant 29,96% du
total observé. Cela souligne une concentration significative des instabilités dans cette région.
D'autres communes comme Ain Bouziane (89 glissements, 10,71%), Zerdazas (73
glissements, 8,78%), El Hadaiek (54 glissements, 6,50%), et Bouchetata (65 glissements,
7,82%) montrent également des pourcentages notables, ce qui indique une plus grande
susceptibilité a ce phénomene géologique.

En autre, certaines communes comme Es Sebt et Skikda, bien que de taille relativement
importante (243,94 km? et 55,46 km? respectivement), enregistrent un nombre modéré de
glissements (25 chacun, soit 3,01%), ce qui peut s'expliquer par des facteurs locaux tels que la
gestion des terres, les pratiques de construction, ou des caractéristiques géologiques moins
favorables aux glissements.

Enfin, il est important de noter que la somme totale des glissements observés qui s'éleve a 831
(Figure III.5) pour une superficie totale de 4147,78 km?, ce qui révele une problématique
d'instabilité significative dans la région, nécessitant une attention particuliére pour des études
de gestion des risques et d'aménagement du territoire.
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Figure IIL5 : Glissements de terrain recensés dans la wilaya de Skikda.

I11.6.3 Observations de terrain et causes des glissements de terrain

Les observations de terrain et la littérature révelent que de nombreuses causes
interagissent pour induire ou aggraver les glissements de terrain. Le choix des variables
explicatives (Ve) de la susceptibilité aux glissements de terrain est dépendant a la fois des
facteurs de prédisposition déja connu (Bétard et al., 2014). On peut lier I’évenement du
glissement de terrain en générale avec certains facteurs, qui se divisent en deux catégories :
naturelles et anthropiques. Les facteurs naturels incluent les aspects géomorphologiques,
hydrologiques et climatiques, ainsi que d'autres aléas naturels tels que les séismes et les
inondations. Les activités humaines, quant a elles, impliquent des modifications des formes
du terrain, notamment lors de la construction de routes et de zones résidentielles ou encore de
carrieres. Il est a noter que le travail cartographique ne peut pas prendre en compte les
microreliefs et surtout ceux constitués par les aménagements urbains courants : talus de
déblais, remblais, mais aussi des ravins ou ressauts plus ou moins naturels qui parcourent les
versants et que I’occupation humaine modifie.

I11.6.3.1 Glissements observés prés du réseau routier

Lors de I'établissement de l'inventaire des glissements de terrain, plusieurs modes de
collecte ont été utilisés. En collaboration avec la Direction des Travaux Publics (DTP) de la
wilaya de Skikda et I'Agence Nationale d'Autoroute (ANA), un inventaire spécifique des aléas
liés aux glissements affectant les réseaux routiers a été réalisé. Cet inventaire couvre les
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routes nationales, les chemins de wilaya ainsi que la section de l'autoroute Est-Ouest
traversant la région. Ces glissements, enregistrés a différentes périodes, interviennent soit en
phase de réalisation, soit aprés l'achévement et la mise en service des infrastructures de
transport. Cette observation met en évidence l'importance de I'analyse des facteurs
anthropiques dans 1'évaluation de la susceptibilité aux glissements de terrain, notamment dans
les zones ou les activités humaines modifient les conditions géotechniques et topographiques.

Par la suite, des détails spécifiques sur les aléas affectant ces voies sont présentés en
fonction des types de routes concernés.

> Glissements observés sur les routes nationales

La wilaya de Skikda est traversée par un réseau de 327,164 km de routes nationales, qui
ont connu, ces derniéres décennies (notamment depuis 1999), d'importants travaux de
modernisation et de dédoublement (Mebirouk et al., 2024). Ces interventions ont concerné
principalement des axes majeurs tels que la RN43, RN03, RN85, RN44AB et RN44AA.

Les photos présentées ci-dessous illustrent divers glissements de terrain affectant ces routes
nationales.

e RN43

La RN43 représente un axe économique stratégique reliant les wilayas de Béjaia, Jijel,
et Skikda, sur une distance de 202 km, tout en connectant deux ports majeurs, le port de Jijel
et celui de Skikda. Construite a I’époque coloniale, cette route se distingue par son étroitesse,
avec une largeur initiale de seulement 4 a 5 metres. Les glissements de terrain affectant
initialement cette route se produisent principalement au niveau des ravins, vu 1’absence de
dégagements latéraux (accotements).

Depuis 2011, la RN43 a bénéfici¢é d’un vaste programme de modernisation pour
répondre aux exigences du trafic et aux défis liés a son tracé accidenté et fortement sinueux.
Les travaux d’¢largissement, rendus nécessaires par le relief escarpé, impliquent de grands
terrassements avec des hauteurs et des largeurs significatives, ce qui accentue la vulnérabilité
de cette route aux instabilités gravitaires.

Cette situation s’est traduite par un nombre important de glissements de terrain enregistrés sur
ce trongon, dont les positions précises et les dates exactes seront illustrées dans la suite de ce
chapitre (Figure II1.6 au II1.8). Les informations concernant les mouvements sont recueillies
au sein de la DTP de Skikda, en collaboration avec ses subdivisions installées dans chaque
Daira.
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Figure I1L6 : glissements de terrain observés au niveau de la RN43 au lieu-dit Lekchar-commune de
Bouchetata en 29/01/2019.

Entre le 22 janvier et le 4 février 2019, la région a enregistré de fortes précipitations,
entrainant six glissements de terrain au niveau de talus argileux (Figure II1.6). Ces talus, avec
une dénivelée de 6 a 12 metres, ont présenté des fissures importantes, indiquant une
instabilité. Les glissements ont également provoqué la descente de plusieurs oliviers,
impactant l'environnement local. Les photographies illustrent les dégats causés par ces
événements.
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Des glissements de terrain supplémentaires ont été observés le long de la RN 43 entre
PK 138+800 (Ain Kechera) et 197+600 (El Hadaeik), enregistrés entre le 25/01/2016 et le
08/12/2016, comme le montre la figure I11.7.

26 01 2016
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Figure IIL7 : glissements de terrain observés le long de la RN 43 entre PK 138+800 et 197+600
enregistré dans la période 25/01/2016 au 08/12/2016.

Grace aux enquétes sur le terrain mené aupres des citoyens et aux images historiques de
Google Earth, nous avons repéré un nombre significatif de glissements qui se produisaient
pres de cette route. Cependant, ces glissements ne sont pas toujours datés précisément.
Quelques exemples sont illustrés dans la figure I11.8.
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Figure I1L8 : glissements de terrain observés sur la RN 43 pendant des périodes non déterminées +
image de Google Earth.

¢ RNO3

La RNO3 est un axe stratégique qui relie Skikda a Djanet en passant par la wilaya de
Constantine. Cette route, qui est une chaussée bidirectionnelle, a bénéfici¢ d'un projet de
dédoublement. Elle traverse des formations de gres intercalées avec des argiles jaunatres, ou
se trouve également une couche de surface agricole épaisse tres friable. Cette route a déja
connu des instabilités passées, et d'autres sont survenues en raison de la suppression de la
butée du talus, exacerbant les risques de glissements de terrain le long de cette route. La
figure I11.9 illustre quelques exemples de glissements ayant affecté cette route.

Figure IIL9 : glissements de terrain observés sur la RN 03 entre 2018 et 2024.
R
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e RN44AA

Cette route, qui relie deux zones agglomérées, relie la RN44 et la RNO3. Elle traverse
des terrains instables composés principalement d'alluvions (blocs installés dans des argiles).
Les travaux de terrassement réalisés dans le cadre du dédoublement de cette route, en
particulier sur des talus de grande hauteur, ont entrainé des glissements de terrain qui ont

méme affecté des terres agricoles. Les signes de ces glissements ont laissé des cicatrices
visibles jusqu'a aujourd'hui. La figure III.10 illustre certaines instabilités qui ont affecté cette
route durant et apres le dédoublement réalisé entre 2014 et 2015.

Figure IIL.10 : glissements de terrain observés sur la RN 44AA entre 2014 et 2015, lors et apres le
dédoublement de la route.

e RN44AB

Elle longe la corniche de Stora depuis Chéteau Vert et présente un versant raide tombant
dans la mer. En plus de cette route implantée en front de mer ou sur la corniche basse, on
observe une route de corniche haute, plus étroite et sinueuse, située a environ 30 a 50 m au-
dessus de la mer. Cette route est constituée de roches schisteuses accompagnées de colluvions
argileuses, ce qui confere un relief plus instable et engendre de nombreux aléas géotechniques
en raison des faibles caractéristiques des sols et de la rétention d’eau dans la couverture
argileuse.
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Les glissements de terrain enregistrés autour de cette route sont trés anciens (inventoriés
depuis 2004-2005) et affectent le talus de la route supérieure (CW 29) en plusieurs endroits.
Parmi eux, les glissements de Ben Guena et de 1’hotel de front de mer comptent parmi les plus
anciens dans cette région (Figure II1.11). De plus, un glissement de terrain survenu en 2018 a
provoqué la destruction d’un batiment ancien (Figure III.11), confirmant 1’instabilité de cette
zone.

Figure IIL.11 : llustration des glissements de terrain affectant la corniche de Stora et leurs impacts sur
les infrastructures.

e Glissements de terrain observés au niveau de ’autoroute Est-Ouest

L’autoroute de 68,732 km, qui relie Skikda a Constantine au sud et Annaba a I’est,
représente un axe primordial et stratégique pour la wilaya de Skikda. Durant sa réalisation,
cette infrastructure a été le théatre de plusieurs instabilités potentielles nécessitant parfois des
traitements colteux, tels que la mise en place de pieux ou d'importants travaux de
terrassement.

Les effets de la construction de cette autoroute se prolongent jusqu'a aujourd’hui.
Depuis sa mise en service en 2010, le territoire concerné a subi d’autres instabilités majeures.
Parmi celles-ci, le glissement boueux déclenché en 2018 a été particulierement dévastateur,
entrainant la fermeture de I’autoroute et perturbant la circulation pendant de longues périodes.
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Nous illustrons ci-aprés quelques exemples de ces instabilités, représentés dans la figure
IL.12.

Figure II1.12 : Tllustration des glissements de terrain potentiels affectant I'autoroute Est-Ouest entre
2010 et 2018.

I11.6.3.2 Glissements répertoriés par des études de laboratoire

En plus des glissements de terrain recensés sur le réseau routier de la wilaya de Skikda,
collectés a partir des archives et documents de la DTP, ANA et de la DUC, les études menées
par le LTP-Est et le LNHC de Skikda ont apporté une aide considérable pour combler les
lacunes des données disponibles. Ces études ont fourni des informations complémentaires
permettant d’établir une lithologie plus précise grace aux sondages réalisés ainsi qu'aux essais
in situ et en laboratoire.

Les figures suivantes (III.13 au I11.16) illustrent clairement ces glissements.
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' Figu'ré II1.13 : Vue du glissement des 50+50 logements a El Hadaiek, accomgnée d’une ima

Google Earth illustrant les essais in situ réalisés.

Figure II1.14 : Vue du glissement du POS N° 02 - Béni Béchir, accompagnée d’une image montrant
les dégéts causés par ce glissement.

Figure IIL.15 : Vue du glissement Messiouene-Skikda, mars 2018.
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Figure I11.16 : Vue du glissement Hamrouche Hammoudi, au nord de la cité 176 logements EPLF,
février 2005.

Tous ces glissements, étudiés par les laboratoires, se sont déclenchés dans des zones
urbanisées. Les conditions de déclenchement sont principalement d'origine anthropique,
causées essentiellement par :

e Des fuites de canalisation,

e Des systemes d'assainissement non raccordés,

e Des déblais sans exutoire,

e Une mauvaise implantation de nouveaux batiments,

Ces ¢tudes détaillées nous ont permis d'extraire des informations pertinentes pour la
modélisation de la susceptibilité aux glissements de terrain. Parmi ces informations, on
retrouve I’emplacement exact des glissements, leur date de déclenchement, la lithologie sur
une profondeur suffisante, 1’existence de la nappe phréatique et le niveau d’humidité du sol.
Elles ont également permis d’analyser I’effet des facteurs anthropiques tels que les travaux de
terrassement, 1’insuffisance de drainage et le chargement excessif au bord des remblais.

Toutes ces informations constituent un inventaire utile et bénéfique pour les prochaines
phases de la modé¢lisation.

L’inventaire constitue une ressource indispensable pour évaluer la susceptibilité aux
glissements de terrain et initier des mesures préventives dans les zones a risque. La prochaine
¢tape consiste a analyser les facteurs causaux et a modéliser la susceptibilité en intégrant ces
données dans un environnement SIG et des modeles et statistiques.

I11.6.4 Choix et préparation des parametres d'influence

L’identification des parameétres influencant les glissements de terrain constitue un défi
complexe en raison de I’absence de criteres universels ou de directives standardisées (Ayalew
et Yamagishi, 2005). En général, ces parameétres doivent répondre a plusieurs exigences : ils
doivent étre opérationnels, exhaustifs, non uniformes, mesurables et non redondants.
Toutefois, il est possible de dresser une liste préliminaire de catégories de parametres
susceptibles d’intervenir. Dans cette étude, six grandes catégories ont ¢été retenues
géomorphologie, géologie, sol, hydrologie, climat et I’influence anthropique. Ces catégories,
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responsables des instabilités et des conditions de déclenchement, ont été sélectionnées sur la
base d’observations de terrain et de travaux de recherche menés a I’échelle mondiale.

L’évaluation des poids relatifs de ces paramétres par des analyses statistiques permet de
minimiser la subjectivité, évitant que les chercheurs ne privilégient certains facteurs en fonction de
leurs expériences ou expertises personnelles. 11 est important de souligner que cette zone d’étude a fait
I’objet de recherches pendant quatre ans (entre 2021 et 2024), et que divers aspects des travaux menés
ont été publiés.

I11.6.4.1 Critéres de sélection des parameétres

La sélection des parametres est une étape clé dans I’évaluation de la susceptibilité aux
glissements de terrain. Ces parametres doivent répondre aux critéres suivants pour garantir
leur pertinence et leur exploitabilit¢ dans les modeles prédictifs :

e Opérationnels : Les parametres doivent pouvoir étre intégrés facilement dans les
outils de modélisation et de cartographie SIG.

e Mesurables : Les données doivent étre quantitatives ou qualitatives et dérivables a
partir de sources fiables (télédétection, bases de données géospatiales, relevés de
terrain).

e Pertinents : Chaque parametre sélectionné doit avoir une influence directe ou
indirecte sur I’instabilité des pentes, basée sur des preuves scientifiques et des
observations locales.

e Non redondants : Eviter les variables fortement corrélées qui pourraient biaiser les
résultats.

e Adaptés au contexte local : Les parametres doivent refléter les conditions
environnementales et anthropiques spécifiques a la région étudiée.

I11.6.4.2 Catégories de paramétres

Les mouvements de versant sont habituellement controlés par une grande variété¢ de
facteurs d’origine naturelle et/ou anthropique. D’une maniére générale, on identifie cinq
grands types de facteurs de prédisposition pour la cartographie de la susceptibilité aux
mouvements de versant (Soeters & van Westen, 1996 ; van Westen et al., 2008 ; Fell et al.,
2008a).

e La géomorphologie, la forme du versant, joue un rdle cl¢ dans la cartographie de la
susceptibilité aux glissements de terrain, bien qu'elle ne soit pas toujours disponible en raison
des cofits €levés associés aux levés de terrain et du temps considérable nécessaire a leur
réalisation. Ce facteur est généralement dérivé de la numérisation des cartes topographiques
et/ou des modeles numériques du terrain, souvent disponibles sur des sites gratuits tels que la
SRTM. II se présente sous la forme d'unités ou sous-unités de terrain caractérisées par des
propriétés homogenes (van Westen et al., 2003).

e Les matériaux englobent I'ensemble des caractéristiques liées a la nature des substrats
(géologie) et des formations superficielles (sol). Selon le contexte de I'étude et/ou les
documents disponibles, ils peuvent inclure des informations sur la lithologie, la stratigraphie,
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la profondeur, ainsi que certaines propriétés physiques et mécaniques des matériaux (par
exemple, I'angle de frottement interne, la cohésion, le poids volumique, le degré de saturation,
la granulométrie, etc.). Dans certains cas, les failles géologiques (profondeur, longueur,
orientation, etc.) peuvent également étre prises en compte. Ces données sont généralement
extraites des documents cartographiques existants, mais peuvent également nécessiter des
campagnes de terrain, de la photo-interprétation et des essais en laboratoire pour compléter et
affiner les informations.

e L’occupation du sol, facteur anthropique, constitue un facteur clé¢ dans la genése des
glissements de terrain. Divers types de données thématiques peuvent étre utilisés, allant de la
simple carte d'occupation du sol a des cartes de densité ou de profondeur/extension racinaire
des formations végétales (Fressard, 2013). Ces cartes nécessitent des mises a jour fréquentes,
surtout dans les zones fortement anthropisées, ou 1’occupation du sol évolue rapidement sur
de courtes périodes (en raison de 1’évolution des pratiques agricoles, de 1’urbanisation, etc.).
Les principales méthodes pour obtenir des données sur 1’occupation du sol incluent la photo-
interprétation, la classification d’images satellites, la collecte de bases de données nationales
(plan d’occupation du sol ou POS) ou internationales (les données générées par ESRI), ainsi
que les levés de terrain qui peuvent étre des levés topographiques (pour des projets de routes
ou de constructions) ou des données cadastrales.

e L'hydrologie peut étre considérée a la fois comme un facteur de prédisposition et un
facteur déclencheur. Les éléments tels que la proximité du réseau de drainage, la taille ou
I’ordre des bassins versants, ainsi que la localisation des nappes et des zones humides sont
généralement classés parmi les facteurs de prédisposition. Quant aux facteurs déclencheurs,
ils incluent I’intensité des précipitations, les variations des niveaux et des battements de nappe
phréatique, ainsi que le régime des cours d'eau, etc.

Ces facteurs sont considérés comme influencant 1’occurrence des glissements de terrain.
Cependant, chaque région peut présenter des facteurs différents en fonction de la combinaison
spécifique des ¢léments et de l'inventaire local. En effet, les variables prédictives peuvent
varier selon les caractéristiques géomorphologiques des zones étudiées et les propriétés des
mouvements de versant, rendant certains des facteurs mentionnés précédemment parfois
inadéquats pour la cartographie de la susceptibilit¢ pour une région donnée que d’autre
(Soeters et van Westen, 1996 ; Fell et al., 2008a).

Le tableau II1.3 ci-dessous résume les catégories de parametres et les variables retenues
pour I’étude et leurs sources.

Tableau I1I1.3. Détaille des paramétres liés a I’instabilité des pentes et leurs sources.

Catego‘r fe de Variables Source des données
parametres
. . Elévation, pente, orientation, e , .
Géomorphologie MNT dérivé du SRTM résolution 30m
courbure des versants

Carte géologique (échelle

Géologie Lithologie, distance aux failles 1/200,000+1:50,000) + sondages de
laboratoires
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Sol Type de sol (formation Carte de sol disponible a I’échelle de
superficielle) 1/500000+ cartes pédologues
MNT dérivé du SRTM résolution 30m +
Hydrologie Distance aux cours d’eau, densité Cartes hydrographiques ANRH +
de drainage données OSM+ images satellitaires
Sentinel 2

Données météorologiques ONM,
Climatique Précipitations ANRH, relevés locaux, et données
extraient du site Wordclim

Réseaux routiers de la DTP en format
SHP, imagerie Sentinel-2 (résolution
10m)

Distance aux routes, occupation du

Anthropique sol et densité de la végétation

La wilaya de Skikda, située sur la cote méditerranéenne, se distingue par une grande
diversité géomorphologique et géologique pour I’ensemble de son territoire. Les glissements
de terrain enregistrés dans cette région sont relativement dispersés a travers la wilaya, mais
certaines zones présentent une concentration notable d’instabilités. Les investigations sur le
terrain ont révélé que la région de Skikda présente une topographie irréguliere délimitée par
des falaises aux pentes abruptes. Les pentes y sont vari€es, se présentant comme convexes,
concaves, rectilignes ou escarpées. Elles ont évolu¢ de maniere a refléter une interaction
différentielle entre les matériaux constituant les pentes et les conditions environnementales.

La figure I11.17 illustre les formations géologiques présentent dans la wilaya de Skikda.
Cette carte résulte de I’assemblage de 15 cartes détaillées a 1’échelle de 1/50.000 couvrant
plusieurs régions, et nommées respectivement : Cap Bougaroun, Collo, Oued Z’hour, Sidi
Merouane, Sidi Driss, Zighout Youcef, El Aria, Ramdane Djamel, Hammam Maskoutine,
Skikda, Cap de Fer, Ain Berda, Djebel Filfila, Azzaba et Seraidi-Annaba.

Les caractéristiques intrinseéques des terrains reflétent les données de base imposées par la
nature géologique de la région. Dans le cadre de ce travail, une cartographie synthétique des
formations géologiques a été ¢laborée en s’appuyant sur les cartes géologiques et leurs notices
explicatives.

La figure III.17 met en évidence la nature géologique et lithologique hétérogéne de la
région, dominée par des formations sédimentaires comprenant des calcaires, des gres, des
marnes, des argiles, des limons, des cailloutis, des flysch, et des alluvions. Ces cartes,
initialement au format raster, ont ét¢ numérisées dans un environnement SIG (ArcGIS 10.8).
Cette ¢étape de numérisation a permis leur exploitation optimale en wvue d’attribuer
précisément la nature lithologique a chaque point de glissement identifi¢ dans la région. Ces
documents constituent des outils fondamentaux pour 1’¢élaboration de la carte de susceptibilité
aux glissements de terrain.

Dans la partie sud de la zone d’étude, des glissements de terrain importants ont été
observés dans les régions d’Ouled Hbaba, Zerdazas, Ain Bouziane, El Ghedir et El Harrouch,
ou les conditions locales favorisent des instabilités. Ces zones sont caractérisées par des
formations géologiques récentes du quaternaire, telles que des calcaires gypsiféres, des
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marnes, des éboulis, des blocs et des galets anguleux. Ces formations incluent également des
unités quaternaires indifférenciées ainsi que des formations d’age burdigalien-hélvétien,
composées de conglomérats, de graviers cimentés, de grés et d’argiles, mais aussi de
cailloutis, de sables et de limons. Les formations d’age paléocéne se caractérisent par des
argilites calcareuses, tandis que celles d’age pliocéne supérieur sont constituées de
conglomérats, de gres et d’argiles. Ces formations sont considérées comme friables en raison
de la faible cohésion qui lie les grains entre eux, ainsi que de la nature des argiles qu'elles
contiennent. Ces derniéres, particuliérement sensibles a I'eau, accentuent la vulnérabilité¢ de
ces terrains aux glissements de terrain.

Pour la partie nord, la région d’Ezzafzaf, en direction d’El Hadaiek, est également tres
vulnérable en raison de sa géologie et des fortes pentes. Malgré la présence de certains
emplacements de glissements de terrain dans des zones a lithologie métamorphique, telles que
le gneiss et la phyllade, qui sont des formations dures et stables d'un point de vue géologique,
les sondages de laboratoire réalisés dans le cadre d'études sur les glissements de terrain ont
révélé que ces zones sont principalement constituées et/ou recouvertes de remblais sur des
épaisseurs allant jusqu'a 03 metres, des argiles, des gres, et parfois une alternance de couches
d’argile limono-sableuse de différentes couleurs et marne, sur des épaisseurs allant jusqu'a
20m. La région de Skikda, notamment les monts de Messiouene, Boulkeroua et Zeramena, est
caractérisée par une lithologie dominée par des schistes, surmontés par une €épaisse couche de
remblai pouvant atteindre jusqu'a 10 metres. Ces régions, fortement urbanisées, ont subi des
modifications significatives en raison des travaux de terrassement qui ont altéré de maniere
drastique la configuration naturelle des pentes. Ces interventions ont souvent entrainé des
surcharges importantes sur les sols de support, perturbant 1’équilibre naturel des forces en
présence. Ce déséquilibre accru rend ces zones particulierement vulnérables et instables face
aux phénomenes de glissements de terrain.

Par contre, la partie sud-ouest de la wilaya, comprenant des régions comme Ain
Kechera et Ouldja Boulbalout, est relativement moins exposée aux glissements de terrain. Ces
zones sont caractérisées par des formations géologiques du Crétacé supérieur a 1’Oligocene,
appartenant a la nappe de flysch, composées d’argilites, de calcaires, de gres, de microbreches
et de phtanites parfois micacées. Bien que globalement stables, plusieurs cas d’instabilités y
ont néanmoins ¢été signalés. Ces phénomenes sont principalement attribués a des travaux
d’¢élargissement de routes, ainsi qu'a I’exploitation de terres agricoles dépourvues de couvert
végétal, rendant les sols plus vulnérables aux processus d'érosion et de glissement.
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Figure I11.17 : Carte lithologique de la zone d’étude.

1 : Argiles numidiennes, marne, marnes schisteuses, marno-calcaires et schistes (barrémien) ; 2 : Formations de quaternaire :
alluvion, sable, éboulis, cailloutis, limons ; 3 : Formations de flysch : flysch albo-aptien, conglomérats, grés micacés, grés et
argiles (numidien non divisé), grés rouges et conglomérats, grés-microbréches-calcaires-organogenes, grés micacés et
conglomérats, argiles a tubotomacutum et grés ; 4 : Grés : grés numidiens, grés quartzeux, grés verts, GRES calcaires ; 5 :
Calcaire: bréche calcaire, calcaire massif, calcaire grossier, calcaire dolomie ; 6 : Poudingue, Travertins ; 7 : Roche
métamorphique friable : schistes séricito -quartzeux, schiste quartzeux a muscovite et schistes a deux micas : micas et
calcaires, schistes argileux siliceux-grés, schistes argileux, schistes et marno-calcaires, schistes a moscovites et a feldspath ,
niveaux et lentilles de marbres et quartzites, schistes satinés phyllades et quartzites ; 8 : Roche métamorphique
moyennement dure: micaschiste, micaschistes-quartzites-marbres, micaschistes-lentilles de calcaires-quartzites et gneiss de
base ; 9 : Roche métamorphique dure: gneiss, gneiss oeillés, gneiss oeillés du socle kabyle, gneiss bi-micacés et a muscovite,
gneiss glanduleux, gneiss fins a cipolins-amphibolites et quartzites, gneiss oeillés et porphyroides de la dorsale kabyle ; 10 :
Roche magmatique: granite, filons de barytine, granitodiorite, gabbros, gabbros gneissifiés orthoamphibolites, diorite,
phylite, andésite, porphyre, granites gneissoides a deux micas, orthoamphibolites, porphyroides et roches associés,
péridotites, granitos - porphyres: filons et nappes intrusives, granites melanocrates (a hornblendes), Dykes et filons: 1-
Granitoporphyres.

I11.6.4.3 Méthodes d'analyse des facteurs de conditionnement

Il est a noter que, dans la phase de modélisation, seuls les parameétres ayant une
influence significative sur la susceptibilité aux glissements de terrain sont pris en compte, afin
de garantir la pertinence et la fiabilit¢ des modeles (Ayalew et Yamagishi, 2005). Pour
justifier cette sélection, des tests statistiques tels que les coefficients de corrélation de Pearson
(r,) et de Spearman (7;) sont utilisés (Koch et al., 2018), car ils permettent d'évaluer les
relations entre les facteurs de conditionnement, d'identifier les éventuelles dépendances ou
redondances entre eux, et de vérifier 1'adéquation des hypotheses sous-jacentes (Hauke et
Kossowski, 2011). Cette approche, en excluant les parameétres susceptibles d'introduire des
biais ou des incohérences. Par ailleurs, cette démarche s'inscrit dans une méthodologie
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rigoureuse d'analyse des données, ou l'analyse univariée constitue une premiére €tape visant a
examiner chaque variable de maniére isolée pour évaluer son influence individuelle. Elle est
suivie par une analyse bivariée, qui explore les relations et interactions potentielles entre les
variables. Cette approche progressive garantit une compréhension approfondie des facteurs de
conditionnement et optimise leur sélection pour une modélisation fiable et robuste.

111.6.4.3.1 Le coefficient de corrélation de Pearson

Le coefficient de corrélation de Pearson (r), également appelé coefficient de corrélation
produit-moment de Pearson, mesure la force de la relation linéaire entre deux variables
quantitatives, sous lI'hypothese de leur normalité (Sedgwick, 2012). Il est défini comme la
covariance de chaque paire de facteurs de conditionnement divisée par le produit de leurs
écarts-types (Merghadi, 2020). Pour chaque ensemble de données appariées (X1,y1),...,(Xn,Yn)
constitu¢ de paires, le coefficient de corrélation de Pearson est calculé conformément a
I'équation (1) comme suit :

N L Xi=X % Yi—y (1)
"y =
IR e

Tx

Ou : r est le coefficient de corrélation de Pearson ; n est la taille de 1'échantillon ; xi et
yi sont les points individuels de I'échantillon indexés par i ; X =% X, Y =% .2
(représentent les moyennes des variables x et y).

111.6.4.3.2 Le coefficient de corrélation de Spearman

Le coefficient de corrélation de rang de Spearman est une statistique non paramétrique
(indépendante de la distribution) proposée comme une mesure de la force de 1'association
entre deux variables (Hauke et Kossowski, 2011). Il mesure I'association monotone et est
utilisé lorsque la distribution des données rend le coefficient de corrélation de Pearson
indésirable ou trompeur. Le coefficient de Spearman n'est pas une mesure de la relation
linéaire entre deux variables, comme certains "statisticiens" 1'affirment, mais, il évalue dans
quelle mesure une fonction monotone arbitraire peut décrire la relation entre deux variables,
sans faire d'hypothéses sur la distribution de fréquence des variables. Contrairement au
coefficient de corrélation produit-moment de Pearson, il ne nécessite pas I'hypothése que la
relation entre les variables soit lin€aire, ni que les variables soient mesurées sur des échelles
d'intervalle ; il peut étre utilisé pour des variables mesurées a un niveau ordinal. En principe,
1, est simplement un cas particulier du coefficient de produit-moment de Pearson dans lequel
les données sont converties en rangs avant de calculer le coefficient. Il est calculé
conformément a 1'équation (2) comme suit :

_ 6 X1, (d)?
Ts = n(n2-1) (2)

Ou : 75 : coefficient de corrélation de Spearman ; d; est la différence entre les rangs des
valeurs correspondantes de x et y; et n représente le nombre d'observations dans

I'échantillon.

126



Chapitre 111 : Structuration des données pour la cartographie de la susceptibilité aux
glissements de terrain

Les valeurs des coefficients de corrélation de Pearson et de Spearman varient entre -1 et
1 (Sedgwick, 2012). Une valeur de 1 indique une corrélation parfaite, soit positive pour
Pearson, soit monotone croissante pour Spearman, tandis qu'une valeur de -1 représente une
corrélation parfaite négative, avec une relation linéaire inverse pour Pearson ou monotone
décroissante pour Spearman. Une valeur de 0 indique 1'absence de corrélation. Ainsi, ces tests
mesurent la force et la direction de la relation entre les variables, mais Pearson évalue la
relation linéaire, tandis que Spearman s'intéresse a une association monotone, sans exiger que
la relation soit linéaire (Kennedy, 2008).

Les détails de calcul et I'application de ces tests, ainsi que les résultats de cette analyse
statistique, seront présentés au chapitre IV, qui est dédié aux applications et aux résultats de
I”étude.

I11.6.4.4 Analyse des paramétres topographiques
111.6.4.4.1 Modéle Numérique de Terrain (MNT)

Le MNT est une représentation numérique tridimensionnelle de la surface
topographique du terrain. Les variables topographiques (représentées par les MNT)
constituent une donnée d’entrée indispensable a la cartographie de la susceptibilité. Celle-ci
peut étre acquise par différentes techniques de mesure. Il constitue une base essentielle pour
dériver des parametres topographiques clés tels que la pente, I’orientation, et la courbure des
versants, et méme d’autres parametres hydrographiques tels que les réseaux hydrographiques
et I’indice d’humidité topographique. Le MNT utilisé dans cette étude est issu de la Shuttle
Radar Topography Mission (SRTM) réalisée en février 2000 par la navette spatiale Endeavour
(NASA - NGA) avec une résolution de 30m.

La résolution du MNT de 30m a été choisie pour deux raisons principaux :

e La suffisance d'une résolution de 30m pour I'analyse de la susceptibilité aux
glissements de terrain dans cette étude, compte tenu de I'étendue globale de la zone
¢tudiée (cartographie a échelle large).

o La majorité des cartes des facteurs ont ét¢ dérivées avec une résolution similaire a
celle du MNT, sachant que plusieurs facteurs ont été extraits directement de ce MNT.
Cependant, les cartes géologiques et de sols, qui ont été numérisées et vectorisées, ont
ensuite été transformés a cette méme résolution de 30m pour garantir une analyse
homogene.

Les parametres dérivés de ce MNT, en utilisant le module ArcMap du logiciel ArcGIS
10.8, ont fait I’objet d’une analyse univariée afin d’étudier leur influence sur les glissements
de terrain dans la zone d’étude en utilisant les tests statistiques de Pearson et de Spearman.
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111.6.4.4.2 La pente

L’angle de pente est un facteur déterminant qui influence directement les glissements de
terrain (Nourani et al. 2014). La stabilité¢ des pentes dépend de 1’équilibre entre les forces de
cisaillement et la résistance au cisaillement (notion du facteur de sécurité). Lorsque 1’angle de
la pente augmente, la force motrice du mouvement de masse s’accroit, augmentant ainsi le
risque d’instabilité (Tien Bui et al., 2017 ; Guillard et Zezere, 2012). Cette inclinaison joue un
réle primordial dans la prédisposition des zones aux glissements de terrain, car elle affecte les
contraintes de cisaillement agissant sur les versants et le déplacement potentiel des masses
(Magliulo et al., 2008). La pente, mesurée en pourcentages ou en degrés, est donc un
parametre essentiel pour évaluer les risques d’instabilité (Mebirouk et al., 2024 ; Debiche et
al., 2024 ; Benbouras, 2022).

De plus, l'effet de succion joue un rdle important dans la stabilit¢ des pentes. Une
cohésion apparente peut résulter de la succion du sol, qui s’applique aux sols non saturés et
varie en fonction du degré de saturation et de 1'amplitude de la succion. La succion fournit une
résistance supplémentaire, expliquant pourquoi certaines pentes naturelles restent stables
méme lorsque le facteur de sécurité (F), calculé sans tenir compte de la succion, est inférieur a
1. Cependant, cette force supplémentaire disparait lorsque le sol se sature, notamment lors de
fortes pluies. Les variations du niveau piézométrique jouent ainsi un réle déterminant dans la
cinématique des grands glissements. Lorsque le sol est désaturé et que la succion intervient, le
facteur de sécurité (F) augmente conformément (Bo et al., 2008).

La carte des pentes, dérivée du MNT avec une résolution de 30 m, présente des valeurs
comprises entre 0 et 278,5 %. Le gradient de pente de la zone d'étude a ensuite été classé en
sept catégories (figure II.19): 0-4 % (pratiquement plat, stable), 4-7 % (treés faible
inclinaison, risques minimes), 7-12,5 % (inclinaison modérée, instabilités possibles), 12,5-20
% (forte inclinaison, instabilités fréquentes), 20-30 % (inclinaison marquée, instabilité
¢levée), 30-50 % (tres forte inclinaison, zones critiques), et >50 % (pente trés raide, risque
d'instabilité tres élevé).

Dans le contexte des environs des voies de communications principales de Skikda, il est
clair que cet angle de pente est un facteur déterminant. Les données révelent que la catégorie
d'angle de pente de 20% a 30% est la plus préoccupante, avec un pourcentage ¢levé de 39%
de glissements de terrain observés. De méme, la catégorie d'angle de pente de 12,5% a 20%
contribue de manicre significative, avec un pourcentage de 23%. Cette tendance met en
évidence l'impact crucial de 1'angle de pente sur la susceptibilité aux glissements de terrain, en
particulier le long des routes principales de Skikda, ou les pentes plus raides semblent étre
plus sujettes a ce phénomeéne, en particulier lorsqu'elles sont combinées a d'autres facteurs tels
que la lithologie et les précipitations (Habumugisha et al. 2022).

Dans le contexte du bassin versant d’Oued Guebli, la carte du gradient de pente a été
subdivisée en sept catégories (Figure III.18). La densité des glissements de terrain est
particulierement ¢élevée dans la catégorie 6 (30 a 50°), suivie des catégories 5 (20° a 30°) et 4
(12,5° a 20°), représentant respectivement 29,68 %, 25,39 % et 15,62 % des glissements
recensés. Ces résultats montrent une corrélation significative entre le gradient de pente et la
susceptibilité aux glissements de terrain : plus I’angle de la pente augmente, plus la
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susceptibilité aux glissements devient élevée.
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Figure II1.18 : Carte de pente de la zone d’étude

111.6.4.4.3 L’altitude

Laltitude exerce une influence significative sur la stabilité des pentes et les risques de
glissements de terrain. A des altitudes élevées, les conditions climatiques sont souvent plus
extrémes, avec des températures plus basses et des précipitations accrues, favorisant ainsi les
cycles de gel-dégel. De plus, la végétation y est moins dense, réduisant I'effet stabilisateur des
racines des plantes. Naturellement, les pentes sont plus abruptes a ces des altitudes ¢€levées,
augmentant mécaniquement le risque de glissements de terrain en raison de I'énergie
gravitationnelle accrue. Par conséquent, les pentes raides sont plus susceptibles de devenir
instables lorsque les sols sont saturés d’eau. La nature des sols et des roches varie également,
ce qui peut augmenter la susceptibilité a 1'érosion. En outre, les précipitations intenses et les
avalanches de neige peuvent aussi renforcer le risque de glissements de terrain dans les
régions montagneuses (Youssef et Pourghasemi, 2021 ; Pourghasemi et al., 2013).

Ainsi, ’altitude joue un réle multidimensionnel dans la stabilité des pentes, nécessitant
une prise en compte rigoureuse dans I’évaluation et la cartographie des risques de glissements
de terrain. Les informations sur I’altitude sont généralement dérivées du Modele Numérique
de Terrain (MNT), qui fournit des altitudes allant de -12 a 1348 métres pour la zone d’étude.
Les valeurs d’altitude ont été divisées en huit catégories (Figure III.19) : -12 - Om,
0 - 200m, 200 - 400m, 400 - 600m, 600 - 800m et 800 — 1000m, 1000 - 1200m, 1200 —
1348m.
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Figure IIL.19 : Carte d’altitude de la zone d’étude

111.6.4.4.4 Exposition de la pente

L’aspect de la pente fait référence a la direction dans laquelle une pente est orientée par
rapport aux points cardinaux (Vojtekova et Vojtek, 2020), généralement mesurée en degrés a
partir du nord dans le sens des aiguilles d'une montre sur un cercle de 360 degrés. L'aspect
peut influencer les conditions environnementales telles que l'exposition au soleil, les
précipitations et les vents dominants, ce qui, a son tour, peut avoir un impact significatif sur
des processus tels que I'érosion, le drainage des eaux de pluie et la stabilit¢ de la pente (Tang
et al. 2020 ; Habumugisha et al. 2022).

Les pentes moins exposées au soleil sont moins sujettes a I'évaporation, ce qui entraine
une humidité plus élevée du sol et réduit ainsi sa résistance au cisaillement. Par conséquent,
les matériaux de surface deviennent plus susceptibles de glisser vers le bas (Garcia Rodriguez
et Malpica, 2010). De plus, les pentes orientées au sud présentent généralement une
couverture végétale moins dense que celles orientées au nord. Cette faible densité de
végétation favorise une €rosion plus active, augmentant ainsi la susceptibilité aux glissements
de terrain.

Ce facteur a été pris en compte uniquement pour 1’évaluation de la susceptibilité aux
glissements de terrain le long du réseau routier principal, en raison de sa corrélation de 13,1 %
selon Pearson et de 12,8 % selon Spearman avec les glissements de terrain recensés a
proximité de ces infrastructures. En revanche, ce facteur a été exclu pour la deuxieme zone
d’étude, le bassin versant de 1’oued Guebli, en raison de sa faible corrélation avec ce
phénomene.
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On observe que les pentes orientées au nord sont plus susceptibles aux glissements de
terrain en raison de leur capacité a retenir ’humidité. En effet, prés de 38,44 % des
glissements de terrain surviennent dans cette orientation. En comparaison, les pentes orientées
a I’est présentent une plus grande stabilité en raison de 1’évaporation rapide de 1’humidité,
avec seulement 6,64 % des glissements enregistrés dans cette direction. Les pentes orientées
au sud et a I'ouest, quant a elles, sont soumises a des variations dues a une dessiccation
excessive du sol. Cette hypothese est corroborée par le nombre élevé de glissements de terrain
enregistrés dans ces orientations, atteignant 54,46 % (Figure 111.20).
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Les facteurs dérivés du MNT exercent une influence significative sur I'occurrence des
glissements de terrain. Par ailleurs, les facteurs géologiques contribuent fortement a la
prédisposition d'une zone a ces phénomenes d'instabilité. Dans cette étude, ces facteurs
géologiques sont représentés par la lithologie, type de sol et la distance aux failles.

111.6.4.4.5 La lithologie

La composition et la structure des roches et des sols ont un impact significatif sur la
stabilité des pentes, elle joue un role important dans la survenue et le potentiel des glissements
de terrain (Nourani et al. 2014 ; Lee et Evangelista, 2006 ; Ayalew et Yamagishi, 2005). Cet
impact découle des caractéristiques physiques et mécaniques distinctes des différents types de
lithologie. La composition lithologique joue un rdle déterminant dans la stabilité des pentes.
Les formations constituées de matériaux a grains fins et friables, comme les flysch, les argiles,
les marnes et les sédiments alluviaux, sont particulierement sujettes aux glissements de terrain
en raison de leur faible résistance, de leur compressibilité et de leur sensibilité au gonflement.
En revanche, les lithologies plus résistantes, telles que les granites et les gabbros, offrent une
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meilleure stabilité grace a leur dureté et a leur faible altérabilité. De plus, les propriétés
physiques telles que la porosité, la perméabilité, la densité et la cohésion varient en fonction
de la lithologie, ce qui influence la stabilit¢ (Youssef et Pourghasemi 2021). La variabilité
lithologique au sein d'une région peut créer des zones de transition potentielles propices aux
glissements de terrain. La carte lithologique, basée sur des cartes géologiques détaillées a
I'échelle de 1:50000, permet de différencier les formations géologiques sujettes aux
glissements de terrain, en particulier les sédiments friables.

La carte thématique de la lithologie a été élaborée par la numérisation des cartes
géologiques a 1’échelle 1/50 000, complétée par les résultats des campagnes géotechniques,
notamment les carottages permettant de déterminer précisément la nature des formations
lithologiques du terrain. La zone d'étude comporte dix classes lithologiques, regroupées selon
leur sensibilit¢ aux glissements de terrain. La figure II1.21 illustre la répartition des
glissements de terrain pour chaque classe lithologique.

Pour le réseau routier principale : un total de 220 points de glissement de terrain,
représentant 50% de tous les points de glissement de terrain inventori€s, ont ét¢ identifiés
dans les formations de flysch. Cette formation comprend des argiles de différentes couleurs,
telles que le vert, le rouge et le violet, ainsi que du gres quartzique a grains hétérogenes. Elle
est présente dans les régions de Djebel Sidi Driss, Zardazas et Ouled Hbaba. De plus, 89
points de glissement de terrain (représentant 20% de tous les glissements de terrain
inventoriés) ont été observés dans les formations de schiste, telles que le schiste et le
micaschiste, principalement situées dans les régions d'Ain Kechera et d'Oued Selsela. Enfin,
42 points de glissement de terrain (10% de 1'échantillon) ont été observés dans les formations
d'argile dans les régions d'Azzaba et de Bekouch Lakhdar. Cette distribution met clairement
en évidence le role crucial de la lithologie en tant que facteur clé dans la survenue des
glissements de terrain (Figure 111.21).

Pour le bassin versant d’Oued Guebli : un total de 70 points de glissements de terrain,
représentant 49,29 % de 1'ensemble des points de glissements recensés, ont été identifiés dans
les formations de flysch. Le flysch se caractérise par des formations abyssales issues de
courants de turbidité ; il est principalement d'dge crétacé a éocéne et se compose de lits
minces d'argiles et de greés. On le trouve dans les régions de Djebel Sidi Driss (Beni Oulbane),
Ain Bouziane, Oum Toub et Sidi Mezghiche. De plus, 15 points de glissements de terrain
(soit 10,56 % des glissements recensés) ont €¢t¢ observés dans des formations sédimentaires
d'dge quaternaire, constituées principalement d’alluvions, de sable, d’éboulis, de graviers et
de limon. Cette formation s’étend sur 1’ensemble de la zone de 1’Oued Guebli. Cette
répartition met clairement en évidence le role de la lithologie comme facteur clé dans la
survenue des glissements de terrain.
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Figure IIL21 : Carte simplifiée de la lithologie de la zone d'étude.
111.6.4.4.6 Type de sol

La wilaya de Skikda est principalement composée de huit classes de sols, avec sa
catégorie connue sous le nom de superficielle. Les sols non saturés, calcaires et alluviaux sont
les formations les plus dominantes en termes de survenue de glissements de terrain. Les sols
alluviaux sont souvent constitués de matériaux déposés par les rivieres, ce qui les rend
généralement laches et non consolidés. Avec une €limination intensive ou une saturation due a
l'infiltration de 1'eau, ces sols peuvent devenir instables et sujets aux glissements de terrain
(Patil et al. 2021). Les sols non saturés peuvent étre susceptibles aux mouvements de masse
en raison de leur capacité a absorber 1'eau et a réagir aux changements de teneur en humidité.

Lorsque ces sols deviennent saturés apres des précipitations, ils peuvent perdre leur
cohésion et devenir instables, favorisant ainsi les glissements de terrain. De plus, les sols
calcaires peuvent contenir des fissures et des fractures naturelles, se désagréger ou se
dissoudre en présence d'eau, ou étre faiblement compactés, ce qui augmente la susceptibilité
aux glissements de terrain en modifiant la structure du sol. Il est a noter que les glissements de
terrain se produisent généralement dans ces types de sols dans des terrains trés accidentés
avec des pentes pouvant atteindre 100% et dans des régions trés humides avec des
précipitations pouvant parfois dépasser 1000 mm/an (Figure I11.22).

Pour les voies de communications principales, ce facteur a été intégré a la modélisation
en utilisant huit classes : (1) sol non saturé, (2) sol calcaire, (3) sol alluvial, (4) sol
marécageux, (5) sol de dune, (6) sol podzolique, (7) sol salin, et (8) roche mere. Cette
classification a révélé une corrélation négative modérée de 10,2 % selon le coefficient de
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Pearson. En revanche, ce facteur a été exclu pour le bassin versant d’Oued Guebli en raison
de sa corrélation négligeable avec ce phénomene.
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Figure I11.22 : Carte de type de sol.

I11.6.4.4.7 Distance aux failles géologique

Les caractéristiques structurelles comprennent principalement les discontinuités
géologiques telles que la stratification, les joints, les failles, les plis et les zones de
cisaillement présentes dans les pentes. La proximité dune pente par rapport a des zones
tectoniquement actives, notamment en présence de failles majeures, influence
considérablement l'occurrence des glissements de terrain. Les failles géologiques, qui
représentent des contacts anormaux entre différentes couches géologiques, visibles ou
dissimulées, jouent un role déterminant dans le déclenchement des glissements. Elles sont
issues essentiellement de la numérisation de la carte géologique a 1'échelle de 1/50000. La
présence de ces failles crée des zones de faiblesse structurelle qui facilitent l'infiltration de
l'eau de ruissellement, en particulier pour les roches situées sur les pentes et a proximité des
infrastructures (routes, voies ferrées, batiments, etc.). Cela peut entralner une instabilité
accumulée des pentes et, par conséquent, déclencher des glissements de terrain (Bourenane
2014 ; Varnes 1984 ; Pradhan 2010a). Par conséquent, elles sont reconnues comme 1'un des
facteurs déclenchants significatifs (Paulsen et al. 1998 ; Stephen, 1998). Il est essentiel de
noter que 21% des glissements de terrain identifiés a proximité des routes principales de
Skikda se trouvent a une distance de moins de 200 métres des failles géologiques. Cette
corrélation souligne 1'importance cruciale de prendre en compte les failles géologiques dans la
cartographie de la susceptibilité aux glissements de terrain et dans la planification de la
gestion des risques pour les infrastructures  routiecres (Figure  II1.23).
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Figure II1.23 : Carte de distance aux failles géologique

111.6.4.4.8 NDVI

La couverture végétale joue un réle important dans la stabilité des pentes naturelles (Bo
et al. 2008). Elle contribue a la stabilité des pentes a travers trois mécanismes principaux.
Premiérement, les racines des plantes fournissent un renforcement mécanique direct au sol,
augmentant sa résistance a la traction. Deuxiémement, la végétation facilite I'absorption de
I'eau par les racines, ce qui améliore la succion matricielle du sol. Troisiemement, la
végétation aide a réduire la pression interstitielle excessive de 1'eau dans la zone des racines
(Patil et al. 2022 ; Li et al. 2021). De plus, la présence d'une couverture végétale
suffisamment dense, comprenant des arbres, des arbustes et de 1'herbe, crée des barrieres
physiques qui ralentissent le mouvement de I'eau lorsqu'elle atteint le sol. Les feuilles, les
branches et les tiges des plantes agissent comme des barriéres naturelles qui dispersent et
détournent 1'eau de pluie, réduisant sa vitesse d'écoulement. Cela conduit a la stabilisation du
sol et a la filtration de 1'eau, aidant ainsi & minimiser 1'érosion et a prévenir les glissements de
terrain (Bo et al. 2008).

L'indice de végétation par différence normalisée (NDVI) a été¢ employé pour quantifier
la relation entre la densité de la végétation et la survenue des glissements de terrain (Chen et
al., 2017). Pour cette étude, une carte NDVI a été générée a partir d'images satellites Sentinel-
2, avec une résolution spatiale de 10 métres, parfaitement adaptée a 1'évaluation précise de la
densité végétale et de son influence sur la stabilité des pentes (figure 111.24). Les valeurs de
NDVI, variant de -0,248 a 0,667, ont été reclassées en cinq catégories : (-0,24 a 0,14), (0,14 a
0,18), (0,18 2 0,27), (0,27 a 0,36) et (0,36 2 0,67).
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Prenons I'exemple concret du massif de Collo, situé a 1'ouest de Skikda, connu pour sa
végétation dense et diverse. Ce massif abrite une grande variété d'arbres, notamment le pin
maritime, le chéne-liege, le Chéne zéens, le chéne vert et le cédre. Cette diversité végétale
crée une couverture dense qui offre plusieurs mécanismes de stabilisation. En revanche, les
sols nus et les terres agricoles fragiles sont plus vulnérables aux glissements de terrain
(Benbouras, 2022). Par conséquent, la présence ou 'absence de couverture végétale, ainsi que
le type de végétation, peuvent influencer considérablement la stabilité¢ des pentes, augmentant
ainsi le risque de glissements de terrain (Habumugisha et al. 2022).

La valeur de l'indice de végétation par différence normalisée (NDVI) pour la zone
d'étude a été extraite a partir d'images Sentinel-2 avec une résolution de 10 métres acquises en
avril 2023 (figure 7d). Elle est calculée a 1'aide des bandes spectrales du proche infrarouge
(NIR) et du rouge (R) selon I'équation suivante (1) :

_ (NIR-R) __ band8-band4 (3)
" (NIR+R)  band8+band4

NDVI

Selon les résultats du test de corrélation de Pearson, une corrélation de -0,490 a été
trouvée pour le réseau principal et de -0,590 pour le bassin versant d’Oued Guebli. Ces
résultats indiquent que, pour les deux zones, ce facteur contribue significativement a la
stabilité¢ des pentes. En revanche, son absence accentue 1’effet des glissements de terrain sur
les versants plus ou moins raides présentant une lithologie a faible cohésion.
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111.6.4.4.9 Distance au réseau hydrographique

L'érosion fluviale au pied des pentes est I'un des facteurs occasionnels favorisent
I’occurrence des glissements de terrain qui peuvent provoquer l'effondrement des berges en
raison du sapement des pentes par I’enlévement des butées et augmentation de la force
motrice, en particulier dans les zones en relief morphologiquement intense avec un réseau de
drainage dense particulicrement dans les vallées profondes. Ces cas sont principalement
observés le long des cours d’eau.

La wilaya de Skikda est traversée par plusieurs cours d'eau, et leurs débits peuvent
varier considérablement, devenant excessifs pendant la saison hivernale en raison des
réservoirs importants et des chutes de neige. Le réseau de drainage est dense en raison de la
faible perméabilité¢ des formations géologiques superficielles, principalement composées de
marnes et d'argiles, ce qui favorise 1'érosion et les ravins de pente.

Lorsque les débits des cours d'eau augmentent, les berges se saturent rapidement en
hiver. Cependant, pendant la saison estivale, marquée par des températures €levées, les débits
diminuent, entrainant une sécheresse. Ce cycle répété affaiblit les matériaux des pentes en
réduisant leur résistance au cisaillement, ce qui influence la stabilité des pentes et déclenche
des glissements de terrain. Cette séquence a €té clairement observée en octobre 2015 dans les
régions de Sidi Driss, Zardazas et Ouled Hbaba le long des routes de wilaya 06 et 33. Par
conséquent, la proximité aux cours d'eau est reconnue comme un facteur significatif dans la
cartographie de la susceptibilité aux glissements de terrain (Mebirouk et al., 2024, Benbouras,
2022).

Dans le contexte du réseau principal, environ 43 % des glissements de terrain
enregistrés se produisent a moins de 200m des cours d'eau, soulignant I'importance de cette
variable. De maniére similaire, pour le bassin versant d’Oued Guebli, 47,18 % des
glissements ont été observés a une distance inférieure a 200m des cours d'eau. Ces résultats
montrent une forte influence de la proximité au réseau hydrographique sur la susceptibilité
aux glissements de terrain.

A mesure que la distance par rapport au réseau de drainage augmente, la fréquence des
glissements de terrain diminue, tout comme leur densité. Par conséquent, la distance par
rapport aux cours d'eau est un parametre essentiel pour évaluer les zones exposées aux
glissements de terrain (Achour et Pourghasemi 2020 ; Ayalew et Yamagishi 2005 ; Caniani et
al. 2008) (Figure II1.25). Pour une meilleure distribution et une influence plus réaliste de la
distance aux cours d'eau, ce facteur a été classé en six catégories : (1) 0-25 m, (2) 25-50 m,
(3) 50-100 m, (4) 100200 m, (5) 200-300 m, et (6) >300 m (Figure IIL.25). Cette
classification permet une évaluation plus précise de 1'impact de la proximité des cours d'eau
sur la susceptibilité aux glissements de terrain.
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Figure 11125 : Carte de distance au réseau hydrographique
111.6.4.4.10 Indice d’humidité topographique (TWI)

Le TWI (Topographic Witness Index) est une mesure de 1'humidité du sol ou de la
surface du terrain basée sur la topographie de la zone. Il évalue le degré d'accumulation d'eau
en un point donné et est calculé¢ a partir de données topographiques (Pourghasemi et al.,
2012), telles que la pente et l'altitude, afin d'estimer la capacité du sol a retenir l'eau. Plus
précisément, l'indice d'humidité topographique mesure la distance verticale entre un point
donné du terrain et le cours d'eau le plus proche, en prenant en compte la pente du terrain. Des
valeurs ¢levées de cet indice indiquent des zones plus humides et des sols plus saturés en eau.

I1 est défini par 1'équation suivante :
TWI = In(a / tanf) 4)

Ou o représente la superficie totale en amont drainant a travers un point (par unité de
longueur de contour), et tanf3 est ’angle de la pente au point considéré. L'indice In(a / tanf3)
refléte la tendance de I'eau a s'accumuler en un point donner du bassin versant (en termes de
a) et la tendance des forces gravitationnelles a déplacer cette eau vers le bas de la pente
(exprimée en termes de tanf en tant que gradient hydraulique approximatif).

Cet indice a été pris en considération pour la deuxieme zone d’étude, le bassin versant
d’Oued Guebli, en raison de son effet significatif. En effet, cette zone constitue un bassin
versant complet, caractérisé par une densité de drainage élevée. Le bassin est alimenté par un
grand nombre d’oueds et comprend deux barrages : le barrage de Zerdazas et le barrage de
Beni Zid. La figure I11.26 présente les valeurs de cet indice.
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Figure II1.26 : Carte de I’indice d’humidité topographique.
I11.6.4.4.11 Distance aux routes

Une infrastructure routiére est une composante d’un systéme qui constitue une condition
de possibilité préalable au fonctionnement de ce systéme. Elle est composée de différents
¢léments : (1) d’une ou de plusieurs chaussée(s) de largeurs variables, (2) des dégagements
latérales (bande d’arrét d’urgence, accotements), (3) de ponts sur lesquels reposent les plates-
formes routieres, et (4) d’installations annexes (barriéres, rambardes, panneaux de
circulation). Les glissements de terrain sont l'un des phénomeénes qui peuvent causer des
dommages importants a ces infrastructures. Ces dommages peuvent prendre diverses formes,
notamment des déplacements et des déformations, des pressions dues a l'impact ou a la
poussée latérale, des accumulations, résultat d'une propagation, et des ablations (ou
affouillement), résultat d'une érosion (Leone, 1996).

L'expansion des réseaux routiers, en particulier 1'élargissement des chaussées, nécessite
souvent 'excavation des pentes a l'aide des engins mécaniques. Cependant, cela peut altérer
les conditions de stabilité¢ initiales des pentes et déclencher des glissements de terrain
(Youssef et Pourghasemi, 2020 ; Xiao et al., 2019). Dans le cas d'un déchargement en aval
(enlévement de la berme en aval), cela peut augmenter les forces motrices des pentes. D'autre
part, un chargement en amont (chargement sur le ravin) di au trafic routier peut augmenter la
pression sur la route et favoriser les glissements de terrain, en particulier pour les chaussées
en remblai.

Par conséquent, la distance par rapport aux routes est un facteur anthropique crucial qui
influence les glissements de terrain, car la fermeture des routes, les excavations importantes,
les charges externes et 1'élimination de la végétation sont des activités courantes le long des
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pentes du réseau routier lors de leur construction, ce qui peut induire une instabilité (Achour
et Pourghasemi 2020 ; Ayalew et Yamagishi 2005 ; Caniani et al. 2008). Dans cette étude,
l'outil "Near" du logiciel ArcGIS a été utilisé pour mesurer la distance par rapport aux routes
et la classer en six catégories : (1) 0-25m, (2) 25-50m, (3) 50—100m, (4) 100—200m, (5) 200—
300m, (6)>300m, permettant ainsi d'évaluer son impact sur les glissements de terrain (figure
111.27).
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Figure II1.27 : Carte de distance aux routes.

111.6.4.4.12 Utilisation du sol

L’utilisation du sol (Figure III.28) est un facteur important dans I’évaluation de la
susceptibilité aux glissements de terrain (Chen et al., 2017), car elle permet d’identifier les
sols nus, les terres agricoles, les plans d’eau, les paturages, les foréts et les zones
résidentielles. Les sols nus et les terres agricoles sont plus susceptibles aux glissements de
terrain en raison d’une faible couverture végétale (Nourani et al., 2014), tandis que les foréts
et les paturages offrent une plus grande stabilité grace a une végétation dense et a des
systémes racinaires robustes. Les plans d’eau et les zones résidentielles présentent également
des risques variables en fonction de la gestion de I’eau et du développement humain. La carte
de I'utilisation du sol a été extraite du site ESRI-Sentinel-2 LULC de I’année 2023 et a été
reclassée avec des pixels de 30 m.
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Figure IIL.28 : Carte d’occupation du sol.
II1.7 Conclusion

Ce troisiéme chapitre a permis de détailler les différents jeux de données acquises et/ou
créées spécifiquement en vue de la cartographie de la susceptibilité aux glissements de terrain.
Ces données spatiales ont été obtenues, traitées et cartographiées a 1'aide du logiciel ArcGIS
10.8 pour générer les cartes des parameétres de prédisposition, en plus d’une carte d’inventaire
des glissements de terrain recensés sur toute la zone d'étude (Wilaya de Skikda). Cet
inventaire a ¢été ¢élaboré en suivant plusieurs approches, notamment la consultation des
archives disponibles menées par des organismes publics tels que la DTP, la DUC et les APC.
De plus, des études portant sur le traitement des points singuliers de glissements de terrain,
réalisées par des laboratoires, notamment étatiques, ont apporté une meilleure précision a cet
inventaire.

L'ensemble de ces informations constitue une base solide pour la cartographie de la
susceptibilité aux glissements de terrain. Les facteurs de prédisposition utilisés dans cette
¢tude se distinguent selon six catégories principales :

e Données topographiques ;

e Données géologiques ;

e Données sur I’occupation du sol ;
e Données hydrologiques ;

e Données structurelles ;

e Données anthropiques.

141



Chapitre 111 : Structuration des données pour la cartographie de la susceptibilité aux
glissements de terrain

Ces différents parameétres de la modélisation ont été constitués en fonction de 1’échelle
de travail visée pour la cartographie de la susceptibilité dans le secteur d’étude. Neuf couches
de données ont été construites pour la cartographie du réseau routier principal, tandis que huit
couches de données ont été exploitées pour cartographier le bassin versant d’Oued Guebli.
Ces couches intégrent des facteurs tels que la distance aux cours d'eau, la lithologie et les
failles géologiques, qui jouent un role significatif dans 1’instabilit¢ des pentes. De plus,
l'indice de végétation par différence normalisée a été utilis€¢ pour évaluer quantitativement la
relation entre la densité de la végétation et les glissements de terrain. Ce facteur a permis
d'affiner l'analyse en considérant les zones a faible couverture végétale, qui sont plus
susceptibles aux glissements. Enfin, I’effet des facteurs anthropiques, tels que les travaux de
terrassement, le drainage insuffisant et le chargement excessif des remblais, a également été
pris en compte pour une évaluation plus complete. Cet effet est représenté par des variables
telles que la distance aux routes et 1’occupation des sols.

L'application des méthodes d'apprentissage automatique pour la cartographie de la
susceptibilité aux glissements de terrain, en utilisant cinq modeles d’apprentissage
automatique, ainsi qu’un mod¢le d’apprentissage profond avec la technique d’optimisation de
I’architecture des réseaux de neurones (NAS), pour la production des modeles finaux dans le
secteur d’étude, est présentée dans le Chapitre V.
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Chapitre 1V : Application des méthodes d'apprentissage automatique pour la cartographie
de la susceptibilité aux glissements de terrain

Chapitre IV : Application des méthodes d'apprentissage automatique pour
la cartographie de la susceptibilité aux glissements de terrain

IV.1 Introduction

Ce chapitre présente l'application pratique des méthodes d'apprentissage automatique
pour la cartographie de la susceptibilité aux glissements de terrain dans la région de Skikda.
L'é¢tude est divisée en deux zones distinctes : la premiére concerne les principales voies de
communication et la seconde se concentre sur le bassin versant d'Oued Guebli. Les facteurs
de prédisposition ont été¢ définis et sélectionnés en s'appuyant sur une analyse statistique
rigoureuse de la relation entre ces facteurs et 1'inventaire des glissements de terrain. De plus,
ce chapitre présente les résultats des tests statistiques menés pour évaluer les corrélations
entre les variables elles-mémes, ainsi, entre les variables de prédisposition, qui représentent
les entrées des modeles, et les glissements de terrain, qui en représentent les sorties. Ces
analyses ont permis de consolider et de justifier le choix des parametres retenus pour la
modélisation. A partir de ces applications, méthodologies et résultats, I’objectif est de
développer des regles de cartographie de la susceptibilité aux glissements de terrain qui soient
simples a appliquer et aisément généralisables a d’autres sites présentant des caractéristiques
environnementales similaires. Dans le Chapitre 1, plusieurs approches méthodologiques ont
été expliquées. Parmi ces méthodologies, les méthodes d'apprentissage automatique ont été
sélectionnées en raison de leurs grandes robustesses et de leurs nombreuses applications dans
le domaine de la cartographie de la susceptibilité aux glissements de terrain. Ces approches,
basées sur des techniques avancées d’intelligence artificielle, incluent une méthode
d'apprentissage profond DL-NAS et cinq méthodes d'apprentissage automatique : SVM,
régression logistique, XGBoost, GBC, et LGBM. Cette étude vise a développer une carte de
susceptibilité aussi précise que possible, permettant d'identifier les zones les plus exposées a
cet aléa naturel.

Dans ce chapitre, consacré a la production des cartes de susceptibilité, nous détaillons la
phase de modélisation réalisée a I’aide de six algorithmes d’apprentissage automatique. Nous
présentons les hyperparameétres architecturaux de ces algorithmes, les techniques de controle
des modeles pendant la phase d’entrainement et de validation, ainsi que les approches de
validation externe appliquées apres la sauvegarde des meilleurs modéles obtenus.

Les techniques suscitées seront utilisées dans 1’établissement des cartes de susceptibilité
aux glissements de terrain de deux cas d’étude a la wilaya de Skikda a savoir le réseau des
voies de communication et le bassin d’oued Guebli, choisie pour leurs expositions aux
glissements de terrain. Les analyses relatives a cette étude visent a mieux comprendre les
risques et a fournir des outils de prévention adaptés aux zones vulnérables.

IV.2 Méthodologie commune de I’étude

La méthodologie utilisée pour identifier les modéles les plus adaptés a la cartographie
de la susceptibilité aux glissements de terrain pour les deux zones choisis de la wilaya de
Skikda comprend plusieurs étapes clés et une approche commune entre les méthodes
d’apprentissage automatique et profond. Tout d'abord, la collecte et la préparation des
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données géospatiales, incluant I’inventaire détaillé des glissements de terrain, jouent un role
essentiel. Ainsi, la réalisation des cartes de facteurs de causalité inclut les cartes dérivées du
MNT, celles obtenues par la numérisation des cartes géologiques, les cartes issues de la
télédétection, ainsi que des données anthropiques obtenues par des organismes publics (les
résultats sont présentés au chapitre III). Ces données sont ensuite codées et préparées en
identifiant et éliminant les valeurs aberrantes, les données erronées et redondantes, tout en
imputant ou supprimant les données manquantes.

Une sélection des données pertinentes est réalisée sur la base de I’analyse de la
littérature du domaine, notamment des régions présentant des caractéristiques
géoenvironnementales similaires, ainsi que des avis d’experts du domaine. Toutefois, méme
pour des régions ayant des caractéristiques géologiques, morphologiques et climatiques
similaires, chaque zone doit subir une analyse statistique pour la sélection des facteurs les
plus pertinents, en se basant sur l'inventaire réalisé, cette étape est généralement nécessaire
pour I’apprentissage supervisée. La sélection utilise des tests de corrélation, tels que Pearson
et Spearman, pour identifier les variables les plus influentes, permettant ainsi d’éliminer celles
qui sont moins significatives. Les données sont ensuite divisées en ensembles d’entrailnement
et de test, avec une normalisation appliquée pour assurer la convergence des mode¢les.

Une des étapes clés de la conception d’un modele d’apprentissage automatique ou
profond est le choix des hyperparameétres, dont les valeurs doivent étre fixées avant le
processus d’apprentissage et ne changent pas au cours de I’entrainement du modele, ces
hyperparametres étant nombreux et de diverses natures, tels que (i) les hyperparamétres de
couches, tels que le nombre et taille des filtres, valeur de dropout, fonctions d’activation ; (ii)
les hyperparametres d'optimisation du mode¢le, tels que I’optimizer, loss, learning rate ; et (iii)
les hyperparameétres d’entrainement du modele, tel que le batch size et le nombre d’epochs
(Khessiba, 2024), excepté pour le modéle DL-NAS qui automatise cette tache. Pour les autres
modeles, les hyperparamétres sont obtenus en utilisant une sélection manuelle, en ajustant a
chaque fois les hyperparamétres spécifiques a chaque modg¢le.

La performance de chaque mode¢le est évaluée en fonction de plusieurs critéres, dont
l'exactitude, la précision, le F1-score, la sensibilité, la spécificité et 'RMSE. L’ architecture la
plus performante est ensuite sélectionnée pour la construction du modele d’apprentissage
profond, qui est entrainé sur I’ensemble de données préparé. Des algorithmes d’optimisation
tels que la descente de gradient sont utilis€s pour ajuster les poids et biais du modele,
améliorant ainsi ses performances.

Enfin, les meilleurs mod¢les les plus adaptés sont utilisés pour générer des prédictions
sur la zone d’étude. Les données déja préparées pour l'ensemble de la zone sont intégrées,
chaque pixel ayant les mémes paramétres de caractérisation que ceux utilisés pour
I’entrainement, de sorte que chaque pixel aura une valeur comprise entre 0 et 1. Une
interpolation est ensuite réalisée pour assurer une continuité dans les prédictions en utilisant
l'outil IDW (Inverse Distance Weighting). Ces prédictions sont ensuite intégrées dans un SIG
et reclassées en cinq classes de susceptibilité, allant de trés faible a trés forte, permettant ainsi
de produire une carte de susceptibilité aux glissements de terrain. Cette carte devient un outil
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clé pour les autorités locales et les planificateurs, afin de mieux gérer les risques liés aux
glissements de terrain, d’améliorer la sécurité routiére et de réduire les impacts potentiels.

IV.2.1 Préliminaires a toute modélisation statistique

Avant de procéder a toute modélisation statistique, il est important de s’assurer que les
données ont été nettoyées et prétraitées. Cela implique d’éliminer les erreurs, les données
manquantes, les valeurs aberrantes et les variables redondantes ou non pertinentes. Pour
commencer, les données doivent étre stockées dans un fichier informatique avec les individus
en lignes et les variables en colonnes. Ensuite, il convient d’identifier les codes erronés ou
aberrants. Dans le cadre de la cartographie des glissements de terrain, les codes erronés ou
aberrants peuvent inclure des valeurs aberrantes dans les données numériques, telles que des
inclinaisons de pente négatives ou supérieures a 90°, des chaines de caractéres dans des
variables numériques (ex. "NA" ou espaces), ou des unités incohérentes (mélange de metres et
kilometres). Les données catégoriques peuvent contenir des erreurs comme des classes mal
orthographiées (ex. "urbain" écrit "urbin") ou des valeurs inexistantes dans les classifications
(ex. un type de sol "CL3" non défini). Les erreurs spatiales incluent des coordonnées
incohérentes, des points hors zone d'étude, des polygones non fermés ou des pixels aux
valeurs non valides. Dans les inventaires, des codes d'événements mal assignés, des dates
impossibles ou manquantes peuvent survenir. Enfin, des données essentielles (ex. élévation ou
pluviométrie) peuvent contenir des valeurs nulles ou manquantes, ce qui peut biaiser la
modélisation. Une phase rigoureuse de nettoyage des données est donc indispensable pour
garantir la qualité des analyses et des résultats. Ces codes doivent €tre corrigés ou supprimés
pour garantir 1’exactitude des données. De plus, il est essentiel de repérer et de traiter les
grandes quantités de données manquantes au sein des variables ou des individus. En suivant
ces étapes préliminaires, les données deviennent adaptées a une modélisation statistique
efficace.

Les données utilisées dans cette étude proviennent principalement de sources raster,
telles que des cartes géologiques, sols, pédologiques, climatiques, et topographique. Ces
données sont traitées a 1’aide du logiciel ArcGIS, en particulier le module ArcMap. La
premicre étape de ce traitement consiste a géoréférencé les cartes pour s'assurer qu’elles sont
correctement alignées et positionnées a leur emplacement géographique exact. Ensuite, une
numérisation est effectuée pour convertir les données raster en couches vectorielles, afin de
pouvoir les exploiter pour des analyses ultérieures. Ce processus manuel peut introduire des
erreurs potentielles, telles que des décalages entre les couches. Ces décalages peuvent créer
des probléemes comme des pixels vides (données manquantes) ou des zones qui se
chevauchent, entrainant des données redondantes. Ces erreurs doivent &tre identifiées et
corrigées pour garantir I’exactitude des données avant leur analyse.

Pendant la phase initiale d’analyse des données, chaque variable est étudiée
individuellement pour comprendre ses principales caractéristiques et identifier d’éventuelles
anomalies. Pour les variables quantitatives (telles que la pente, 1’orientation de la pente,
I’altitude, le NDVI, etc.), cela implique la création d’histogrammes afin de déterminer les
valeurs minimales, maximales, la moyenne, I’écart-type, la médiane et les quartiles. En
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fonction de la variabilité, une variable peut étre ¢éliminée, transformée (par exemple en
prenant le logarithme) ou certains points particuliers peuvent étre traités. Pour les variables
qualitatives (comme la lithologie ou le type de sol), un diagramme en colonnes est réalisé
pour identifier les modalités et leurs fréquences. L’élimination d’une variable peut étre
nécessaire si la majorité des individus présente la méme modalité, ou un regroupement de
modalités similaires peut étre envisagé si certains effectifs sont trop faibles. Ces analyses
univariées permettent d’obtenir des informations utiles pour la phase de modélisation
suivante.

De plus, une normalisation des données a été appliquée afin d’assurer une cohérence
des unités de mesure entre tous les jeux de données, en particulier pour les facteurs continus
tels que la pente, la distance aux routes et le NDVI. Cette étape garantit que toutes les
variables sont sur la méme échelle, ce qui est essentiel pour la fiabilit¢ et ’exactitude des
modeles d’apprentissage automatique. Toutefois, il convient de noter que ces analyses
peuvent étre difficiles a réaliser sur des données a haute dimension contenant des centaines ou
des milliers de variables.

Des analyses bivariées sont réalisées pour étudier les relations entre paires de variables.
Ces analyses ont plusieurs objectifs : identifier les variables fortement corrélées afin
d’¢liminer les redondances, déterminer les variables explicatives influentes dans le modele et
détecter des valeurs aberrantes non identifiées lors des analyses univariées. Lorsqu’il s’agit de
deux variables quantitatives, un nuage de points et le coefficient de corrélation linéaire de
Pearson sont utilisés. Pour une variable quantitative et une variable qualitative, on utilise une
boite a moustaches paralléle et le ratio de corrélation de Spearman. Lorsque les deux variables
sont qualitatives, un diagramme en colonnes de profils est souvent employé avec des
indicateurs d’association comme le chi-carré, le coefficient de Tschuprow ou le coefficient de
Cramér, selon le focus souhaité. Ces analyses bivariées offrent des informations sur les
associations et les connexions entre les variables, facilitant ainsi la compréhension et
I’interprétation des données.

L’analyse multivariée quantitative consiste a déterminer les corrélations entre toutes les

variables quantitatives étudiées, en particulier la variable a expliquer. Cette analyse permet
d’identifier et d’¢liminer les variables fortement corrélées pour éviter des modeles de
régression ou classification instables ou sans signification. Elle aide également a comprendre
la structure des corrélations entre les variables, ce qui est utile pour la modélisation. De plus,
la réalisation d’une analyse en composantes principales (ACP), ainsi que les corrélations de
Pearson et Spearman, peuvent fournir des informations détaillées sur les relations linéaires ou
non linéaires entre ces variables.
Apres avoir terminé les étapes initiales décrites ci-dessus, on obtient des données propres et
simplifiées avec des caractéristiques bien définies. A ce stade, il est possible de procéder a
une modélisation adaptée a la nature spécifique des données et aux objectifs du chercheur. Il
est important de souligner que les données sont toujours collectées ou produites dans un but
précis, qu’il soit scientifique, informatique ou administratif. L’objectif final de la modélisation
statistique doit toujours étre de répondre aux questions ayant motivé la collecte des données.
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1V.2.2 Construction de la base de données

Aprés la création de la base de données contenant les principaux événements de
glissements de terrain enregistrés dans la zone d'étude, le choix des variables explicatives
(facteurs prédisposants) repose sur des facteurs bien connus (Bétard et al. 2014).
Généralement, un événement de glissement peut étre 1i¢ a des facteurs tels que la lithologie, la
pente, la fracturation, l'altitude, 1'hydrologie, la distance aux cours d'eau, la distance aux
réseaux routiers, les précipitations, le niveau de la nappe phréatique, I'orientation de la pente,
le remblai et le déblai, 1’utilisation du sol, la sismicité et le relief (cette étape a été détaillée au
chapitre III).

IV.2.3 Préparation et traitement des couches de données par SIG

Le SIG joue un rdle essentiel dans 1’analyse de la susceptibilit¢ aux glissements de
terrain. En utilisant ArcGIS 10.8, les cartes thématiques ont été traitées de manicre simple et
efficace, permettant de stocker plusieurs couches superposées et d’extraire simultanément des
informations pertinentes. Dans un premier temps, toutes les données, y compris la
délimitation de la zone d’étude, ont été importées dans le systeme. Les données ont ensuite
été découpées selon les limites de la zone d’étude. Par la suite, elles ont été numérisées ou
reclassées a 1’aide des outils disponibles dans ArcMap.

La préparation des couches de données SIG était cruciale pour générer des cartes de
susceptibilité aux glissements de terrain précises. Les couches de données représentant la
lithologie, la pente, 1’¢lévation, 1’occupation du sol, le NDVI, le TWI, la distance aux routes,
la distance aux cours d’eau et la distance aux failles ont été initialement compilées et stockées
dans une base de données structurée. Chaque couche a été traitée et numérisée dans un format
de grille de 30 x 30 m afin d’assurer une cohérence dans 1I’ensemble des analyses.

A T’aide d’ArcGIS, des outils d’analyse spatiale ont été appliqués pour catégoriser
chaque couche en fonction des facteurs liés a la susceptibilité. Par exemple, les classes de
pentes ont été définies en utilisant la fonction ‘Slope’, tandis que les distances aux routes, aux
failles et aux cours d’eau ont été calculées a 1’aide de 1’outil ‘Near’. Les données ainsi
préparées dans ArcGIS ont ensuite été transformées en format numérique aprés codage des
parametres, puis converties et transférées dans des fichiers Excel afin de les regrouper et de
les analyser pour combler les éventuelles lacunes présentes dans ces données. Ces fichiers
seront ensuite utilisés dans la phase de modélisation par les algorithmes d’apprentissage
automatique. Par la suite, les résultats de modélisation seront réimportés dans ArcGIS pour
effectuer ’interpolation des prédictions obtenues a 1’aide des mode¢les adaptés, en vue de
produire les cartes finales de susceptibilité aux glissements de terrain.

1V.2.4 Sélection des facteurs de causalité

Dans I'analyse de susceptibilité aux glissements de terrain, l'identification et la sélection
des conditions géoenvironnementales pertinentes a la survenue des glissements de terrain
constituent une étape essentielle pour garantir la précision du mod¢le de prédiction (Mokadem
et al., 2024 ; Van Westen et al., 2003). Le choix des facteurs de causalité repose sur une revue
de la littérature et des études antérieures (Debiche et al., 2024 ; Benbouras, 2022).
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Les facteurs de causalit¢ des glissements de terrain peuvent é&tre naturels ou
anthropiques, et il est essentiel de prendre en compte les deux types de facteurs pour une
analyse efficace de la susceptibilité aux glissements de terrain. Cependant, la sélection des
facteurs spécifiques peut varier en fonction de chaque zone d’étude, de I’inventaire établi, des
conditions géoenvironnementales existantes et de la possibilité d’autres facteurs spécifiques.
Chaque zone d'étude posseéde des caractéristiques uniques en termes de géologie, topographie,
climat et activités humaines, qui influencent les facteurs de causalité des glissements de
terrain. Il est donc essentiel d’adapter le choix des facteurs de prédisposition selon les
spécificités de chaque zone afin d’obtenir une analyse de susceptibilité précise et
contextuellement pertinente.

Des facteurs spécifiques tels que la pente, la lithologie, 1'occupation du sol, le NDVI, et
la distance aux routes et aux failles ont été sélectionnés pour leur pertinence et leur corrélation
avérée avec les glissements de terrain dans des études similaires. Des tests statistiques
(corrélations de Pearson et de Spearman) ont été réalisés pour confirmer 1’impact de chaque
facteur et optimiser la sélection des variables les plus influentes dans le modéle. Ces facteurs
ont montré une forte association avec la survenue des glissements de terrain dans la zone
d'étude, comme illustré dans les tableaux IV.2 et IV.5.

IV.3 Modeéles d'Apprentissage Automatique pour la prédiction des
glissements de terrain

L’ apprentissage automatique (ML), une branche de D’intelligence artificielle, est une
approche de modélisation qui se fonde sur les données (Sur, 2023), qui servent d'exemples
pour l'apprentissage, et l'algorithme d’apprentissage, qui utilise ces données pour produire un
modele (Azencott, 2019).

ML permet aux ordinateurs d'apprendre a partir de données et de s'améliorer
automatiquement grace a l'expérience, sans étre explicitement programmés. Une fois entrainé
sur ces données, le modele obtenu peut étre généralisé pour résoudre des problémes similaires
sur de nouvelles données. Contrairement aux méthodes traditionnelles basées sur des
¢quations mathématiques ou des lois physiques, 1'apprentissage automatique est utilisé lorsque
les problémes sont complexes et ne peuvent pas €tre facilement formalisés par des mod¢les
analytiques. Au lieu de programmer explicitement les régles, la machine apprend sur un grand
nombre d'exemples et de caractéristiques pertinentes, et les modeles créés permettront de
prédire des résultats a partir de nouveaux exemples (Khessiba, 2024). I1 repose sur 1'idée que
les machines peuvent identifier des motifs et des relations au sein des données et ainsi faire
des prédictions ou des décisions basées sur ces observations, dans le but de créer des mod¢les
analytiques précis (Mebirouk et al., 2024 ; Benbouras, 2022 ; Kavzoglu et al., 2019).
L'apprentissage automatique est largement utilis¢ dans divers domaines, tels que la
reconnaissance d'images, le traitement du langage naturel, la recommandation de produits, et
bien d'autres. Dans cette étude, nous avons utilis¢ 1'apprentissage automatique pour produire
des cartes de susceptibilité aux glissements de terrain.

On peut distinguer plusieurs types de modele d’apprentissage automatique en fonction
de I’utilisation souhaitée. Ces modeles peuvent étre utilisés pour diverses taches telles que la
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classification d’¢léments (détection ou reconnaissance) quand la sortie est une variable
discréte, ou encore la régression, dans le cas ou la sortie attendue est une valeur continue.
Nous verrons d’ailleurs que certains modeles d’apprentissage automatique sont utilisés pour
générer des images a partir d’informations d’entrée.

IV.3.1 Types d’apprentissage

Selon la nature des données et le résultat attendu, nous pouvons distinguer plusieurs
types d’apprentissage, notamment l'apprentissage supervis¢, 1'apprentissage non supervisé et
l'apprentissage par renforcement (Mandal et al., 2019).

IV.3.1.1 Apprentissage supervisé

L’apprentissage supervisé est peut-étre le type de problémes de ML le plus facile a
appréhender, son but est d’apprendre a faire des prédictions, a partir d’une liste d’exemples
étiquetés (Liang et al. 2021). Connu aussi sous le nom d'apprentissage associatif, celui-ci
implique de présenter des paires (entrée, réponse attendue) au réseau. Les parametres du
modele seront modifiés a chaque pas d'apprentissage suivant un algorithme précis afin de
diminuer une fonction d'erreur. Un probleme d’apprentissage supervisé dans lequel I’espace
des étiquettes est binaire, autrement dit Y = {0, 1} est appelé un probléme de classification
binaire. Parmi les algorithmes d’apprentissage supervisé utilisés, on trouve le SVC (Support
Vector Classifier), le KNN (K-Nearest Neighbors), la forét aléatoire, et les réseaux de
neurones artificiels. D’autres techniques telles que la régression logistique, le Gradient
Boosting Machine (GBM) et I’AdaBoost.

La cartographie de la susceptibilité aux glissements de terrain est considérée comme un
probléme de classification binaire, utilisant un apprentissage supervisé avec deux classes en
sortie : 0 pour représenter les terrains stables et 1 pour représenter les terrains instables.

IV.3.1.2 Apprentissage non-supervisé

A l'inverse de I’apprentissage supervisé, l'apprentissage non supervisé nécessite que le
modele identifie les structures sous-jacentes dans des données non étiquetées, découvrant des
motifs ou des regroupements sans orientation (Chang et al. 2020). On parle aussi d'auto-
organisation, ou seuls les vecteurs d'entrée sont fournis au réseau. Au cours du processus
d'apprentissage, les vecteurs sont regroupés en classes en extrayant des propriétés statistiques
a partir de I'ensemble des vecteurs d'apprentissage. Parmi les algorithmes d’apprentissage non
supervisé utilisés, on trouve K-Means, DBSCAN, Clustering Hiérarchique, PCA, t-SNE,
Autoencoders, Gaussian Mixture Model (GMM).

IV.3.1.3 Apprentissage par renforcement

L’apprentissage par renforcement est une discipline de I’intelligence artificielle centrée
sur I’autonomie des agents dans leur processus d’apprentissage. Un agent interagit avec un
environnement dynamique, prend des décisions, et recoit des récompenses ou des sanctions en
retour (Mandal et al. 2019). Basé¢ sur le principe de ’essai et de I’erreur, 1’objectif est de

148




Chapitre 1V : Application des méthodes d'apprentissage automatique pour la cartographie
de la susceptibilité aux glissements de terrain

définir une politique optimale, c’est-a-dire une stratégie permettant de maximiser les
récompenses cumulées au fil du temps. Contrairement aux approches supervisées ou non
supervisées, cette méthode n’exige pas d’ensembles de données étiquetés et repose sur un
processus itératif : observation de I’environnement, prise d’action, réception de récompenses
et ajustement des stratégies (Ettaouil et al., 2013). Ce paradigme est particulierement adapté
aux contextes complexes et évolutifs, avec des applications majeures dans les jeux (comme
les échecs ou le go) et la robotique, ou les récompenses peuvent parfois résulter d’une longue
séquence d’actions (Azencott, 2019).

IV.3.2 Notions de base en Apprentissage Automatique
IV.3.2.1 Prétraitement des données

Le prétraitement des données est une étape essentielle du flux de travail en apprentissage
automatique (ML) avant d’introduire les données dans un modele. I1 comprend diverses
techniques visant a améliorer la qualité, la cohérence et la compatibilité des données avec les
algorithmes de ML choisis (Kali Ali, 2024). Un prétraitement adéquat améliore les
performances du modele. Les étapes courantes du prétraitement incluent (Han et al., 2022) :

o Nettoyage des données pour traiter les valeurs manquantes, le bruit, les valeurs
aberrantes et autres erreurs présentes dans les données.

o Transformation des données, comme la normalisation et la mise a I’échelle, afin
d’uniformiser les plages des caractéristiques/variables. L’une des techniques les plus
utilisées est la normalisation Min-Max, qui ajuste les valeurs dans une plage définie,
souvent [0,1], selon la formule (1) suivante :

X—Xmin

Xnorm = Xmax—Xmin (1)

Ou X représente la valeur initiale, tandis que X,,i, et X;uq, désignent respectivement les

valeurs minimale et maximale de la variable X.

o Sélection des caractéristiques pour identifier les attributs les plus pertinents et réduire la
dimensionnalité des données.

o Traitement des variables catégoriques a 1’aide de techniques de codage telles que

le One-Hot Encoding, qui convertit les catégories en formats numériques.
1V.3.2.2 Données d’entrainement, de validation, et de test

On définit souvent deux a trois jeux de données en apprentissage automatique :

* Les données d’entrainement qui correspondent aux données sur lesquels les paramétres
des modeles sont ajustés.

* Les données de validation correspondent a des données utilisées pendant la phase
d’entrainement mais qui ne sont pas vues par les modeles. Elles correspondent souvent
a une fraction des données d’entrainement initiales, et sont utilisées pour vérifier que le
modele ne fait pas de surapprentissage. Le surapprentissage correspond a un choix de
parametres qui rend les modeles trés performants sur les données d’entrainement, mais
beaucoup moins bons sur des nouvelles données.
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» Les données de test sont des données qui ne sont pas vues pendant I’entrainement du
modele. Elles peuvent correspondre a une derni¢re évaluation simulant 1’arrivée de
nouvelles données, ou correspondre directement aux nouvelles données.

Pour cette étude, nous avons adopté deux catégories de données : 80 % pour I’entrainement et
les 20 % restants sont réservés pour tester le modele. Cette partition est couramment choisie
par de nombreux chercheurs (Mebirouk et al., 2024 ; Debiche et al., 2024 ; Jiang et al., 2024 ;
Benbouras, 2022 ; Merghadi et al., 2018) pour assurer un bon équilibre entre 1’apprentissage
du modele et I’évaluation de ses performances. Certains chercheurs utilisent une partition de
70 % pour I’entrainement et 30 % pour le test (Mokadem et al., 2024 ; Matougui et al., 2024 ;
Saha et al.,, 2022 ; Bounemeur et al., 2022), mais la majorité privilégie la répartition
80/20 %.

1V.3.2.3 Hyperparamétres

Les hyperparamétres sont les parametres de configuration définis avant 1’entrainement du
modele. Ils sont appelés hyperparametres pour les distinguer des parameétres apprenables
(poids et biais) qui sont optimisés au cours de l'entrainement. Chaque algorithme de machine
learning possede un ensemble d’hyperparametres qui déterminent I’architecture du modele et
influencent le processus d’apprentissage ainsi que les performances du modéle.

Les hyperparameétres peuvent étre classés en trois grandes catégories (Buisine, 2021) :

* Hyperparameétres d’architecture : Ils définissent la structure du modele, notamment
le nombre de couches, et de neurones par couche pour les réseaux de neurone
artificielle, ou encore le nombre d’arbres, max_depth et n_estimators pour les foréts
aléatoires.

* Hyperparamétres d’optimisation : IIs controlent les techniques d’optimisation
utilisées pour I’entrainement, comme le taux d’apprentissage (learning rate), la taille
des lots (batch size) et le nombre d’itérations.

* Hyperparamétres de régularisation : Ils définissent les techniques de régularisation
appliquées pour éviter le surapprentissage (overfitting).

Cependant, le choix des hyperparametres implique l'exploration d'un espace de grande
dimension, ce qui rend leur réglage manuel peu pratique en raison du grand nombre de
combinaisons possibles. Ainsi, plusieurs approches d’optimisation des hyperparamétres ont
¢été développées pour automatiser ce processus, notamment la recherche par quadrillage (grid
search), la recherche aléatoire (random search), 1’optimisation bayésienne et les algorithmes
métaheuristiques (Kali Ali, 2024).

Certains algorithmes de ML nécessitent la sélection de nombreux hyperparametres, rendant
essentiel de comprendre l'influence de chacun afin d'adapter les choix selon l'application
ciblée. Par exemple, dans le cas d'un arbre de décision, il est essentiel de déterminer la
profondeur maximale de I’arbre (max_depth). Un arbre trop profond risque de s’adapter
excessivement aux données d'entrainement, conduisant & un surapprentissage, tandis qu’un
arbre trop peu profond pourrait ne pas capturer suffisamment de relations dans les données,
entrainant un sous-apprentissage. Ici, le choix de cet hyperparamétre dépend de la tache
spécifique, et une méme valeur ne conviendra pas forcément a différentes applications. Un
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mauvais réglage peut nuire a ’apprentissage du modéle, produisant des parameétres sous-
optimaux et, par conséquent, un modele peu performant. Il est fréquent de rencontrer des
problémes de sous-apprentissage (underfitting) et de sur-apprentissage (overfitting).
Sous-apprentissage : Il s'agit d'un cas ou le modele n'apprend pas suffisamment et se
retrouve alors incapable de généraliser efficacement sa prédiction a de nouvelles données. On
peut dans ce cas voir que les performances sur les données d’entrainement et de validation
sont médiocres. Ce phénomene arrive généralement lorsque la phase d'apprentissage est trop
courte ou lorsque le modele dispose de trop peu de paramétres, ces deux raisons étant
généralement liées aux choix d'hyperparametres.

Sur-apprentissage : Dans ce cas, le modele n'extrait pas les régles implicites mais apprend
« par cceeur » les données d’entrainement. Il est & nouveau incapable de généraliser
efficacement ses prédictions a de nouvelles entrées. Ici on obtient une trés bonne précision
pour les données d’entrainement et de validation mais les tests donnent des résultats beaucoup
moins bons. Ce phénomeéne arrive généralement quand un mod¢ele contient plus de parametres
que nécessaire a cause d'un mauvais choix d'hyperparametres. Un ensemble de données
d’entrainement trop peu représentatives (ou trop peu nombreuse) conduit également a une
forme de sur-apprentissage, le modéle ne se généralise pas correctement a de nouvelles

données.
1V.3.2.4 Score de performance d’un modéle

Il est important de bien identifier la performance d’un mod¢le apres avoir réalis€¢ son
apprentissage dans un cas d’apprentissage supervisé. Cela est généralement le cas dans un
contexte d’apprentissage supervis€, voire semi-supervisé, car il est nécessaire de posséder des
étiquettes pour évaluer la performance d’un modele. Des métriques connues permettent de
mesurer la performance du mode¢le ; elles sont adaptées pour chacun des types de modgcle,
classification et régression.

Dans un probléme de classification binaire, comme celui abordé dans cette thése, les
prédictions d’un mode¢le sont catégorisées en quatre groupes : VP (Vrais Positifs), VN (Vrais
Négatifs), FP (Faux Positifs) et FN (Faux Négatifs), ou le terme positif représente un
glissement de terrain déja survenu, tandis que le terme négatif désigne un terrain connu
comme stable. Par la suite, les techniques de validation des modéles seront expliquées en se
basant sur leurs prédictions, exprimées en termes de : VP, FP, VN, et FN.

1V.3.3 Méthodes de validation des modéles

Pour cette zone d’étude, deux méthodes de validation ont été employées pour évaluer
les cartes de susceptibilité aux glissements de terrain : la validation a ’aide d'indicateurs
statistiques et la validation spatiale.

IV.3.3.1 Validation a I’aide d’indicateurs statistiques

Pour valider et comparer les modeles, une série d’indicateurs statistiques ont été utilisés
pour fournir une évaluation quantitative des performances du modéle en termes de précision,
de fiabilité et de capacité a différencier correctement les zones sensibles aux glissements de
terrain (Dung et al. 2021 ; Pham et al. 2021). Dans cet article, la courbe ROC et une série de
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métriques de performance, y compris la précision, la précision, la sensibilité, la spécificité, le
score F1, et la RMSE, sont utilisés pour tester de mani¢re compléte la fiabilité du modéele
d’apprentissage automatique.

Exactitude (justesse) : Cela mesure ’efficacité globale d’un modéle prédictif,
calculée comme le ratio des pixels correctement classés en tant que glissement de
terrain et non-glissement de terrain par rapport au nombre total de pixels. Cela
représente la proportion totale de prédictions correctes et est calculé a 1’aide de
1I’équation (5).

Exactitude = — VP 100 (5)
(VN+VP+FP+FN)

Précision : Cette métrique mesure la proportion de prédictions positives correctes
parmi toutes les prédictions positives (vrais positifs et faux positifs). Elle est calculée a
I’aide de I’équation (6).

Précision = vparp 100 (6)

Sensibilité ou Taux de Vrais Positifs (TVP) : Cela représente le ratio des zones de
glissement de terrain correctement classées parmi toutes les zones qui sont soit
correctement identifiées comme glissement de terrain, soit incorrectement classées
comme non-glissement de terrain. Cela indique la capacit¢ du modele a détecter les

zones sensibles aux glissements de terrain. Elle est calculée avec 1’é¢quation (7).

TVP = —— %100 (7)
VP+FN

Spécificité ou Taux de Faux Positifs (TFP) : Cela indique la proportion des zones
non sensibles aux glissements de terrain correctement classées parmi toutes les zones
non sensibles aux glissements. Cette métrique évalue la capacité du modele a éviter les
fausses alarmes. Elle est calculée a 1’aide de 1’équation (8).

TFP = —~— & 100 (8)
VN+FP

F1-Score : C’est la moyenne harmonique de la précision et du rappel, offrant un
équilibre entre les deux. Il est particulierement utile lorsque la distribution des classes

est inégale. Le score F1 est calculé avec 1’équation 9.
précision*TVP (9)

RMSE (Root Mean Squared Error) : Utilisé pour évaluer les écarts entre les données
observées et estimées, fournissant une mesure de I’erreur moyenne de prédiction. Il est
calculé a I’aide de I’équation 10.

RMSE = 2, (v - 992 (10)

MAE (Mean Absolute Error) : MAE est une fonction de perte couramment utilisée en
apprentissage automatique pour mesurer la différence moyenne entre les prédictions et
les valeurs réelles dans les problémes de classification ou de régression, offrant ainsi
une mesure simple et quantifiable des erreurs dans l'ensemble des données. Il est
calculé a I’aide de 1’équation 11.

1 N
MAE =35 icalyi — 9il (11)

F1 —score = 2 * ——
précision + TVP
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Ou VP et VN sont les nombres de pixels de glissement de terrain correctement classés en
tant que glissement de terrain et non-glissement de terrain, respectivement (Dung et al.
2021). FP et FN sont les pixels mal classés en tant que glissement de terrain et non-
glissement de terrain. y; est la valeur réelle (observée) pour l'observation i, et y; est la
valeur prédite pour cette méme observation pour l'ensemble de données N.

Une autre technique de validation des modéles de ML, récemment appliquée dans plusieurs
domaines, est la validation croisée (Cross-Validation). 11 s'agit d'une technique en ML
permettant d’évaluer les performances d’un modele. Elle consiste a diviser les données
disponibles en plusieurs sous-ensembles appelés folds. Le modele est entrainé sur un sous-
ensemble des données (ensemble d'entrainement) puis évalué sur les données restantes
(ensemble de validation). Ce processus est répété plusieurs fois, chaque fold étant utilisé
alternativement pour l'entrailnement et la validation (Debiche et al., 2024).

La validation croisée est couramment utilisée pour des taches telles que la sélection de
modele, ’optimisation des hyperparameétres et 1’estimation des performances globales des
modeles de ML. Le type de validation croisée le plus courant est la validation croisée k-fold.
Dans ce cas, les données sont divisées en k sous-ensembles de taille égale. Le modele est
entrainé k fois, en utilisant a chaque fois k - 1 folds comme données d'entrainement et le fold
restant comme données de validation. Les métriques de performance obtenues a chaque
itération sont ensuite moyennées pour fournir une estimation robuste des capacités du modele.
En plus de ces métriques qui évaluent la performance des modéeles lors des phases
d’entrainement et de validation, il existe d'autres techniques pouvant étre utilisées comme
controle interne ou externe. Ces techniques consistent notamment a effectuer de nouvelles
prédictions a l'aide des modeles entrainés et sauvegardés sur le méme ensemble de donnée.
L’une des plus connues, particulicrement utilisée dans le domaine de la cartographie des
phénomenes naturels, est la métrique AUC-ROC.

1V.3.3.2 Receiver Operating Characteristic (ROC)

La courbe ROC constitue une analyse de la qualit¢ purement quantitative, basée sur la
distribution des scores bruts de la carte simulée et leurs relations avec les glissements de
terrain. Cette courbe, qui est la métrique d’évaluation des performances la plus utilisée dans
les études de cartographie des glissements de terrain (Usta et al. 2024), est un outil graphique
qui évalue la capacité d'un modele de classification a distinguer les classes positives et
négatives en tracant le TVP par rapport au TFP a différents seuils (Huang et al. 2022).

Cette technique a 1’avantage d’étre totalement indépendante de la classification et donne
ainsi une évaluation plus objective des performances de la carte simulée (Lasko et al., 2005).
Plus la courbe est au-dessus d’une ligne diagonale (forte croissance, puis tend vers
I’asymptote), plus le modele est considéré comme performant. L’AUC (Area Under the
Curve) constitue un indicateur chiffré synthétique de cette courbe, mesurant la surface située
sous celle-ci. Plus la valeur de I’AUC est proche de 1, plus le modele est considéré comme
fiable. A I’inverse, un modéle de performance nulle montrera des valeurs d’AUC proches de
0.5 (Buisine, 2021).
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Dans le cadre de cette these, une nouvelle technique de validation, reposant sur le taux
de prédiction de la classe positive (glissement de terrain), a été utilisée pour évaluer la
capacité d’un modéle a prédire les glissements de terrain dans la classe de trés forte
susceptibilité. Cette méthode est appelée validation spatiale. Elle est expliquée dans le
paragraphe ci-apres.

1V.3.3.3 Validation spatiale

La validation spatiale a ¢été utilisée pour fournir une évaluation géographique des
prédictions du modéle. Cette méthode permet de s’assurer que les cartes de susceptibilité
reflétent correctement la distribution spatiale des zones sensibles aux glissements de terrain
(Pradhan et Lee 2010a). Elle repose sur la quantification du nombre de pixels de glissement
de terrain correctement prédits dans les zones a haut risque (du risque €levé au tres €leve),
garantissant que le modele a la capacité de faire des prédictions proches de 1 (représentant
une probabilité élevée de survenue d’un glissement de terrain). Cette approche permet de
mieux comprendre les performances du modele et offre des informations précieuses sur la
fiabilité spatiale et 1'applicabilité des cartes de susceptibilité.

De nombreux algorithmes de ML ont été utilisés avec succes pour cartographier la
susceptibilit¢ aux glissements de terrain. Dans cette recherche, cinq algorithmes
d'apprentissage automatique et un algorithme d’apprentissage profond ont été appliqués et
comparés en s'appuyant sur des métriques statistiques ainsi que sur des méthodes de
validation robustes dites externes, telles que 'AUC-ROC et la validation spatiale.

Ces algorithmes incluent a la fois des méthodes classiques de ML, comme SVM et LR
ainsi que des méthodes modernes basées sur le boosting (ensemble learning), a savoir :
XGBoost, GBM et LGBM. En complément, un modéle de DL simple congu manuellement
ont ét¢ appliqué pour la cartographie de la susceptibilité aux glissements de terrain dans le
bassin d'Oued Guebli.

Par ailleurs, I’approche NAS-DL, a été utilisée spécifiquement pour cartographier les
proximités des voies de communication principales.

IV.3.4 Machines a vecteurs de support (SVM)

Les machines a vecteurs de support (SVM, pour Support Vector Machine) sont des
techniques d'apprentissage supervisé utilisées pour résoudre des problemes de classification et
de régression (Wei et al. 2022 ; Youssef et Pourghasemi 2021), traitant spécifiquement des
problémes de classification binaire (Lee et al., 2017). Elles ont été introduites en 1992 par
Vladimir Vapnik et ses collegues (Boser et al., 1992). Depuis leur création, elles ont évolué, et
la formulation moderne des SVM a été développée et publiée en 1995 par Vladimir Vapnik et
Corinna Cortes (Kali Ali, 2024). Ces techniques ont rapidement gagné en popularité en raison
de leur capacité a travailler avec des données de grandes dimensions, de leur faible nombre
d'hyperparametres, de leurs garanties théoriques et de leurs bons résultats pratiques,
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particulierement lorsqu'elles sont appliquées a des ensembles de données qui ne sont pas trop
conséquents (Buisine, 2021).

La résolution des problémes de classification repose sur la définition d'une fonction h
qui associe une sortie ¥ a un vecteur d’entrée x, ou x; € RV, tel que: y = h(x), ou h(x) est
la fonction séparatrice, et y; € {—1,1} (Pradhan, 2013). Le cas le plus simple est le cas d’une
fonction de classification linéaire, obtenue par combinaison linéaire du vecteur d’entrée
x = (x1,...,xy )7, avec un vecteur de poids w = (wy,...,wy )T. Pour cette fonction, on
obtient donc :

h(x) = wlx + w, (12)

Avec wy, un nombre réel, 1l permet d'introduire un hyperplan affine pour une séparation plus
flexible des données. Un classifieur linéaire assigne a x 1’étiquette 1 si h(x) = 0 et -1 sinon.
La frontiére de décision h(x) = 0 correspond a un hyperplan séparateur, qui est un sous-
espace de dimension N — 1 dans un espace vectoriel de dimension N. Ainsi, dans un espace a
deux dimensions, I’hyperplan est une droite, tandis que dans un espace tridimensionnel, il
s’agit d’un plan, etc. (Berber et al., 2024).

Les SVM visent a résoudre des problémes de classification en trouvant des frontieres de
décision optimales séparant les points de données des différentes classes. Les données sont
mappées dans un espace de haute dimension, ou ces fronticres peuvent étre définies par un
hyperplan qui maximise la marge (Wei et al. 2022), c'est-a-dire la distance jusqu'aux points
les plus proches (voir figure IV.1). Le truc du noyau permet de calculer efficacement les
distances dans cet espace sans transformer explicitement les données, en utilisant des
fonctions noyaux telles que linéaire, polynomial, fonction de base radiale et sigmoide.
Différents noyaux conduisent a différentes formes de frontiéres de décision.

Hyperplan de .
, .. e  memeees Largenr de la marge maximale
séparation a . o
= ~
marge maximale oy, U .
s, @ Classe positive ¢ @ Points de vectenr du support
~

T _
Classe négative o > wx +th=0

™~ wix +b=-1

Figure IV.1 : SVM pour classification binaire (Kali Ali, 2024).

La condition suivante doit étre remplie (équation 13), si le probléme est linéairement
séparable.

L h(x) = L,(wTx + wy) = 0 (13)

Avec [, le label associé aux données d’entrée k et 1 < k < p, ou p représente la taille de la
base d’apprentissage.
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Le principe des SVM est de déterminer un hyperplan optimal qui sépare au mieux les
classes d’un ensemble de données en maximisant la marge, c’est-a-dire la distance entre
I’hyperplan et les échantillons les plus proches des classes opposées (Youssef et Pourghasemi
2021). Ces échantillons, appelés vecteurs supports, jouent un rdle clé dans la définition de la
frontiére de décision. Ce choix garantit une meilleure séparation des classes et une meilleure
généralisation du modele en minimisant le risque de surapprentissage (Buisine, 2021).
L’hyperplan qui maximise la marge est donné par :

argmax min {||x — x,||: xeRY, wTx + w, = 0} (14)
w,wg k

L’objectif est donc de trouver w et w, remplissant ces conditions, afin de déterminer
I’équation de I’hyperplan séparateur :
h(x) = wlx + wy = 0 (15)
La distance d’un échantillon x; a ’hyperplan est donnée par sa projection orthogonale sur le
vecteur de poids :
LwTx + wy) (16)

lIwll

Les SVM sont initialement congues pour résoudre des problémes linéairement
séparables, en recherchant un hyperplan optimal qui maximise la marge entre les classes.
Cependant, dans de nombreux cas, une séparation linéaire n'est pas possible en raison de la
complexité des données. Pour y remédier, la technique du noyau (kernel trick) est utilisée :
elle projette les données dans un espace de dimension supérieure (Pham et Prakash, 2019).
Dans ce nouvel espace, il est alors probable qu’il existe une séparation linéaire. Plus
formellement, on applique aux vecteurs d’entrée x une transformation non-linéaire ¢, ou une
séparation linéaire devient envisageable. Cet espace transformé ¢(X), appelé espace de
redescription, permet alors de rechercher un hyperplan efficace. Dans cet espace, on cherche
alors I’hyperplan par la formule (6) suivante :
h(x) = wlo(x) + w, (17)
I1 existe plusieurs choix de noyaux pour projeter les données dans 1’espace ¢ (X) tels que les
noyaux linéaire, polynomial ou encore Gaussien :
v Linéaire : K (x;,x;) = x;7 - x; (18)

v' Polynomial : K (x;,x;) = (x,7 - x; + 1)4 (19)

) (20)
2
v radial basis function (RBF) : K (x;,x;) = eMki=xil™ 21)

A noter que le noyau RBF posséde un paramétre ¥ € R qui définit I’influence d’un seul

o _ Jxi==;1I”
v Gaussien : K (x; ,xj) =exp (=

exemple (point) de la base d’apprentissage dans I’espace de redescription.

Toutefois, en présence de bruit important ou de valeurs aberrantes, il est parfois
nécessaire d’autoriser certaines erreurs afin d’éviter un modele trop rigide. C'est la
qu'intervient le concept de marge souple (soft margin), qui introduit des variables de ressort
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(&) pour assouplir les contraintes d’optimisation et garantir un compromis entre séparabilité
et robustesse du modele (équation 22).

lk(WTxk‘i'Wo)Z l—Ek,ERZOthﬁkﬁp (22)

Le probléme d’optimisation est ajusté par 1’ajout d’un terme de pénalité, qui sanctionne les
valeurs ¢élevées des variables de relachement. Cet ajustement permet de contréler le
compromis entre marge maximale et erreurs de classification, garantissant ainsi un mod¢le
plus flexible et mieux adapté aux données bruitées.

Minimiser%llwll2 +cXh & ,c>0 (23)

Ou la constante C contréle le compromis entre le nombre d’erreurs de classification et la
largeur de la marge. Sa valeur, définie par ['utilisateur, est généralement optimisée par
validation croisée afin d’éviter le surapprentissage.

IV.3.5 Régression Logistique

La régression logistique est I'un des modeles d'analyse statistique multivariée les plus
populaires. Elle permet d'établir une relation de régression multivariée entre les variables
dépendantes et indépendantes, et est largement utilisée dans le domaine de la classification
binaire (Pham et Prakash, 2019). Elle présente I’avantage de permettre 1’intégration d’une
fonction de liaison au modele de régression linéaire classique, rendant ainsi possible
l'utilisation de variables continues, discrétes ou mixtes, sans exiger qu'elles suivent une
distribution normale (Pradhan et Lee, 2010a). Elle permet de modé¢liser la probabilité qu'un
événement se produise, dans ce cas un glissement de terrain, en fonction de divers facteurs
explicatifs. L'objectif est d'expliquer une variable Y (présence ou absence d’un glissement de
terrain) avec deux modalités, notées 0 ou 1 (Ayalew et Yamagishi 2005), en exploitant la
relation entre un ensemble de variables explicatives (facteurs causals d'un nombre n) X qui
sont supposées Etre quantitatives et le nombre X, donc X € R™ (Tseng et al. 2024).

La fonction de régression logistique est décrite par 1'équation 24 :
1

P = m (24)
Ou P est la probabilit¢ qu'un glissement de terrain se produise, avec des valeurs estimées
allant de 0 a 1. La variable Z représente les facteurs causaux du glissement de terrain et est
supposée €tre une combinaison linéaire des facteurs causaux Xi (i = 1,2,...,n) comme
exprimé par I'équation 25 :

7 = eXp—(Bo+le1+81x1+81x1+---81xi) (25)

Ou B; est le coefficient de régression optimal reflétant les contributions de chaque facteur ; 3
est le coefficient constant ; xi sont les facteurs de conditionnement d'entrée.

L'une des principales limites de la régression logistique (LR) est I'hypothese de linéarité
entre les variables dépendantes et indépendantes. Cette hypotheése n'est pas toujours valide
pour tous les ensembles de données et problémes réels, car les relations entre les variables
peuvent étre plus complexes et non linéaires. Imposer une linéarité¢ peut entrainer un mauvais
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ajustement du modele et une capacité prédictive limitée lorsque les relations réelles sont non
linéaires (kali Ali, 2024).

Les deux méthodes de ML présentées ci-dessus, a savoir SVM et régression logistique, sont
des approches classiques de l'apprentissage automatique. Cependant, des méthodes plus
modernes et sophistiquées ont également été explorées dans cette thése. La premiére concerne
les réseaux de neurones profonds, qui sont détaillés dans les paragraphes suivants.

IV.3.6 Réseaux de Neurone

Les réseaux de neurones artificiels (Artificial Neural Networks - ANN) sont des
modeles computationnels inspirés des réseaux neuronaux biologiques. Ils sont constitués de
neurones artificiels interconnectés, organisés en plusieurs couches : une couche d’entrée, une
ou plusieurs couches cachées, et une couche de sortie. Chaque connexion entre neurones,
analogue aux synapses du systéme nerveux, est associée a un poids et permet la transmission
d’un signal (Berber et al., 2024). Lorsqu’un neurone recoit un signal, il applique un traitement
a I’aide d’une fonction d’activation pour transformer son signal d'entrée pondéré en signal de
sortie, puis transmet le résultat aux neurones suivants, ce qui permet au réseau de modéliser
des relations complexes et d’apprendre a partir des données. Parmi les fonctions d’activation
les plus courantes, on retrouve la sigmoide, la tangente hyperbolique (tanh) et la Rectified
Linear Unit (ReLU) (Etienne, 2019).

Les ANNs apprennent en ajustant leurs poids au cours d'une phase d'entrainement,
généralement basée sur l'apprentissage supervisé a partir de paires d'exemples entrée-sortie.
Le réseau effectue des prédictions lors du passage avant (forward pass), les compare aux
cibles attendues, puis rétro-propage les erreurs a travers les couches pour mettre a jour les
poids et minimiser l'erreur de prédiction. Cet ajustement itératif permet aux ANNSs
d'apprendre des concepts complexes et d'améliorer leur précision.

Le perceptron représente 1’un des modeles les plus simples des réseaux de neurones
artificiels. Il s'agit d'un algorithme d’apprentissage supervis¢ concu pour la classification
binaire, permettant de séparer deux classes. En tant que classifieur linéaire, il se compose d’un
vecteur d’entrée x contenant n attributs x = (x4,...,x,) et produit une seule sortie o, définie
par la formule 26 suivante :

1si DM wix; >0
0=fx)= 1=1 7 26
®) { 0 sinon } (26)
Ouw = (wq,...,w,) représente un ensemble de n poids (ou coefficients synaptiques) et o

correspond au biais (ou seuil). La figure IV.2 illustre la structure de ce mode¢le.
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Figure IV.2 : perceptron et ses arétes (Buisine, 2021)
Dont, les arétes sont les connexions entre les neurones artificiels.

L’apprentissage profond (Deep Learning - DL) désigne les réseaux de neurones
comportant plusieurs couches cachées, capables d’apprendre automatiquement des
représentations hiérarchiques des données. Le terme "deep" fait référence a la profondeur de
I’architecture du réseau, qui comprend de nombreuses couches entre ’entrée et la sortie. Le
DL s'est imposé comme une approche clé, car il peut traiter de grandes quantités de données
et extraire des caractéristiques complexes sans nécessiter d’ingénierie manuelle des
caractéristiques, ce qui le rend particuliecrement adapté aux grands ensembles de données et
aux taches complexes.

Bien que le DL ait des fondements théoriques anciens, il a connu une ascension majeure
au début des années 2010, grace aux progres du matériel informatique, des capacités de calcul
et des algorithmes. Il a permis des avancées révolutionnaires dans des domaines ou les
machines avaient historiquement du mal a rivaliser avec I’intuition humaine, comme la vision,
le traitement du langage naturel et la reconnaissance vocale (Brucal et al., 2018). Cependant,
les modeles de DL nécessitent d’énormes quantités de données pour atteindre des
performances ¢€levées.

Les architectures de réseaux de neurones en apprentissage profond, congues pour
I’apprentissage supervisé, comprennent : les réseaux de neurones profonds (DNNSs), qui sont
des ANNSs avec plusieurs couches cachées ; les réseaux de neurones convolutifs (CNNs),
spécialisés dans le traitement des données structurées en grille, comme les images ; et les
réseaux de neurones récurrents (RNN), congus pour traiter des données séquentielles, comme
les séries temporelles et le texte.

Parmi les modeles de DL les plus courants, le perceptron multicouche (Multilayer
Perceptron - MLP) se distingue par sa profondeur, avec un plus grand nombre de couches
cachées que le perceptron simple. Un MLP est une forme de réseau de neurones artificiels
composé¢ de plusieurs couches de neurones. Contrairement au perceptron simple, il ne se
limite pas a des fonctions d’activation en échelon, mais utilise diverses fonctions d’activation
non linéaires pour améliorer la capacité d’apprentissage.

Le MLP appartient a la catégorie des réseaux a propagation avant (feedforward neural
networks), ou l’information circule de la couche d’entrée vers la couche de sortie, sans
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boucles ni cycles. Les couches situées entre ces deux extrémités sont appelées couches
cachées, chacune étant un ensemble de neurones sans connexion interne, correspondant a un «
niveau » selon la théorie des graphes. Il traite des vecteurs de R*, la couche d’entrée est
composée de d neurones, qui lisent les composantes du vecteur et transmettent 1’information
aux neurones de la premicre couche cachée. Chaque neurone d’une couche cachée effectue
une moyenne pondérée des informations regues, puis applique une fonction d’activation avant
de transmettre le signal aux neurones de la couche suivante.

Plusieurs couches cachées peuvent se succéder, chaque couche étant constituée d’un
certain nombre de neurones, chacun connecté aux neurones de la couche précédente.
L’information regue par un neurone j de la couche k est donnée par 1’équation :

a; = Y,; wj;z; + b; (27)
Ou wj; représente les poids synaptiques, z; les signaux des neurones précédents, et b; le biais
du neurone. La figure I'V.3 illustre la structure graphique d’un perceptron multicouche.

independent

variable dependent

variable

Input

Figure I'V.3 : Architecture d’un MLP (Mebirouk et al., 2024).

La détermination de I’architecture des MLP est une étape essentielle pour garantir des
mode¢les optimaux, capables de lire et d’interpréter correctement les relations entre les
données d’entrée et de sortie. Une fois cette architecture définie, I’apprentissage commence,
visant a ajuster les poids synaptiques pour permettre au réseau d’adopter le comportement
entrée-sortie souhaité. L’apprentissage est une propriété essentielle des réseaux de neurones,
permettant d’affiner leur fonctionnement jusqu’a I’obtention d’un modele performant.
L’entrailnement des réseaux multicouches repose généralement sur des algorithmes
d’optimisation, tels que la rétropropagation du gradient, Gauss-Newton ou Levenberg-
Marquardt. La plupart de ces algorithmes ajustent progressivement les poids des connexions
pour les rendre optimaux (Nouar, 2022).

L’apprentissage est vraisemblablement la propriété la plus intéressante des réseaux de
neurones. Il est une phase du développement d’un réseau de neurones durant laquelle le
comportement du réseau est modifié jusqu’a I’obtention du comportement désiré. Dans le cas
des réseaux de neurones artificiels, on ajoute souvent a la description du modele, I’algorithme
d’apprentissage. Dans la majorit¢ des algorithmes actuels, les variables modifiées, pendant
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I’apprentissage, sont les poids des connexions, afin d’obtenir des valeurs optimales
appropriées a ces poids. A la fin de cette opération, on converge vers un fonctionnement de
réseau, le plus possible adapté au probléme qu’on désire résoudre, tout en fournissant des
exemples d’apprentissage. Ces derniers doivent étre suffisamment représentatifs, autrement
dit : il faudra qu’ils couvrent aussi complétement que possible le domaine de fonctionnement
désiré pour le réseau.

Dans le domaine de la cartographie de la susceptibilité aux glissements de terrain, le DL
est utilisé pour estimer le poids (c'est-a-dire 1'importance relative) de chaque facteur causal
influengant la survenue des glissements de terrain (Tang et al., 2020).

Toutefois, I’un des principaux défis du DL réside dans la conception optimale de ses
architectures, un aspect déterminant pour la performance des modeles. Face a cette
complexité, la Recherche d'Architecture Neuronale (Neural Architecture Search, NAS)
émerge comme une approche prometteuse, permettant d’automatiser la recherche et
I’optimisation des architectures de réseaux de neurones afin d’améliorer leur précision et leur
efficacité. Plus de détails sur cette approche seront abordés dans la section IV.4.

De plus, les méthodes de boosting, basées sur l'apprentissage en ensemble (ensemble
learning), ont démontré une efficacité notable dans la cartographie de la susceptibilité aux
glissements de terrain. En combinant plusieurs modé¢les faibles pour former un modéle
robuste, le boosting améliore la précision des prédictions et renforce la généralisation des
modeles. Cette approche est particulierement pertinente pour traiter les relations complexes et
non linéaires entre les facteurs causaux et la survenue des glissements de terrain, offrant ainsi
une meilleure fiabilité dans les analyses de susceptibilité.

Dans cette thése, nous avons appliqué trois modeles de boosting : XGBoost, GBC, et
LGBM.

1V.3.7 XGBoost

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) est un algorithme d'apprentissage automatique
trés efficace et évolutif, congu pour la performance et la rapidité, en particulier avec des
données structurées ou tabulaires. Il a gagné une popularité considérable et un grand succes
dans les études de modélisation de la susceptibilité aux glissements de terrain (LSM) (Chen et
Guestrin 2016 ; Kavzoglu et Teke 2022). 1l s'agit d'une implémentation des arbres de décision
renforcés par gradient (Usta et al. 2024), construisant les modeles de manicre séquentielle
pour corriger les erreurs des itérations précédentes et combinant leurs prédictions pour
améliorer la précision. XGBoost integre des termes de régularisation (L1 et L2) dans sa
fonction objective pour éviter le surapprentissage et améliorer la généralisation. Il prend en
charge le calcul parallele et distribué, ce qui accélére considérablement le processus
d'entralnement, en particulier pour les grands ensembles de données (Zhu et al. 2024).
L'algorithme gere efficacement les valeurs manquantes et utilise une approche sophistiquée de
taille maximale pour 1'¢lagage des arbres afin de minimiser le surapprentissage. Trés flexible,
XGBoost peut étre utilisé a la fois pour des tiches de régression et de classification, en
prenant en charge des fonctions objectives et des métriques d'évaluation définies par
l'utilisateur. Il inclut des capacités de validation croisée intégrées, fournissant des métriques
d'évaluation précises et réduisant le risque de surapprentissage. Ces fonctionnalités font de
e
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XGBoost un choix populaire dans les défis d'apprentissage automatique compétitifs et les
applications réelles, offrant une performance et une précision élevées de maniére constante.
L'algorithme XGBoost peut étre exprimé par 1'équation 28 :

§ =Ykt fie ), fie € F (28)

Ou ¥ est la valeur prédite (glissement de terrain ou non), K est le nombre total d'arbres, fy (x;)
est la fonction d'entrée pour le k — iéme arbre de décision, et F est l'ensemble de tous les
arbres de décision possibles. La fonction objective de XGBoost se compose de deux parties :
l'erreur d'apprentissage et la régularisation, comme montré dans 1'équation 29 :

Xobj = Zizq 1 (3, §1) + Yo, Q(f) (29)

Ou [ est une fonction de perte convexe différentiable qui mesure la différence entre la
prédiction yi et la valeur cible (réelle) yi. YK_, Q(f) est le terme de régularisation, et est
explicité par l'équation 30 :

(fi) = YT+ Allwll? (30)

Ou w est le score du nceud de feuille, T indique le nombre total de nceuds de feuilles, et y et 4
sont les facteurs de pondération.

IV.3.8 LightGBM (LGBM)

LGBM est un algorithme d'apprentissage automatique avancé et trés efficace qui
fonctionne dans le cadre du gradient boosting, congu pour améliorer considérablement a la
fois la précision et la vitesse de calcul. LGBM, proposé pour la premiere fois par Ke et al.
(2017), est spécifiquement congu pour surmonter les problémes de performance rencontrés
par les arbres de décision traditionnels en boosting de gradient dans des applications
nécessitant de grandes quantités de données (Zhang et al. 2022b). L'une de ses
caractéristiques les plus remarquables est sa stratégie unique de croissance des arbres par
feuille, qui différe des approches traditionnelles basées sur les niveaux. Dans la croissance par
feuille, LGBM divise la feuille ayant le plus grand potentiel pour réduire la perte (Ke et al.
2017). Cette méthode aboutit souvent a des modéles plus profonds et plus précis, bien qu'elle
nécessite un réglage minutieux pour éviter le surapprentissage, ce qui est atténué¢ par
l'incorporation de techniques de régularisation L1 (Lasso) et L2 (Ridge) pour améliorer les
capacités de généralisation du modele et garantir des performances fiables sur différents
ensembles de données. Grace a son support pour un entrainement concurrent efficace, une
vitesse d'entrainement plus rapide, une réduction de l'utilisation de la mémoire et des
capacités de calcul distribué, LGBM peut gérer efficacement les grandes données et est
considéré comme une amélioration par rapport 8 XGBoost (Dai et al. 2021). De plus, LGBM
utilise une méthode d'apprentissage basée sur les histogrammes qui accéleére le processus
d'entrainement. En regroupant les valeurs continues des caractéristiques en bacs discrets, cette
approche réduit le temps de calcul et l'utilisation de la mémoire, ce qui la rend
particulierement efficace pour traiter les grands ensembles de données (Ke et al. 2017).
L'algorithme est spécifiquement optimisé pour de telles données a grande échelle, prenant en
charge les environnements de calcul paralléles et distribués, ce qui lui permet de traiter
efficacement de grands volumes de données.
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Un autre avantage significatif de LGBM est sa capacité a traiter directement les
caractéristiques catégorielles sans qu'il soit nécessaire de les convertir en valeurs numériques,
préservant ainsi la structure intrinséque des données et réduisant les efforts de prétraitement.
Pour optimiser davantage les performances, LGBM inclut un processus de sélection
automatique des caractéristiques pendant l'entrainement. Ce processus identifie et utilise
efficacement les caractéristiques les plus pertinentes, contribuant ainsi a la réduction de la
dimensionnalité et a I'amélioration de la précision du modéle (Ke et al. 2017).

IV.3.9 Gradient Boosting Classifier (GBC)

Le GBC est un algorithme d'apprentissage par ensemble robuste (Quyet Nguyen et al.
2024) utilisé pour des taches de classification, appartenant a la famille du gradient boosting.
Au ceeur de ce modele, le Gradient Boosting est une méthode d'apprentissage par ensemble
qui combine les prédictions de plusieurs apprenants faibles, généralement des arbres de
décision, pour créer un modele prédictif robuste et précis (Xu et al. 2023). Dans ce modele,
chaque apprenant faible est formé pour corriger les erreurs commises par les précédents. 11
fonctionne en ajoutant séquentiellement ces apprenants faibles pour former un modéele
prédictif fort, améliorant ainsi la précision grace a l'optimisation par descente de gradient, qui
minimise la fonction de perte mesurant les erreurs de prédiction. L'algorithme utilise
couramment des arbres de décision peu profonds comme apprenants de base pour éviter le
surapprentissage, chaque arbre contribuant a une petite amélioration du modele. Un parametre
clé est le taux d'apprentissage, qui détermine la contribution de chaque arbre ; des taux plus
faibles entrainent souvent une meilleure généralisation mais nécessitent plus d'arbres. Des
techniques de régularisation, telles que la limitation de la profondeur des arbres, le sous-
¢chantillonnage et la pénalisation des modeles complexes, sont intégrées pour éviter le
surapprentissage. De plus, le GBC fournit des métriques d'importance des caractéristiques,
aidant a identifier quelles caractéristiques influencent le plus les prédictions, facilitant ainsi
l'interprétabilité et la sélection des caractéristiques (Quyet Nguyen et al. 2024). Ce
classificateur est polyvalent, capable de gérer divers types de données et de performer de
manicere compétitive par rapport a d'autres algorithmes de premier plan comme les foréts
aléatoires et les machines a vecteurs de support. Il est largement utilisé¢ dans des bibliothéques
comme Scikit-learn, apprécié pour sa capacité¢ a produire des modeles de haute qualité¢ avec
un réglage précis, ce qui le rend adapté aux applications compétitives et pratiques ou la
précision et l'interprétabilité du modele sont essentielles.

IV.4 Application sur le réseau routier principal par Dutilisation de la
technique DL-NAS

Le réseau routier de la wilaya de Skikda comprend des routes nationales qui relient les
principaux centres économiques et les zones de I'industrie lourde, des chemins de wilaya qui
relient le chef-lieu de la wilaya de Skikda aux principaux centres urbains, des chemins
communaux reliant les communes et les zones résidentielles, et une autoroute qui relie Skikda
a Constantine au sud et Annaba a l'est, ainsi une infrastructure ferroviaire d'une longueur de
170 km (figure IV.3). Le tableau IV.l1 présente 1'évolution de 1’état du réseau routier
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conformément au rapport présenté lors de la session de I'Assemblée populaire de wilaya le 2
novembre 2021. Entre 1999 et 2020, la DTP de Skikda a recu un budget de 78,72 milliards de
dinars algériens pour 225 projets répartis sur quatre quinquennales. Ces projets incluent
I'¢largissement des routes (dédoublement), la modernisation, la réparation des dégats causés
par les intempéries, ainsi que la réhabilitation et I’entretien des sections dégradées. Sur ces
projets, 219 ont été achevés et 26 sont en cours (jusqu'a novembre 2021).

Tableau I1V.1 état du réseau routier (Présentation du secteur des travaux publics du 2 novembre 2021).

Axes Quinquennale
1999-2004 2005-2009 2010-2014 2015-2020
Bon| Moyen |Dégradé) Bon |Moyen |Dégradé| Bon | Moyen | Dégradé Bon | Moyen |Dégradé
RN | 40 203 84 130 91 106 291 20 106 310.97 | 11.694 | 4.5
CW | 84 280 213 138 | 127 324 411 62 116 369.58 | 113.15 | 120.62
CC |522 | 283 862 606 | 103 958 283 158 1215 632.50 179.6 | 845.3
Total 646 | 766 1159 874 | 321 1388 985 | 240 1347  |1313.05 | 304.44 | 970.42
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Figure I'V.4 : Consistance du réseau routier de la wilaya de Skikda (DTP 2021)

IV.4.1 Etapes de la modélisation

La méthodologie adoptée pour identifier le modele d’apprentissage profond optimal
pour la cartographie de la susceptibilité aux glissements de terrain repose sur plusieurs étapes
essentielles. Aprés la collecte, le traitement et la sélection des données pertinentes,
l'optimisation du modeéle a été réalisée a ’aide du NAS. Cette approche a permis de définir
des parameétres clés, tels que le nombre de couches cachées (NCC), le nombre de neurones par
couche (NNC) et le nombre d’époques d’entrainement (NEP). L’optimisation de 1’espace de
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recherche a été effectuée en utilisant une méta-heuristique, en particulier 1’algorithme du
recuit simulé, qui permet d’explorer efficacement un grand espace de solutions afin
d’identifier 1’architecture de réseau la plus performante. Chaque architecture générée a été
¢valuée selon des métriques de performance telles que la précision, le rappel, le score F1 et le
RMSE.

L’architecture optimale, une fois sélectionnée, a été optimisée a I’aide de la descente de
gradient, un algorithme d’optimisation permettant d’ajuster les poids et biais du réseau pour
améliorer ses performances, puis utilisée pour prédire les indices de susceptibilité de
I’ensemble de la zone d’étude. Les résultats ont été intégrés dans ArcGIS 10.8 afin de
produire une carte de susceptibilité, un outil cl¢ pour la gestion des risques et la planification
routiere. Les étapes détaillées de cette méthodologie sont présentées dans la section IV.2 de ce
chapitre.

La figure IV.5 présente les étapes clés pour sé€lectionner le modele optimal et produire une
cartographie précise de la susceptibilit¢ aux glissements de terrain le long des voies de
communication principales.
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Figure I'V.5 Méthodologie pour la cartographie de la susceptibilité aux glissements de terrain.

La figure IV.6 montre I’emplacement géographique des glissements de terrain le long de
ces infrastructures, mettant en évidence les zones ou ces phénomenes sont les plus fréquents.
Une observation clé de cette figure est que le plus grand nombre de glissements de terrain a
été recensé sur la RN43, RNO3 et RN44AA er AB, ce qui a été détaillé dans le chapitre III
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Ces routes, qui traversent des zones particulierement vulnérables, semble étre des zones
critiques ou les mouvements de terrain sont plus fréquents. La figure V.7, quant a elle, illustre
certaines des instabilités notées sur ce réseau routier, fournissant des exemples spécifiques de
zones ou les glissements ont eu des impacts notables.
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Figure IV.6 Localisation spatiale des glissements de terrain (Mebirouk et al., 2024).
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it

Figure IV.7 : Glissements de terrain observés aux proximités des réseaux routiers de la wilaya de
Skikda (Mebirouk et al., 2024). ( a) et( b) glissement de terrain de type rotationnel sur la route de wilaya
n° 29 (Casino), ou a) s’est déclenché en 2019, avec une vue plus basse, tandis que b) s’est produit en
2005, avec une vue aérienne ; c¢) glissement de terrain de type translationnel observé le long de la ligne
de chemin de fer (Ain Bouziane) en 2018 ; d) glissement de terrain rotationnel observé sur la route
nationale n°44-AA (Salah Bouchaour) en 2018 ; e) glissement de terrain translationnel également
observé sur la route nationale n° 44-AA (Syayera) en 2018 ; f) glissement de terrain rotatif observé sur
la route nationale n° 43 (Lekchar) en 2020.

IV.4.2 Conception d'une architecture de réseau neuronal profond pour la prédiction des
glissements de terrain

Développer une architecture d'un réseau neuronal profond a plusieurs couches n'est pas
une tache simple et triviale. En effet, des expériences longues et difficiles & concevoir sont
généralement nécessaires pour construire un réseau neuronal visant a résoudre un probléme de
classification ou de prédiction donné.

Pour un réseau neuronal a plusieurs couches, deux parameétres architecturaux doivent
étre pris en compte, en plus d'un hyperparameétre d'apprentissage. Il s'agit notamment du
nombre de couches cachées et du nombre de neurones par couche cachée. Selon la littérature
dans le domaine des réseaux neuronaux, le nombre de couches cachées peut en théorie étre
limité a deux. Avec ce nombre, il est a priori possible de modéliser une fonction ayant
n'importe quel nombre de parties séparables. Cependant, ce n'est pas le cas dans la pratique, et
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les architectes de modeles doivent mener un travail expérimental pour déterminer les
parametres architecturaux du modéle neuronal.

Tout d'abord, et afin de garantir l'efficacité¢ du modele et de pouvoir choisir une fonction
d'activation en couche de sortie calculant les probabilités des hypothéses de prédiction, nous
avons utilisé un neurone de sortie pour chaque classe a prédire (Glissement, Non-Glissement).
Ainsi, la fonction d'activation pour la couche de sortie est la soft-max. Pour les couches
cachées, nous avons opté pour la ReLU car nous considérons que notre réseau est profond et
que le probléme de la disparition du gradient peut se poser lors de I'exécution de 1'algorithme
de rétropropagation (Buisine, 2021). De plus, et afin d'éviter le probléme de surajustement du
modele, le nombre de parametres du réseau a ajuster doit étre inférieur au nombre de points de
données d'apprentissage (Hagan, 2014), ce qui limite notre réseau en taille (a priori 2 a 5
couches cachées avec 30 a 80 neurones par couche cachée). Le nombre d'époques doit
¢galement étre limit¢ pour la méme raison, car un surajustement lors de la phase
d'apprentissage avec un grand nombre d'époques entraine une détérioration des performances
du modele lors de la généralisation (tests et validation).

IV.4.2.1 Recherche d'architecture et hyperparamétres d'apprentissage

Nous faisons appel a un domaine émergent dans la communauté de l'apprentissage
automatique, a savoir la recherche d'architecture neuronale (NAS). Selon cette approche,
l'architecture du modele d'apprentissage est recherchée automatiquement en explorant des
techniques d'optimisation, un espace dhyperparametres afin de sélectionner la meilleure
architecture adaptée au probleme exprimé et aux données d'apprentissage et de test
disponibles. Pour notre cas, nous considérons les trois parametres suivants : (i) le nombre de
couches cachées, (ii) le nombre de neurones par couche cachée, (iii) le nombre d'époques lors
de l'exécution de l'algorithme de rétropropagation. La métrique de performance choisie est
I'exactitude du modéle, calculée a 1'aide du sous-ensemble des données de test.

IV.4.2.2 Architecture générique du modele

Nous avons opté pour le perceptron a plusieurs couches comme modele de prédiction

des glissements de terrain, en raison de la nature des variables d'entrée, caractérisant le
terrain, ainsi que du type de classes de sortie. En effet, les variables d'entrée représentent des
quantités scalaires continues ou discrétes, sur lesquelles nous pouvons définir une distance
exprimant la projection de 1'écart entre deux points sur 1'axe correspondant a la variable.
Les variables sont complétement indépendantes, chacune exprimant une caractéristique
intrinséque relative, quantifiant une propriété du terrain. Les valeurs des caractéristiques sont
de nature ponctuelle, exprimant les caractéristiques du terrain a un moment donné. Cela ne
nous a pas conduit a considérer des modeles neuronaux récurrents tels que LSTM, comme
plusieurs travaux de la littérature 'ont fait.

Il convient également de noter qu'aucun motif local ne peut étre pris en compte dans les
données exprimées par les variables utilisées. Ce fait nous a conduit a exclure les modeles
neuronaux convolutifs tels que CNN, dont l'utilisation dépend de la disponibilité de données
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raster, telles que des relevés topographiques du terrain étudié¢, comme cela a été fait dans
certains travaux de la littérature (Habumugisha et al., 2022 ; Merity et al., 2017).

Pour ce travail, nous avons considéré deux classes de terrain : Terrain avec glissement et
Terrain sans. Cela nous a conduit a considérer deux neurones dans la couche de sortie avec
une fonction d'activation soft-max. Et comme stipulé dans la littérature du domaine, la valeur
d'un neurone de la couche de sortie peut étre considérée comme la probabilité que I'¢lément
d'entrée appartienne a la classe représentée par ce neurone (Chang et al., 2019).

Il est également connu dans la littérature du domaine des réseaux neuronaux, en
particulier la littérature du perceptron a plusieurs couches, que la multiplicité des couches
cachées n'est pas un facteur de performance du réseau, et que pour la plupart des problemes,
dont les données ne sont pas séparables linéairement, un nombre restreint de couches cachées
est suffisant pour concevoir un modele puissant (Tien Bui et al., 2016). Sur la base de ce
principe, nous supposons qu'un nombre de couches variant entre 2 et 9 est suffisant pour notre
probléme de prédiction de la stabilité du terrain. Il convient de noter ici que cette observation
ne peut pas €tre généralisée pour tous les réseaux neuronaux profonds. Par exemple, le NCC
dans un CNN peut étre élevé, voire tres €levé. Cependant, ces couches cachées sont
principalement des couches convolutives et de pooling assurant I'extraction automatique de
caractéristiques et la réduction de données. Cependant, pour ces réseaux, les couches cachées
entiecrement connectées, effectuant la tdche de prédiction (classification/détection),
ne nécessitent pas un grand nombre de couches et peuvent étre limitées a seulement deux
(Habumugisha et al., 2022).

IV.4.2.3 Espace de recherche d'hyperparamétres

Nous rappelons que notre objectif est de concevoir le modéle neuronal le plus optimal
pour la prédiction de la nature d’un terrain, en fonction des données qui le caractérisent. Le
modele choisi est le perceptron multicouche profond, dont il est nécessaire de déterminer ses
hyperparametres, savoir le nombre de couches cachées, le nombre de neurones par couche
cachée, et ce en supposant que toutes les couches cachées sont constituées d’un méme nombre
de neurones. Ces deux hyperparamétres définissent bien I’architecture du modele. Pour notre
travail, nous avons considéré un troisiéme hyperparameétre qui concerne 1’apprentissage et qui
consiste au nombre d’époques lors de I’entrainement du modéle. En effet, une valeur
optimale, bien sélectionnée de ce parametre permet d’avoir un modele équilibré en termes de
prédiction, dans le sens ou les ¢éléments de test et de validation seront classifiés avec une
performance comparable a celle des ¢léments d’entrainement (Adam et Lorraine, 2019). En
d’autres termes, si on pousse le nombre d’époques a des valeurs élevées, les éléments
d’entrainement seront bien classifiés, par contre les ¢léments de test et de validation le seront
significativement moins. Ceci est connu dans le domaine d’apprentissage automatique par le
probléme de sur-apprentissage ou du manque de généralisation (Kali Ali, 2024 ; Buisine,
2021).

Soit NCC, NNC et NEP respectivement le nombre de couches cachées du modele, le
nombre de neurones par couche cachée et le nombre d'époques lors de la phase
d'apprentissage (Li and Spratling, 2022).
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Ainsi, nous avons considéré 1'espace de recherche comme suit :

Espace de recherche = {2, 3, ... ,9} x {5, 10, 15, ..., 115} x {10, 20, ... , 200}, représentant
toutes les combinaisons possibles des trois hyperparameétres : NCC variant dans I'ensemble
{2,3, ... ,9}, NNC variant dans I'ensemble {20,25,30, ... ,115}, et NEP variant dans
l'ensemble {10,20, ... ,190}.

Cet espace consiste en un nuage de points tridimensionnel ou le nombre total de points est de
8 x 23 x 20, représentant 3680 architectures possibles du perceptron a plusieurs couches a
vérifier.

On remarque bien que ce nombre d’architectures est trés élevé pour qu’elles soient
toutes testées, notamment que pour chaque architecture on devrait procéder a I’apprentissage
et au test du modele en utilisant toute la base d’apprentissage (Li et Spratling, 2022). Il est
donc indispensable de procéder par des méthodes d’optimisation dont 1’objectif est d’aboutir a
une architecture considérée suffisamment optimale vis-a-vis d’un critere de performance
donnée.

IV.4.2.4 Recherche de l'architecture optimale

Nous exprimons le probléme de recherche de 1'architecture optimale du modele comme
un probléme d'optimisation, ou il est nécessaire de définir une fonction objective pour trouver
son optimum. Dans le cas de la recherche d'architectures neuronales, plusieurs fonctions
objectives peuvent étre définies (Li et Talwalkar, 2019). Pour notre cas, nous avons choisi
l'exactitude du modele comme fonction objectif, a maximiser dans ce cas. Cette fonction est
calculée selon I'expression suivante :

Exactitude = VP+VN/Total

Ou VP et VN sont les nombres respectivement de vrais positifs et de vrais négatifs, et
Total est le nombre total de cas : VP+VN+FP+FN, ou FP et FN sont les nombres
respectivement de faux positifs et de faux négatifs (comme cela a déja été indiqué
précédemment). Comme les données de test sont sélectionnées de manicre aléatoire a partir
des données d'apprentissage (généralement a un pourcentage de 20%), nous obtenons une
valeur d'exactitude différente a chaque test du modele. Par conséquent, nous exécutons le test
10 fois et retenons les meilleurs scores obtenus parmi les 10 tests.

Il convient également de noter que les fonctions a optimiser (exactitude, précision, etc.)
dépend de 3 variables, a savoir NCC, NNC et NEP (Li et Spratling, 2022). Cette fonction est
non linéaire et concave, ce qui peut admettre plusieurs optimums locaux que nous devons
¢viter lors de la recherche de l'optimum global (solution recherchée). Par conséquent, les
méthodes de recherche exactes telles que la descente de gradient (Li and Spratling, 2022) sont
inefficaces dans de tels cas, et conduisent souvent a des optimums locaux. Dans la littérature
des NAS, plusieurs approches ont ¢été utilisées, principalement l'optimisation bayésienne
(Pham et al., 2018), les méta-heuristiques et 'apprentissage par renforcement (Mandal et al.,
2019). Dans notre travail, nous avons considéré la méta-heuristique de recuit simulé (Kuo et
al., 2022), car notre espace de recherche est discret (nuage de points clairsemé). De plus, le
recuit simulé est connu pour sa faible complexité computationnelle, par rapport a d'autres
méta-heuristiques, principalement celles évolutionnaires.
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L’algorithme du recuit simulé, et en utilisant une grandeur de température, permet
d’altérer les deux phases d’une méta-heuristique en général, a savoir la phase d’exploration et
la phase d’exploitation. Au début, et a haute température, I’algorithme a tendance a étendre
I’exploration en acceptant beaucoup de mauvaises solutions dans le but de faire surmonter le
probléme des optimums locaux. Avec la baisse de température, on concentre plus sur
I’exploitation en acceptant peu de mauvaises solutions et en se concentrons que sur de bonnes
solutions.

L'algorithme suivant est une personnalisation du recuit simulé pour le probléme de
recherche d'architectures neuronales optimales pour la catégorisation des terrains :
Algorithme NAS Simulated Annealing
Temp=TempO0
Architecture = Initial Architecture
Accuracy=FEvaluate(Arcitecture)

While Temp>0 do
For i =1 to MaxlIterations do

New _architecture = Neighbor(Arcitecture)

AccuracyNA = Evaluate(New _architecture)

If (AccuracyNA > Accuracy) then
Architecture= New_arcitecture
Accuracy= Accuracy NA

Elese
rv =random_uniform(0,1)

If rv<Exp((Accuracy NA- Accuracy)/Temp) then
Architecture= New_architecture
Accuracy = Accuracy NA

End if

End If
End For
T=T-DT
End While
END
Function Evaluate(Architecture)
XTrain,Xtest,Y Train, Ytest = Partition learning_data (20% test)
Build Sequential Model:
Create Input layer(Number variables)
For i =1 to Arcitecture. NCC do
Add layer(Arcitecture. NNC, ReLU)
End for
Add layer(2,soft-max)
End Construction
Train_Model(XTrain, YTrain)
YPred = Predict(Xtest)
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Return Accuracy(Ypred,Ytest)

END

A la fin de l'exécution de l'algorithme NAS Simulated Annealing, qui appelle & chaque
itération la fonction "Evaluer" qui construit le modele, I'entraine et calcule son exactitude,
nous aurons l'architecture optimale du perceptron a plusieurs couches profondes. Ce dernier
sera sauvegardé pour une utilisation future avec des données réelles en fonctionnement.

IV.4.3 Analyse et optimisation des facteurs de conditionnement des glissements de
terrain

L’¢laboration des facteurs de conditionnement nécessaires ne garantit pas forcément
leur adéquation en tant qu’ensemble de données d’entrée pour les modeles. En fait, il est
essentiel de vérifier l'intégrité de cet ensemble en effectuant une certaine analyse, notamment
a travers le calcul des coefficients de corrélation tel que les tets statistiques de Pearson et
Spearman, ainsi que la détection de la multi-colin€arité avant de procéder aux modélisations ;
principalement pour assurer l'absence d'indépendance entre les facteurs de conditionnement et
l'inventaire des glissements de terrain. L’analyse des résultats de corrélation de Pearson et
Spearman, présentée dans le tableau IV.2, met en évidence des facteurs ayant une influence
variable mais significative sur les glissements de terrain. Certains facteurs affichent des
corrélations positives, indiquant qu’ils favorisent la survenue des glissements, tandis que
d’autres présentent des corrélations négatives, suggérant un effet stabilisant.

Parmi les facteurs les plus influents, la pente se distingue avec une corrélation positive
forte (0.534 en Pearson, 0.491 en Spearman), confirmant que des pentes abruptes augmentent
le risque de glissement. L’¢lévation, avec une corrélation modérée (0.147 en Pearson, 0.299
en Spearman), suggere une exposition accrue aux glissements dans les zones en altitude,
potentiellement en raison du ruissellement et de 1’érosion. Bien que 1’aspect de la pente et le
type de sol présentent des corrélations plus faibles (0.131 et -0.102 en Pearson,
respectivement), leur influence sur la stabilité des sols reste notable et ne doit pas étre sous-
estimée.

Inversement, certains facteurs ont un effet stabilisant, comme le NDVI, qui présente une
corrélation négative forte (-0.490 en Pearson, -0.479 en Spearman), démontrant que la
végétation joue un role clé dans la fixation des sols et la réduction des glissements. La
distance aux cours d’eau (-0.369 en Pearson, -0.373 en Spearman) refléte une moindre
vulnérabilité des zones ¢loignées des rivieres. De méme, la lithologie, la distance aux routes
et aux failles affichent des corrélations négatives faibles, mais leur role reste essentiel, car ils
influencent directement la résistance des sols et la stabilité structurelle des terrains, en
particulier dans les zones sujettes aux perturbations géologiques et anthropiques.

Ainsi, bien que I’intensité des corrélations varie d’un facteur a I’autre, chacun de ces éléments
joue un rdle a considérer dans la modélisation de la susceptibilité aux glissements de terrain,
car ils influencent, a des degrés divers, la stabilité des sols et la dynamique des mouvements
de terrain.
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Tableau 1V.2 Corrélation entre 1’occurrence des glissements de terrain et les facteurs prédisposant.

Variables Nombre Min | Max | Moyenne| Ecart | Corrélation | Corrélation
d’individus Type | de Pearson | de Spearman
Pente 1 7 3.662 1.928 0.534 0.491
Aspect 1 5 3.438 1.343 0.131 0.128
Lithologie 1 11 4.046 | 3.727 -0.176 -0.273
NDVI 1 5 2.119 1.425 -0.490 -0.479
Type de sol 1 6 1.890 1.170 -0.102 -0.044
Elévation 840 1 6 2.850 | 0.984 0.147 0.299
Distance aux 1 6 3.699 1.633 -0.228 -0.224
routes
Distance aux 1 6 3.773 1.727 -0.369 -0.373
cours d’eaux
Distance aux 1 5 4.648 | 0.973 -0.189 -0.221
failles

Les cartes des facteurs causaux retenus pour la modélisation (mentionnés dans le tableau 1V.2)
sont déja présentées dans le chapitre III (voir partie 111.6.4.4).

IV.4.4 Analyse et Interprétation des Résultats (Phase de Modélisation par NAS-DL)

Le tableau IV.2 représente les différentes architectures générées par I’application du modele
NAS-DL.

Tableau IV.3. Architectures Générées par I’ Application du NAS-DL

NCCINNC |NEP | Accuracy| Precision| Recall | F1-score] RMSE | CM
6/6 [ ] - Os 3ms/step

3 ] 23 1120 | 0.9643 | 0.9655 [0.9643 | 0.9644 | 0.1890 |[[73, 1],[5, 89]]
6/6 [ ] - Os 56ms/step

8 | 15 | 40 [0.9464 | 0.9472 10.9464| 0.9465 | 0.2315 |[[86, 6], [3, 73]]
6/6 [ ] - Os 85ms/step

4 | 7 | 160 | 0.9524 | 0.9533 ]0.9524 | 0.9523 | 0.2182 [|[[74, 6],[2, 86]]
6/6 [ ] - 0Os 62ms/step

9 | 9 | 120 | 09821 | 0.9822 ]0.9821 | 0.9822 | 0.1336 |[[72, 1],]2, 93]]
6/6 [ ] - Os 4ms/step

5] 13 | 180 | 0.9702 | 0.9703 10.9702 | 0.9703 | 0.1725 |[[88, 3], [2, 75]]
6/6 [ ] - Os 3ms/step

8 | 22 | 110 | 0.9464 | 0.9465 10.9464 | 0.9464 | 0.2315 |[[84, 4], [5, 75]]
6/6 [ ] - 1s 132ms/step

6 | 17 1190 | 0.9702 | 0.9709 ]0.9702 | 0.9703 | 0.1725 |[[75, 1], [4, 88]]
6/6 [ ] - Is 131ms/step

9 | 15 | 70 | 0.9345 | 0.9394 10.9345 | 0.9343 | 0.2559 |[[72,10],[1, 85]]
6/6 [ ] - Is 98ms/step

51 6 | 140 | 0.9464 | 0.9491 10.9464 | 0.9461 | 0.2315 |[[67, 8], [1, 92]]
6/6 [ ] - Os 3ms/step

8 | 22 | 30 | 0.9702 | 0.9703 ]0.9702 | 0.9702 | 0.1725 |[[81, 2], [3, 82]]
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6/6 [ ] - Os 2ms/step

2 1 7 | 60 | 09464 | 0.9478 10.9464 | 0.9463 | 0.2315 |[[72, 7], [2, 87]]
6/6 [ ] - Os 2ms/step

7 | 21 | 70 | 0.9702 | 09710 |0.9702 | 0.9703 | 0.1725 |[[74, 1], [4, 89]]
6/6 [ ] - 0s 51ms/step

4 1 16 | 160 | 0.9762 | 09762 0.9762 | 0.9762 | 0.1543 |[[81, 2], [2, 83]]
6/6 [ ] - Is 117ms/step

7 | 7 130 | 0.9583 | 0.9584 |0.9583 | 0.9583 | 0.2041 |[[78, 3], [4, 83]]
6/6 [ ] - Is 94ms/step

3 | 21 | 190 | 0.9881 | 0.9881 ]0.9881 | 0.9881 | 0.1091 |[[74, 1], [1, 92]]
6/6 [ ] - Os 18ms/step

4 1 15 1160 | 0.9881 | 0.9884 |0.9881 | 0.9881 | 0.1091 |[[74, 0], [2, 92]]
6/6 [ ] - Os 3ms/step

3 | 17 | 150 | 0.9821 | 0.9827 ]0.9821 | 0.9821 | 0.1336 |[[75, 3], [0, 90]]
6/6 [ ] - Os 3ms/step

51 17 | 100 | 0.9702 | 0.9704 ]0.9702 | 0.9703 | 0.1725 |[[68, 2], [3, 95]]
6/6 [ ] - Os 3ms/step

9 | 23 | 20 | 0.9643 | 0.9646 |0.9643 | 0.9643 | 0.1890 [[[81, 4], [2, 81]]
6/6 [ ] - 1s 97ms/step

3 | 17 | 140 | 0.9464 | 0.9498 ]0.9464 | 0.9465 | 0.2315 |[[78, 1], [8, 81]]
6/6 [ ] - Os 3ms/step

4 1 8 | 70 | 09464 | 0.9479 10.9464 | 0.9463 | 0.2315 |[[[73, 7], [2, 86]]
6/6 [ ] - 1s 170ms/step

5 | 15 | 160 | 0.9821 | 0.9822 ]0.9821 | 0.9821 | 0.1336 |[[85, 2], [1, 80]]
6/6 [ ] - Os 58ms/step

7 1 7 | 20 | 0.8988 | 0.9004 |0.8988 | 0.8988 | 0.3181 [[[76, 6], [11, 75]]
6/6 [ ] - Os 3ms/step

2 | 10 | 140 | 0.9345 | 0.9355 0.9345 | 0.9347 | 0.2559 |[[65, 4], [7, 92]]
6/6 [ ] - Os 3ms/step

51 12 | 80 | 0.9464 | 0.9484 ]0.9464 | 0.9466 | 0.2315 |[[86, 7], [2, 73]]
6/6 [ ] - 1s 145ms/step

5 1 22 | 10 | 0.9226 | 0.9228 ]0.9226 | 0.9224 | 0.2782 |[[65, 8], [5, 90]]
6/6 [ ] - 1s 138ms/step

8 | 8 | 170 | 0.9940 | 0.9941 10.9940 | 0.9940 | 0.0772 |[[85, 1], [0, 82]]
6/6 [ ] - 0s 9ms/step

6 | 21 | 120 | 0.9702 | 0.9703 ]0.9702 | 0.9702 | 0.1725 |[[86, 2], [3, 77]]
6/6 [ ] - Os 3ms/step

6 | 12 | 10 | 09286 | 0.9297 ]0.9286 | 0.9286 | 0.2673 |[[76, 4], [8, 80]]
6/6 [ ] - 1s 107ms/step

8 | 18 | 10 | 0.9524 | 0.9533 ]0.9524 | 0.9523 | 0.2182 |[[73, 6], [2, 87]]
6/6 [ ] - Os 29ms/step

3 | 21 ] 140 | 09702 | 0.9708 ]0.9702 | 0.9702 | 0.1725 |[[85, 1], [4, 78]]
6/6 [ ] - Os 61ms/step

6 | 10 | 120 | 0.9048 | 0.9178 [0.9048 | 0.9050 | 0.3086 |[[78, 15],[1, 74]]
6/6 [ ] - Os 17ms/step

7 | 14 1100 | 0.9643 | 0.9668 [0.9643 | 0.9643 | 0.1890 |[[82, 6], [0, 80]]
6/6 [ ] - Os 22ms/step
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2 | 21 | 70 ] 0.9524 | 0.9525 ]0.9524 | 0.9523 | 0.2182 |[[67, 5], [3, 93]]
6/6 [ ] - Os 4ms/step

6 | 22 | 60 | 0.9643 | 0.9645 0.9643 | 0.9643 | 0.1890 |[[76, 4], [2, 86]]
6/6 [ ] - Os 44ms/step

51 7 | 180 | 09345 | 0.9356 |0.9345 | 0.9342 | 0.2559 |[[66, 8], [3, 91]]
6/6 [ ] - Os 3ms/step

6 | 15 | 10 | 0.8690 | 0.8722 ]0.8690 | 0.8695 | 0.3619 |[[65, 8], [14, 81]]
6/6 [ ] - 0s 37ms/step

4 1 14 | 150 | 0.9583 | 0.9591 [0.9583 | 0.9584 | 0.2041 |[[71, 2], [5, 90]]
6/6 [ ] - Os 3ms/step

8 | 23 | 150 ] 09762 | 0.9764 ]0.9762 | 0.9762 | 0.1543 |[[79, 3], [1, 85]]
6/6 [ ] - Os 3ms/step

3 | 17 | 130 | 0.9881 | 0.9884 ]0.9881 | 0.9881 | 0.1091 |[[83, 0], [2, 83]]
6/6 [ ] - Os 13ms/step

6 | 14 | 140 | 0.9821 | 0.9822 ]0.9821 | 0.9821 | 0.1336 |[[88, 1],[2, 77]]
6/6 [ ] - Os 3ms/step

3 1 23 | 170 | 0.9643 | 0.9643 ]0.9643 | 0.9643 | 0.1890 |[[98, 3], [3, 64]]
6/6 [ ] - Os 4ms/step

6 | 12 | 180 | 0.9702 | 0.9709 ]0.9702 | 0.9702 | 0.1725 |[[81, 1], [4, 82]]
6/6 [ ] - Os 3ms/step

3 | 19 | 100 | 0.9702 | 0.9703 ]0.9702 | 0.9702 | 0.1725 |[[77, 3], [2, 86]]
6/6 [ ] - Os 4ms/step

6 | 21 | 170 | 0.9762 | 09773 ]0.9762 | 0.9762 | 0.1543 |[[79, 0], [4, 85]]
6/6 [ ] - Os 44ms/step

2 19 | 170 | 0.8869 | 0.8874 |0.8869 | 0.8869 | 0.3363 |[[74, 11], [8, 75]]
6/6 [ ] - Os 61ms/step

2 | 17 | 50 ] 09583 | 0.9584 [0.9583 | 0.9583 | 0.2041 |[[84, 3], [4, 77]]
6/6 [ ] - 0s 3ms/step

9 | 16 | 60 | 0.9583 | 0.9584 |0.9583 | 0.9583 | 0.2041 |[[77, 4], [3, 84]]
6/6 [ ] - 1s 102ms/step

3 | 12 | 40 | 0.8929 | 0.8936 |0.8929 | 0.8931 | 0.3273 [[[60, 8], [10, 90]]
6/6 [ ] - Os 3ms/step

2 | 21 1190 | 0.9643 | 0.9643 |0.9643 | 0.9643 | 0.1890 |[[81, 3], [3, 81]]

A la fin de la modélisation, le modéle identifie et affiche 1’architecture optimale offrant les
meilleures performances, présentée ci-dessous.
Meilleure architecture : (8, 8, 170)

Accuracy : 0.9940

Precision : 0.9941

Recall : 0.9940

F1-score : 0.9940

RMSE : 0.0772

Confusion Matrix :

[[85 1]

[082]]
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L’analyse du tableau I'V.3 met en évidence le processus d’optimisation des architectures
neuronales via NAS-DL, qui teste plusieurs combinaisons de NCC, NNC et NEP, afin
d’identifier la meilleure architecture.

Les résultats montrent que les architectures avec un NCC et un NNC ¢élevés ont
tendance a obtenir des exactitudes (Accuracy) et des Fl-scores plus élevés, bien qu’un
nombre excessif de couches et de neurones puisse parfois entrainer un sur-ajustement ou des
performances sous-optimales si le nombre d’époques est insuffisant. Par exemple, le modéle
(NCC = 8, NNC = 8, NEP = 170) affiche les meilleures performances avec une exactitude de
0.9940 et un RMSE minimal de 0.0772, indiquant une convergence optimale.

En revanche, certaines architectures, comme (NCC = 6, NNC = 15, NEP = 10),
montrent une précision plus faible (0.8690) avec un RMSE ¢leveé (0.3619), ce qui suggere un
manque d’apprentissage dii @ un nombre d’époques trop faible. De méme, les modeles avec
des époques inférieures a 50 présentent globalement des résultats moins bons, démontrant que
I’apprentissage n’est pas suffisant pour assurer une généralisation correcte du modele.

Par conséquent, NAS-DL optimise efficacement les hyperparameétres, et 1’architecture
sélectionnée (NCC = 8, NNC = 8, NEP = 170) se distingue comme le choix optimal,
équilibrant la profondeur du réseau, sa complexité et le nombre d’époques d’entrainement
pour garantir une performance maximale.

1V.4.4.1 Elaboration de la Carte de susceptibilité aux glissements de terrain

Le modele NAS-DL optimisé et sauvegardé a été utilisé pour générer les prédictions sur
I’ensemble des 804678 pixels couvrant la zone d’étude. Apres validation de ses performances,
le modele a été appliqué a I’échelle régionale afin de produire une cartographie détaillée de la
susceptibilité aux glissements de terrain. L’ensemble des prédictions a été¢ intégré dans
ArcGIS 10.8, avec une résolution de 30x30 métres, assurant ainsi une représentation précise
des zones a risque. La carte de susceptibilité¢ résultante a été devisée en cinq catégories
distinctes (figure 1V.8,9), allant de trés faible a trés élevée.
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Figure IV.8 : Cartes de susceptibilité aux glissements de terrain le long des voies de communications
principal de la wilaya de Skikda.
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Figure IV.9 : Zones de susceptibilité en pourcentage.

La catégorie tres faible de susceptibilité aux glissements de terrain représente 59,51 %
de la zone d’étude, indiquant une stabilit¢é quasi absolue. Ces zones sont principalement
situées dans les plaines, ou les pentes sont trés douces a faibles (0 a 7 %). Elles se trouvent
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notamment dans les régions de Ben Azzouz, Azzaba, Ain Charchar, Bekkouche Lakhdar et
Emjez Edchich, caractérisées par une topographie peu accidentée. La probabilité d’occurrence
de glissements de terrain y est donc extrémement faible.

La catégorie modérée, couvrant 12,33 % de la zone d’étude, regroupe des terrains a
susceptibilité faible a modérée, avec des proportions respectives de 6,7 % et 5,63 %. Ces
zones se situent généralement dans les ravins et sur les transitions entre les plateaux et les
piémonts, ou les variations de pente commencent a devenir plus marquées. Elles sont souvent
localisées dans les zones de contact entre des formations dures et molles, ce qui peut
influencer la stabilité des sols. Bien que ces zones ne présentent pas un risque immédiat, elles
nécessitent une attention particuliere en raison de leur potentiel d’évolution vers des situations
plus instables.

La catégorie ¢élevée, représentant 6,06 % de la zone d’étude, constitue une zone de
transition entre les classes modérée et tres €levée. Ces terrains sont généralement localisés
dans des zones accidentées, ou la pente devient plus marquée et ou la stabilité du sol est
compromise par la présence de formations géologiques friables ou moins résistantes, telles
que des argiles, marnes et schistes altérés. De plus, ces zones sont souvent caractérisées par
un faible couvert végétal, limitant ainsi la capacité de fixation du sol et augmentant le risque
de glissements. L’impact des facteurs externes, tels que les précipitations intenses ou les
modifications anthropiques, peut y jouer un role déterminant dans [’activation des
mouvements de terrain.

Enfin, la catégorie trés élevée, qui représente 22,10 % de la zone d’étude, correspond
aux zones a risque maximal de glissements de terrain. Ces terrains sont principalement situés
sur des pentes raides, souvent composées de formations géologiques fragiles telles que le
flysch, ’argile, la marne, le schiste et le micaschiste. Ces zones sont également caractérisées
par une faible couverture végétale et une proximité aux infrastructures routiéres, aux réseaux
de drainage et aux failles géologiques, ce qui accentue leur vulnérabilité. Un exemple notable
est la section de la route nationale n°® 43 dans la localit¢ d’Oued Selsela, classée en zone rouge
en raison de son exposition ¢levée aux glissements de terrain. Cette instabilité est attribuée a
plusieurs facteurs : la présence de micaschiste fracturé, une topographie accidentée avec des
pentes abruptes, ainsi que des travaux de terrassement ayant impliqué le déchargement des
talus et I’enlévement de la végétation, augmentant ainsi considérablement les risques
d’érosion et de mouvements de terrain.

IV.4.4.2 Validation de la carte de la susceptibilité aux glissements de terrain

La validation des résultats obtenus par la cartographie de la susceptibilité aux
glissements de terrain utilisant NAS-DL repose sur les méthodes de cartographie mentionnées
dans la partie IV.3.3 de ce chapitre. Tout d’abord, nous avons observé que le modele optimisé
a atteint des scores treés élevés en termes de précision, exactitude, rappel, score F1, ainsi
qu’une erreur réduite (RMSE), avec les résultats suivants : accuracy, recall et F1-score de
0.9940, une précision de 0.9941 et un RMSE de 0.0772. Ces valeurs, proches de 1’optimum,
démontrent I’efficacité du modéele NAS-DL.

De plus, une validation supplémentaire a été réalisée a I’aide de ’AUC-ROC et de la
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validation spatiale, afin de confirmer les performances prédictives du modele. Les résultats
détaillés sont présentés ci-dessous.

1V.4.4.2.1 AUC-ROC

La figure IV.10 représente la valeur de I’AUC-ROC du modele NAS-DL, qui a atteint
99,8 %, indiquant une performance trés €levée. Cette métrique, largement utilisée dans la
cartographie des glissements de terrain (Usta et al., 2024), confirme son excellente capacité a
distinguer entre les classes positives et négatives.

L’analyse des résultats de I’AUC-ROC réveéle que NAS-DL se distingue par une
capacité exceptionnelle a capturer les relations complexes entre les facteurs de susceptibilité
aux glissements de terrain. Son score de 99,8 % témoigne d’une généralisation optimale,
minimisant les erreurs de classification et offrant une précision remarquable. Cette
performance confirme ’efficacité de 1’optimisation automatique de I’architecture via NAS,
permettant d’obtenir un modele robuste et parfaitement adapté a la cartographie des
glissements de terrain.

Courbe ROC pour le Modéle NAS-DL
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Figure IV.10 : Valeurs AUC-ROC des six modeles combinés.

1V.4.4.2.2 La Validation spatiale

L’analyse des résultats du pourcentage de susceptibilité¢ des points de glissements de
terrain actifs met en évidence la performance exceptionnelle du modele NAS-DL. Celui-ci
parvient a prédire 100 % des points de glissements de terrain actifs dans la classe de
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susceptibilité trés élevée, démontrant ainsi une capacité optimale a identifier les zones a
risque.

Ce résultat confirme la précision et la fiabilit¢ du modele dans la cartographie des
glissements de terrain, prouvant son adaptabilité aux spécificités du terrain de la région de
Skikda.

Le résultat de cette validation est illustré dans la figure IV.11.
classe de susceptibilité

100,00%
100,00%

90,00%
80,00%
70,00%
60,00%
50,00% ONAS-DL
40,00%
30,00%
20,00%

glisseemnts de terrain actifs (%)

10,00%
0,00% 0,00% 0,00% 0,00%

0,00%
trés faible faible modérée ¢levée  tres élevée
Figure IV.11 : Pourcentage de glissements de terrain actifs dans chaque classe de
susceptibilité.

1V.4.4.2.3 Validation par MAE

Pour garantir une meilleure robustesse du modele optimisé, nous avons évalué 1’erreur
moyenne absolue (MAE) du meilleur modéle sauvegardé. Cette métrique a été calculée en
utilisant I’ensemble des données disponibles (840 points) afin d’évaluer sa capacité prédictive
globale. Le mod¢le a affiché une valeur de MAE de 0,001839, ce qui témoigne d’une erreur
extrémement faible, confirmant ainsi sa haute performance et sa fiabilité dans la prédiction.

1V.4.5 Discussion

L’intégration de 1’approche NAS-DL dans la modélisation de la susceptibilité aux
glissements de terrain a permis d’optimiser efficacement [’architecture du modele
d’apprentissage profond, en testant plusieurs combinaisons de NCC, NNC et NEP.
L’algorithme, développé sous Google Colab avec des bibliothéques Python, a automatisé
I’exploration de 1’espace de recherche, garantissant une sélection rigoureuse des
hyperparameétres et réduisant le risque de surajustement. L’architecture optimale sélectionnée
(8, 8, 170) a affiché une exactitude de 99,40 % et un RMSE de 0,0772, surpassant les
performances des modéles classiques. Apres validation, le modele optimal a été utilisé¢ pour
générer des prédictions sur 804678 pixels de la zone d’étude, en cartographiant les niveaux de
susceptibilité aux glissements de terrain. Les résultats montrent que 59,51 % de la zone est en
catégorie trés faible, caractérisée par des pentes douces (0 a 7 %) méme situées dans une
lithologie friable, principalement situées dans les régions de Ben Azzouz, Azzaba, Ain
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Charchar, Bekkouche Lakhdar et Emjez Edchich. La catégorie faible (6,7 %) et modérée
(5,63 %) se trouvent généralement en transition entre les plaines et les reliefs, dans des ravins
et sur des pentes modérées avec des formations géologiques sensibles aux glissements. La
catégorie élevée (6,06 %) est localisée dans des terrains accidentés avec un faible couvert
végétal et des formations géologiques friables ou peu résistantes, souvent en transition vers la
catégorie tres élevée. Enfin, la catégorie trés élevée (22,10 %) regroupe les zones les plus a
risque, caractérisées par des pentes raides, des sols instables (flysch, argile, marne, schiste,
micaschiste), une faible densité de végétation et une proximité des routes, rivicres et failles
géologiques, comme la section de la route nationale N°43 dans la localité d’Oued Selsela,
classée en "zone rouge" en raison de sa forte vulnérabilité. L’ ensemble des résultats confirme
I’efficacité du NAS-DL dans I’optimisation du mode¢le et la classification fiable des zones a
risque, offrant ainsi une base solide pour une gestion proactive des risques et une planification
adaptée des infrastructures routieres dans la wilaya de Skikda.

L’ optimisation du modele NAS-DL a permis d’obtenir une architecture performante
pour la cartographie de la susceptibilité¢ aux glissements de terrain. L’évaluation des résultats
repose sur cinq métriques clés : exactitude, précision, rappel, F1-score (figure IV.12) et RMSE
(figure 1V.13), garantissant une analyse fiable des performances du modele. Les figures 1V.12
et 13, qui illustre 1'évolution des scores et de la RMSE au fil des 50 itérations, met en
évidence la meilleure architecture trouvée par le NAS-DL. Une diminution progressive de la
RMSE, passant de 0,3363 a 0,0772, confirme 1’amélioration de la précision du modele a
mesure qu’il s’entraine sur davantage de données. Parallélement, I’augmentation continue des
scores de classification, atteignant 0,9940 en exactitude, démontre une capacité croissante a
prédire correctement la susceptibilité¢ aux glissements de terrain. Ces résultats valident
I’efficacit¢ du NAS-DL dans la sélection automatique des hyperparameétres optimaux,
garantissant une mod¢lisation précise et robuste des zones a risque dans la wilaya de Skikda.

Scores Evolution Curve RMSE

RMSE

—— Accuracy

Precision
0.884 — Recall 0.10 9
—— Fl-score

T T v T T v T T T T T T
0 10 20 30 40 50 [} 10 20 30 40 50
Iteration Iteration

Figure IV.12 : Courbe d’évolution des scores Figure I1V.13 : Courbe de mesure du RMSE

Indéniablement, [’intégration de méthodes avancées comme NAS améliore
significativement la précision et la fiabilit¢ de la cartographie de la susceptibilit¢ aux
glissements de terrain. Les résultats obtenus constituent une base robuste pour orienter des
décisions stratégiques en matiere d’aménagement du territoire et de sécurisation des
infrastructures, contribuant ainsi a une gestion optimisée des risques de glissements de terrain
dans la province de Skikda.
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IV.5 Application sur le bassin versant d’Oued Guebli

La deuxieme zone d'étude est représentée par un sous-bassin versant situer dans la
wilaya de Skikda. Ce sous-bassin représente presque un quart de la superficie de la wilaya et
est connu pour l'occurrence répétée de glissements de terrain.

IV.5.1 Description du bassin versant d’oued Guebli

Situé au nord-ouest de la wilaya de Skikda, le bassin versant d’Oued Guebli fait partie
des bassins cotiers du Constantinois (figure I'V.14). Il est alimenté par Oued Guebli et ses
ruisseaux, s'étendant entre la longitude 6° 23" et 6° 47' Est et la latitude 36°35' et 36°58' Nord,
couvrant une superficie de 993 km?, presque entierement située dans la wilaya de Skikda. Il
est délimité par : au nord par la mer Méditerranée, au sud et au sud-ouest par le bassin de
I’Oued Rhumel, a I’est par les bassins de ’Oued Saf-Saf et de ’Oued Bibi, et au nord-ouest
par le bassin cotier du Cap Bougaroun. Le bassin versant d’Oued Guebli est divisé en trois
unités topographiques distinctes : les montagnes, les collines et les vallées. Les montagnes
couvrent la grande majorité du bassin, s'é¢tendant en chaines généralement orientées du sud-
ouest au nord-est (Djebel Sidi Dris, avec une altitude de 1 364 m) et du nord au sud (massif
du Collo : Djebel El Goufi avec une altitude de 1 183 m). Les collines s'étendent vers le sud a
partir des montagnes situées au nord du bassin, comprenant des sommets tels que Djebel
Boukhalouf atteignant une altitude de 479 m, Djebel Guern Aicha a 540 m, Djebel Bou
Melloul a 645 m, Djebel Zefzaf a 630 m, Djebel Bounab a 662 m et Djebel Bou Bellout a 645
m. Quant aux vallées, il y en a une premiere, drainée par 1’Oued Guebli, couvrant une
superficie de 12 123 ha, et une seconde au sud-ouest, partie du sous-bassin de Guenitra,
drainée par I’Oued Fessa. Cette zone est caractérisée par une variété de pentes, qui peuvent
étre divisées en quatre classes distinctes : (1) pentes faibles (moins de 3 %) : qui coincident
avec une petite zone limitée a la vallée de Guebli et la plaine de Collo. 11 s'agit d'une zone de
réception et d'accumulation hydrologique, trés exposée au risque d’inondation ; (2) pentes
moyennes (3 - 12,5 %) : fréquentes et couvrant la moitié du bassin, elles sont principalement
situées dans la partie centrale du bassin ; Kerkra, Tamalous, Bin El Ouiden, Sidi Mezghiche,
etc. ; (3) pentes raides (12,5 - 25 %) : qui occupent les collines formant 1’extension des
montagnes du nord au sud du bassin (Djebel Guern Aicha, Djebel Bou Melloul, Djebel
Zefzaf, Djebel Bounab, Djebel Bou Bellout) ; et enfin (4) tres fortes pentes (plus de 25 %) :
qui correspondent aux montagnes de hauteurs variables. Elles s'étendent sous forme de
chaines généralement orientées sud-ouest - nord-est (Djebel Sidi Dris) et nord-sud (massif du
Collo : Djebel El Goutfi).

Les principales caractéristiques géologiques de la région ont été établies par Bouillin
(1977). La zone d’étude se situe dans 1'Atlas tellien oriental, dont la géologie complexe a été
détaillée dans les travaux de Mahjoub (1991). La Petite Kabylie est composée de plusieurs
unités géologiques séparées par des contacts anormaux, du nord au sud : le socle kabyle, la
chaine calcaire, les séries de flysch et les séries telliennes. Ces séries sont localement
recouvertes par des argiles et grés numidiens, des formations continentales post-nappe et des
formations marines pliocénes. Le socle kabyle, la chaine calcaire, le flysch et le Kabyle et
Numidien Oligo-Mioceéne forment les zones internes, tandis que le domaine tellien et le
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Miocéne post-nappe forment les zones externes. La région est géologiquement complexe en
raison du chevauchement des nappes déplacées sur des dizaines de kilométres par plusieurs
phases tectoniques, dont la premicre s'est produite au cours de la période Lutétienne, divisant
les formations en unités pré-Lutétiennes, post-Lutétiennes et post-nappes.
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Figure V.14 Localisation géographique du bassin versant d’Oued-Guebli.

IV.5.2 Etapes de la modélisation

La méthodologie suivie est presque similaire a celle utilisée pour 1’évaluation de la
susceptibilité aux glissements de terrain le long du réseau routier principal, sauf que
I’évaluation repose sur six modeles d’apprentissage automatique : DL, SVM, LR, XGBoost,
GBM et LGBM. La base de données a ¢été¢ divisé en deux sous-ensembles : 80 % pour
l'entrainement et 20 % pour le test des modeles. Ces modéeles sont ensuite comparés entre eux
en utilisant des indicateurs de performance statistique tels que 1’exactitude, la précision, le F1-
score, la sensibilité, la spécificité et le RMSE. Aprés cette évaluation, le modéle optimal est
sélectionné grace a une validation par 1’analyse AUC-ROC et une validation spatiale. Le
modele retenu est alors appliqué aux nouvelles données pour prédire les zones a risque en vue
de produire la carte visée dans le bassin versant d’Oued Guebli.
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Figure I'V.15 : Organigramme des principales étapes de la méthodologie de recherche.

La figure IV.16 représente I’emplacement géographique des glissements de terrain
recensés dans le bassin d’étude. Une analyse approfondie met en évidence que les régions de
Bouchetata, Oum Toub et Ain Bouziane enregistrent le plus grand nombre d’événements, ce
qui a été détaillé dans le chapitre III. Ces régions, traversées par des routes exposées a des
formations géologiques fragiles et a des conditions géomorphologiques accidentées,
constituent des zones critiques ou les mouvements de terrain sont plus fréquents.

Par ailleurs, la figure IV.17 illustre certaines instabilités observées le long du réseau
routier, mettant en évidence des zones ou les glissements ont eu des impacts significatifs. Au
total, 284 sites ont été inventoriés, dont 142 glissements de terrain confirmés par des
observations de terrain. Pour garantir une approche équilibrée dans la modélisation, 142
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points stables ont également ét¢ intégrés a la base de données, en tenant compte de divers
parametres influents tels que la période de déclenchement, la nature des sols, la couverture
végétale, la direction du glissement, le type de rupture de pente, la lithologie, la superficie des
masses en mouvement, la profondeur de la nappe phréatique, le mécanisme de rupture, les
gradients des versants et la proximité des infrastructures routieres et des cours d’eau. Cette
démarche rigoureuse a permis d’établir une carte d’inventaire fiable et compléte, essentielle
pour la modélisation et 1’évaluation des risques liés aux glissements de terrain.
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Figure I'V.16 : Localisation géographique des glissements de terrain inventoriés.
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Figure IV.17 : Glissements de terrain dans le bassin versant de 1’Oued Guebli : (a) Glissement de
terrain rotationnel observé sur la route nationale n° 43 (Ain Kechera) avant 2001 ; (b) Glissement de
terrain rotationnel observé sur la route nationale n® 43 (Ain Kechera) en 2014 ; (¢) Glissement de
terrain rotationnel également observé sur la route nationale n° 44-AA (Syayera) en 2018 ; (d)
Glissement de terrain rotationnel observé dans la commune d’El Hadaiek en 1999.

IV.5.2.1 Analyse et optimisation des facteurs de conditionnement des glissements de
terrain

Le tableau 1V.4 met en évidence les relations entre divers facteurs prédisposants et
I’occurrence des glissements de terrain a travers les coefficients de corrélation de Pearson et
de Spearman. La pente apparait comme un facteur clé¢ avec une corrélation positive modérée
(0.43 en Pearson et 0.36 en Spearman), confirmant que les terrains abrupts sont plus sujets
aux glissements. L’occupation du sol montre une influence faible mais positive (0.18 pour les
deux tests), suggérant que certaines utilisations des terres peuvent légérement contribuer a
I’instabilité¢ (notamment les sols nus, terres agricoles, et le couvert végétale). En revanche, la
lithologie présente une corrélation négative modérée (-0.35 en Pearson et -0.31 en Spearman),
indiquant que certaines formations géologiques fragiles favorisent les glissements, tandis que
d'autres plus résistantes stabilisent les pentes. Le TWI affiche une faible corrélation négative
(-0.18 et -0.20), révélant un impact limité de 1’accumulation d’eau sur 1’instabilité des sols. Le
NDVI se distingue par une corrélation négative forte (-0.59 et -0.58), soulignant le role
stabilisateur de la densité de la végétation, qui réduit significativement le risque d’érosion et
de glissement. Les distances aux infrastructures naturelles et anthropiques influencent
¢galement la stabilité : la distance aux routes (-0.23 et -0.24) et la distance aux cours d’eau
(-0.38 et -0.39) affichent des corrélations négatives modérées, traduisant I’effet déstabilisant
des activités humaines et de I’érosion hydrique. De méme, la distance aux failles géologiques
présente une corrélation négative plus faible (-0.17 pour les deux tests), suggérant une
fragilité accrue dans les zones proches des failles. Ces résultats confirment que la pente et la
végétation sont les facteurs dominants influengant la susceptibilité aux glissements, tandis que
les conditions géologiques et hydrologiques jouent un réle non négligeable. Cette analyse
permet ainsi d’affiner la sélection des variables pertinentes pour la modélisation et la
cartographie des risques de glissements de terrain.
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Tableau 1V.4 Corrélation entre 1’occurrence des

lissements de terrain et les facteurs prédisposants.

Variables Nombres Min | Max | Moyen | Ecart-type| Corrélation | Corrélation
d’individus de Pearson | de Spearman

Pente 1 7 4.23 1.86 0.43 0.36
Occupation du sol 1 6 3.83 1.62 0.18 0.18
Lithologie 1 10 5.77 3.29 -0.35 -0.31
TWI 1 4 1.94 0.51 -0.18 -0.20
NDVI 1 5 2.50 1.57 -0.59 -0.58
Distance aux 284 1 6 3.55 1.63 -0.23 -0.24
routes
Distance aux cours 1 6 3.90 1.73 -0.38 -0.39
d’eaux
Distance aux 1 5 4.44 1.24 -0.17 -0.17
failles

Les cartes des facteurs retenus pour la modélisation sont présentées dans la figure IV.18.
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Figure IV.18 : Facteurs causaux des glissements de terrain : (a) pente, (b) TWI, (c) occupation du sol,
(d) lithologie, (e¢) NDVI, (f) distance aux routes, (g) distance aux cours d'eau, (h) distance aux failles.

En combinant I’inventaire des glissements de terrain et les facteurs de causalité, 1’étape
suivante consiste a modéliser ces données a 1’aide des modeles d’apprentissage automatique
choisis dans cette é¢tude pour leurs performances prédictives.

IV.5.2.2 Résultats de métriques de performance

Pour cette étude, comme décrit précédemment, six métriques de controle de la
performance des modeles ont été utilisées. Le calcul de ces métriques est basé sur les
prédictions des modeles pour les deux classes du terrain : VP, VN, FP et FN.

Pour plus de détails, les valeurs de VP, VN, FP et FN ont été calculées en comparant les
prédictions des modeles avec un seuil de 0,5. Une valeur prédite < 0,5 correspond a un terrain
stable, tandis qu’une valeur prédite > 0,5 correspond a un terrain instable. Un mode¢le
performant est défini comme étant capable de prédire des taux élevés de VP et VN, ce qui se
traduit par des valeurs ¢€levées des métriques suivantes : exactitude, précision, spécificité,
sensibilité, F1- score, ainsi qu'un RMSE faible.

Le tableau I'V.5 présente les métriques de performance des modéles DL, SVM, LR, XGBoost,
GBM et LGB au cours de la phase de validation.
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Tableau IV.5 Performances des modéles durant la phase de validation.

Exactitude Précision F1-score Specificité Sensitbilité RMSE
SVM 0.982 1.00 0.981 1,00 0.962 0.132
LR 0.912 0.925 0.909 0.93 0.892 0.296
DL 0.982 0.983 0.981 1.00 0.982 0.132
XGBoo 0.988 0.988 0.988 1.00 0.988 0.107
LGBM 0.988 0.988 0.988 1.00 0.988 0.107
GBC 0.988 0.988 0.988 1.00 0.988 0.107

Les résultats du Tableau IV.5 montrent que les modeles XGBoost, LGBM et GBC ont
présenté des performances similaires, avec une exactitude, une précision, un Fl-score, une
spécificité et une sensibilité atteignant des valeurs €levées, toutes égales a 0.988, et un RMSE
tres faible (0.107), démontrant leur grande fiabilité¢ pour prédire les zones stables et instables.
Le modele DL se positionne comme une alternative compétitive, affichant des métriques
légerement inférieures (exactitude et F1-score de 0.982 et RMSE de 0.132), suivi par SVM,
qui montre de bonnes performances générales mais une sensibilité 1égerement plus faible
(0.962). En revanche, LR présente des résultats nettement moins performants, avec une
exactitude de 0.912, une sensibilité¢ de 0.892 et un RMSE ¢élevé (0.296), reflétant ses limites
dans cette étude. Ainsi, les modeles XGBoost, LGBM et GBC se démarquent comme les plus
adaptés, offrant des performances constantes et efficaces pour cette application.

IV.5.3 Cartographie de la susceptibilité aux glissements de terrain

Pour générer une carte de susceptibilit¢ aux glissements de terrain, les facteurs de
prédisposition ont €té traités et rastérisés en pixels d'une grille de 30 x 30 m. Les prédictions
pour l'ensemble de la zone d'étude ont été produites par les modeles DL, SVM, RL, XGBoost,
GBM et LGBM, puis intégrées dans le logiciel ArcGIS, permettant de créer la carte finale de
susceptibilité.

Le Tableau IV.6 met en évidence des différences significatives dans la répartition des
pixels de susceptibilité et la prédiction des points de glissements de terrain actifs dans la
classe "Trés Elevée", fournissant des indications précieuses pour identifier les modéles les
plus appropriés a la cartographie des zones a haut risque. En termes de pourcentage de
susceptibilité pour toute la zone d’étude, SVM et GBC attribuent les proportions les plus
élevées a la classe "Trés Elevée", avec respectivement 22,44 % et 28,56 %, suivis par DL
(18,16 %) et XGBoost (16,38 %). En revanche, LR et LGBM affichent des proportions
moindres de 12,43 % et 5,63 %, respectivement, ce qui pourrait limiter leur capacité a
identifier les zones critiques.

Sur la base du pourcentage de points de glissements de terrain actifs prédits dans la
classe "Trés Elevée", SVM, GBC, et DL se distinguent avec des taux de prédiction de 97,89
%, 99,30 %, et 95,77 %, respectivement. Ces modeles montrent une capacité remarquable a
localiser les zones les plus vulnérables. En comparaison, XGBoost atteint 97,18 %, ce qui le
place également parmi les modeles performants, tandis que LGBM et LR affichent des taux
respectifs de 88,03 % et 83,80 %, ce qui les rend moins efficaces pour cette classe critique.

En combinant ces analyses, GBC, SVM, et DL apparaissent comme les modeles les plus
adaptés pour la cartographie des zones a haut risque, grace a leur capacité a identifier une
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proportion importante de la zone d’étude comme étant trés vulnérable et a prédire avec
précision la majorité des points de glissements de terrain actifs dans cette classe. XGBoost
offre une performance solide mais légerement inférieure, tandis que LGBM et LR sont plus
appropriés pour des applications ou l'identification des zones a risque modéré ou faible est
prioritaire. Ainsi, le choix du modeéle dépend des objectifs spécifiques de la cartographie, que
ce soit pour une prévention ciblée ou une gestion globale des risques.

Tableau I1V.6 Taux de susceptibilité en pixels et en pourcentage selon différentes méthodes.

Algorithmes Class de Seuil de Nombre de pixel Pourcentage Pourcentage de
d’apprentissage susceptibility susceptibilité (30 m) de de susceptibilité des
automatique susceptibilité pour susceptibilité points de glissements
toute la zone pour toute la de terrain actifs
d'étude zone d'étude inventoriés
DL Trés faible 0-0.2 755 430 54,80 0.70
Faible 0.2-0.4 145 550 10,56 0.00
Modérée 0.4-0.6 113 553 8,24 0.70
Elevé 0.6-0.8 113 608 8,24 2.82
Trés Elevée 0.8-1 250 396 18,16 95.77
SVM Trés faible 0-0.2 619 390 44,93 0.00
Faible 0.2-0.4 159 819 11,59 1.41
Modérée 0.4-0.6 138 318 10,03 0.70
Elevé 0.6-0.8 151 617 11,00 0.00
Trés Elevée 0.8-1 309 393 22,44 97.89
LR Trés faible 0-0.2 750 297 54,43 0.70
Faible 0.2-0.4 193 989 14,07 2.82
Modérée 0.4-0.6 137 652 9,99 7.04
Elevé 0.6-0.8 125 218 9,08 5.63
Trés Elevée h 0.8-1 171 381 12,43 83.80
LGBM Trés faible 0-0.2 272447 19.76 0,00
Faible 0.2-0.4 267580 19.41 1,41
Modérée 0.4-0.6 253735 18.41 6,34
Elevé 0.6-0.8 507221 36.79 4,23
Trés Elevée 0.8-1 77554 5.63 88,03
XGBoost Trés faible 0-0.2 525088 38.09 0,00
Faible 0.2-0.4 253469 18.39 1,41
Modérée 0.4-0.6 209899 15.23 0,70
Elevé 0.6-0.8 164321 11.92 0,70
Trés Elevée 0.8-1 225760 16.38 97,18
GBC Trés faible 0-0.2 644015 46.72 0,70
Faible 0.2-0.4 122470 8.88 0,00
Modérée 0.4-0.6 104719 7.60 0,00
Elevé 0.6-0.8 113649 8.24 0,00
Trés Elevée 0.8-1 393684 28.56 99,30
Total 1378 537 100% 100%

Les Figures 1V.19, IV.20, IV.21, IV.22, V.23 et V.24 illustrent les cartes de susceptibilité aux
glissements de terrain, classées en cinq niveaux : trés faible, faible, modéré, élevé et tres élevé
pour les cinq modeles de ML.
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Figure IV.20 : Carte de susceptibilité aux glissements de terrain basée sur le modele SVM.
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Figure 1V.24 :

Carte de susceptibilité aux glissements de terrain basée sur le modéle GBC.
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IV.5.4 Analyse Spatiale des Cartes de Susceptibilités Générées

L’analyse des cartes de susceptibilité obtenues a partir des six modeles, illustrée par les
résultats présentés dans le tableau IV.6 et les figures IV.19 a 1V.24, révele une variabilité
significative dans les classes prédites, malgré des métriques de performance similaires ou trés
proches. Le tableau IV.6 détaille ces métriques, montrant une efficacité comparable. En
particulier, les modéles GBC, LGBM et XGBoost affichent des métriques similaires, avec une
exactitude de 0.988. Les modeles DL et SVM, avec une exactitude de 0.982, présentent
¢galement des performances trés proches a celles des modéles GBC, LGBM et XGBoost,
indiquant une robustesse commune. En revanche, le modele LR se distingue par des
métriques nettement plus faibles, avec une exactitude de 0.912, montrant des performances
inférieures par rapport aux autres modeles. Les figures 1V.19 a IV.24 visualisent les
prédictions spatiales de chaque méthode, renfor¢ant ces observations. Ces visualisations
indiquent que la classe « Tres faible » est systématiquement localisée dans les zones a
formations granitiques et granitoides, situées principalement dans la partie ouest du bassin.
Cela souligne I’influence prépondérante de la lithologie sur les prédictions et donc sur la
susceptibilité des terrains aux glissements de terrain, surpassant d’autres facteurs tels que la
pente, la végétation et 1’activité anthropique. Les modeles DL et SVM se distinguent par leur
capacité a bien identifier ces zones stables, reflétant une cohérence dans la prise en compte
des facteurs géologiques.

Les modeles SVM, DL, GBC et XGBoost, bien que présentant des différences dans les
prédictions des classes « Modérée », « Elevée » et « Trés Elevée », s’accordent généralement
pour identifier les zones a risque de glissements de terrain futurs, indiquant une certaine
robustesse dans 1’identification des zones vulnérables malgré des variations dans la
classification. En revanche, les modeles LGBM et LR offrent des prédictions qui différent de
celles des autres modeles, en particulier pour les zones de trés forte susceptibilité, souvent
prédites comme ayant une susceptibilit¢ modérée a élever. Cela pourrait étre attribué a sa
gestion spécifique des interactions entre les variables ou a sa sensibilité particuliere aux types
de données utilisées.

Une partie importante des différences dans les prédictions des modeles provient des
phases d’entrainement et de test. L’analyse de la capacité prédictive des modeles a identifier
les glissements de terrain actifs (représentés par la classe 0,8-1 dans les valeurs prédites)
montre que les modeles qui attribuent les glissements actifs a des classes telles que 0,6-0,8 ou
0,4-0,6 influencent la qualité des prédictions globales. En effet, ces prédictions, au lieu de se
concentrer sur la classe représentant un glissement actif, sont réparties dans des classes
correspondant a des susceptibilités modérées ou ¢€levées, réduisant ainsi leur précision dans
I’identification des zones a risque. Une dynamique similaire est observée pour les zones
stables : les modeles qui classent incorrectement ces zones dans des classes a susceptibilité
trés faible influencent la cohérence globale des prédictions.

Les zones de forte susceptibilité, telles que visualisées dans les figures, se caractérisent
par des pentes abruptes, une végétation réduite et des formations lithologiques friables telles
que les schistes, les argiles, les flysch et les gres. La susceptibilité augmente a proximité des
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infrastructures humaines, des cours d’eau et des failles géologiques, mettant en évidence
I’importance de ces facteurs dans la cartographie des risques de glissements de terrain.

IV.5.5 Evaluation de la précision de modéles

Les modéles construits a 1'aide de diverses méthodes n'ont de valeur scientifique que

s'ils sont rigoureusement validés. Pour cette zone d’étude, nous avons appliqué les mémes
techniques de validation que celles utilisées pour la premiére zone, a savoir I’AUC-ROC et la
validation spatiale. Les résultats détaillés sont présentés ci-apres.

IV.5.5.1 AUC-ROC

L'analyse des résultats de 'AUC-ROC pour la classification des six modeles révele des

performances variées, chacun ayant ses propres implications pour l'efficacité de la prédiction.

GBC (0,9911) : Avec la valeur d'AUC la plus élevée parmi tous les modeles, GBC
démontre une capacité exceptionnelle a distinguer entre les classes positives et
négatives. Cela indique que ce modele est tres performant pour la classification des
données, capturant efficacement les relations complexes.

DL (0,9894) : Le mod¢ele d'apprentissage profond suit de pres, avec un AUC de
0,9894. Cela suggere également une trés bonne performance et indique que le modele
est capable de modéliser des relations non lin€aires complexes, ce qui est
particuliérement avantageux dans des applications telles que la cartographie des
glissements de terrain.

XGBoost (0,9891) : Tres proche du modele DL, XGBoost affiche également une
performance remarquable avec une AUC de 0,9891. Ce modele est connu pour sa
capacité a gérer des ensembles de données avec des interactions complexes et peut étre
particuliérement efficace dans des scénarios ou la précision est essentielle.

LGBM (0,9794) : Avec un AUC de 0,9794, LGBM montre également une forte
capacit¢ de discrimination. Bien qu'il soit légérement en retrait par rapport aux
modeles précédents, il reste trés performant et peut offrir une bonne vitesse
d'exécution et une efficacité en termes de mémoire.

SVM (0,9762) : Le modele SVM présente une bonne performance avec un AUC de
0,9762. Bien qu'il soit légérement moins performant que les modeles précédents, il
indique toujours une capacité solide a classifier correctement les classes. SVM est
particuliérement efficace pour des données qui sont bien séparées.

LR (0,9093) : En revanche, le modele de régression logistique affiche une
performance inférieure avec une AUC de 0,9093. Cela suggere que, bien qu'il puisse
fournir des résultats utiles, il ne capture pas aussi efficacement les complexités des
données par rapport aux autres modeles. Sa capacité de discrimination est raisonnable,
mais il est probable qu'il ne soit pas idéal pour des données présentant des relations
non linéaires ou des interactions complexes.

En synthése, les modeles GBC, DL, et XGBoost se distinguent par leur excellente
capacité a classer les données, tandis que la régression logistique présente des limitations
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notables dans ce contexte, rendant les modeles a AUC plus élevés préférables pour une prise
de décision précise et efficace dans la cartographie des glissements de terrain.
Les valeurs du AUC-ROC sont montré dans la figure IV.25.
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Figure IV.25 : Valeurs AUC-ROC des six modéles combingés.

IV.5.5.2 Validation Spatiale

L'analyse des résultats du pourcentage de susceptibilité des points de glissements de
terrain actifs selon les différents algorithmes d'apprentissage automatique révele des
performances variées. Le modele de DL se distingue avec 95,77 % des points de glissements
de terrain actifs identifiés dans la classe trés ¢€levée, indiquant une excellente capacité¢ a
prédire les zones a risque. De méme, le modele SVM affiche 97,89 % d'identifications
correctes dans cette classe, tandis que la LR montre des résultats inférieurs avec 83,80 %. Le
modele LGBM présente 88,03 % de glissements de terrain actifs dans la classe tres élevée.
XGBoost, avec 97,18 % d'identifications correctes, et le GBC, avec 99,30 %, se révélent
¢galement efficaces pour prédire les zones a haut risque. Ces résultats mettent en évidence
que les modeles GBC, DL, SVM, et XGBoost sont les plus adaptés pour la cartographie des
glissements de terrain dans la région de Skikda, tandis que LR et LGBM pourraient étre
moins performants pour identifier les zones a risque élevé et présentent des cartes de
susceptibilité moins fiables.

Les résultats des prédictions des modeles dans cette classe sont déja présentés dans le
tableau IV.6 (colonne 6), ainsi, la figure IV.26 présente les résultats du pourcentage de
glissements de terrain correctement prédits dans la classe de susceptibilité tres élevée.
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Figure V.26 : Pourcentage de glissements de terrain actifs dans chaque classe de susceptibilité.

En plus de ces deux techniques de validation, le MAE a été utilis€¢ pour évaluer I’erreur de
prédiction de chaque mode¢le, garantissant ainsi leur robustesse. Les résultats détaillés sont
présentés ci-dessous.

IV.5.5.3 MAE

Le MAE représente I’écart moyenne entre les valeurs réelles et prédites. Une haute
précision accompagnée d'une MAE ¢levée indique une mauvaise performance du modele, car
elle reflete des résultats erronés. En revanche, une haute précision avec une faible MAE
indique un modele prédictif excellent. Dans cette étude, les résultats trouvés pour la MAE des
différents modeles sont : 0,0039 pour GBC, 0,022 pour SVM, 0,024 pour DL, 0,0371 pour
XGBoost, 0,1 pour LR, et 0,161 pour LGBM. GBC présente une faible erreur et, par
conséquent, une haute performance, suivi de SVM, DL, XGBoost, puis de LGBM.

L'analyse des méthodes de validation pour les six modeles indique clairement que
GBC, DL, SVM et XGBoost sont les plus performants en termes de prédiction et les plus
souhaitables pour modéliser la susceptibilité aux glissements de terrain dans le bassin versant
de 1'Oued Guebli. Cependant, il est important de ne pas exclure les autres méthodes, car elles
prennent en compte la spécificité de la zone d'étude et les facteurs prédisposants utilisés. De
plus, leur performance pourrait étre améliorée en les hybridant avec d'autres approches,
permettant ainsi d'exploiter les avantages complémentaires de chaque méthode et d'obtenir
des prédictions plus robustes.
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IV.6 Comparaison entre les résultats de cette étude et ceux obtenus dans la
littérature

Les résultats de cette recherche indiquent que pour une cartographie de susceptibilité
aux glissements de terrain a petite échelle, les approches DL, SVM, XGBoost, LGBM, GBC
et NAS-DL offrent des performances satisfaisantes en termes de précision, sensibilité,
spécificité et taux de succes, selon I'échelle de classification AUC. Cependant, la méthode LR
présente des résultats moins performants pour ces métriques, et la méthode LGBM s'avére
¢galement moins performante en termes de validation spatiale.

Il convient de noter que tous les mod¢les utilisés dans cette étude ont montré une

précision adéquate pour permettre une mod¢lisation efficace de la susceptibilité aux
glissements de terrain pour les deux zones d’études choisis (le réseau e communication
principal et le bassin versant d’Oued Guebli). En se basant sur la métrique d’exactitude, les
six modeles ont affiché des résultats remarquables, avec des valeurs de 98,94 % pour DL,
90,93% pour LR, 98,73% pour SVM, et 98,84% pour XGBoost, LGBM, et GBC. NAS-DL a
affiché les meilleures performances avec une exactitude de 99,40%.
Cependant, il est difficile de comparer directement ces résultats avec ceux de recherches
antérieures, en raison de l'absence d'études similaires dans la région de Skikda. Ainsi, les
performances de cette recherche ont été comparées avec celles de la littérature existante et des
¢tudes publiées par d'autres chercheurs a travers le monde, en se basant sur les métriques de
validation des mod¢les.

Par exemple, Benbouras (2022) a obtenu une précision de 92,26 % en utilisant la
méthode métaheuristique hybride PSOGSA-ANN ; Qi et al. (2021) ont atteint une précision
de 93,77 % avec la méthode Random Forest ; Hamid et al. (2023) ont trouvé une précision de
64,2 % en utilisant la méthode LR ; Das et al. (2024) ont obtenu une précision de 89,88 %
avec la méthode XGBoost ; Tien Bui et al. (2016) ont rapporté une précision de 90,2 % avec
ANN ; Kavzoglu et al. (2015) ont atteint une précision de 94,434 % avec SVM ; Yeon et al.
(2010) ont obtenu une précision de 89,26 % avec les arbres de décision ; Dou et al. (2017) ont
rapporté des précisions de 94,6 % avec Random Forest ; Aghdam et al. (2016) ont obtenu 90
% de précision avec ANFIS ; Dao et al. (2020) ont trouvé une précision de 90,1 % avec DL ;
enfin, Ahmed Mohamed Youssef et Hamid Reza Pourghasemi (2020) ont bas¢ la validation de
leurs résultats sur les valeurs de 'AUC et de la RMSE, obtenant des RMSE de 0,391 pour
SVM et de 0,454 pour ANN. En comparaison, notre étude démontre des performances
nettement supérieures, avec une RMSE réduite a 0,132 pour ces deux méthodes.

Dans ce contexte, nos résultats surpassent clairement ceux des études susmentionnées,
confirmant ainsi la robustesse et la supériorité des modeles utilisés, en particulier les mod¢les
NAS-DL, DL, GBC, SVM, et XGBoost pour la modé¢lisation de la susceptibilit¢ aux
glissements de terrain. Ces résultats témoignent de ’efficacité des méthodes employées dans
cette recherche et de leur pertinence pour ce type d’application.
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IV.7 Conclusion

Cette étude a mis en évidence l'importance de l'analyse de la susceptibilité aux
glissements de terrain, en particulier le long des réseaux routiers principaux inclus les lignes
de chemin de fer dans la wilaya de Skikda, et le bassin versant d’Oued Guebli. Les facteurs
géomorphologiques, climatiques et anthropiques jouent un role significatif dans l'instabilité
des pentes, exacerbant les risques de glissements de terrain. La construction de routes et
d'autoroutes perturbe la stabilité naturelle des pentes, augmentant les risques de glissements.
En conséquence, la création d'une carte locale des risques de glissement de terrain est
essentielle pour promouvoir un développement durable et protéger ces infrastructures vitales.

Nous avons proposé¢ une nouvelle méthode pour la cartographie des glissements de
terrain en intégrant une technique d'apprentissage automatique basée sur NAS. Cette méthode
présente des avantages notables, tels que 1'optimisation automatique des parameétres du réseau
de neurones et une réduction significative des efforts nécessaires pour obtenir des modeles
performants. Les résultats obtenus sont remarquables, avec une précision de 99,40 % et une
erreur (RMSE) de 0,0772, ce qui confirme I'efficacité de cette technique pour la modélisation
des glissements de terrain.

Cette ¢étude a également souligné I'importance de sélectionner les facteurs causaux les
plus influents. L'analyse de corrélation a révélé que la pente, la lithologie, le NDVI et la
distance aux routes, aux cours d’eau et aux failles géologiques sont des variables clés a
inclure dans les mod¢les de prévision.

Par ailleurs, cette étude a permis de démontrer que tous les six modéles de ML testés
affichent des résultats adéquats pour la modélisation de la susceptibilité dans le bassin d’Oued
Guebli. Cependant, les approches DL, GBC, SVM et XGBoost, se distinguent par leurs
performances supérieures, tandis que la méthode LR reste moins performante, et LGBM
présente des limitations en termes de validation spatiale.

De plus, l'utilisation de techniques de validation, a savoir 'AUC-ROC, la validation
spatiale et le MAE, a permis de différencier les modéles et de sélectionner ceux les plus
appropriés pour la cartographie. Cela a conduit a des résultats fiables et exploitables,
essentiels pour une gestion durable face a ce risque naturel.

En conclusion, cette recherche fournit une base solide pour des décisions éclairées en
matiere de gestion des terres et de protection des infrastructures dans la wilaya de Skikda. Elle
constitue une contribution précieuse a la réduction des risques liés aux glissements de terrain,
tout en ouvrant des perspectives prometteuses pour 1’application de techniques avancées
d’apprentissage automatique dans des contextes similaires.
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Les glissements de terrain constituent 1’un des phénomenes géologiques les plus
fréquents et destructeurs dans la wilaya de Skikda, notamment en raison de la vulnérabilité
géomorphologique de cette région caractérisée par un relief accidenté, des conditions
climatiques variées et des activités anthropiques croissantes. Ces phénomeénes, ayant des
impacts significatifs sur les infrastructures et les populations, nécessitent une analyse
approfondie pour une gestion proactive des risques. Pour mieux comprendre 1’évolution des
processus liés aux glissements de terrain, il est essentiel d’adopter des approches plus
performantes. Le développement de modeles prédictifs d’évaluation des risques et dangers de
glissements de terrain représente un axe de recherche prometteur, tirant parti des avancées
technologiques en mati¢re d’acquisition, de traitement et d’analyse des données. L’intégration
des SIG et des méthodes cartographiques avancées permet ainsi d’obtenir des résultats plus
précis et pertinents, contribuant a une stratégie efficace de prévention et de gestion des risques
liés a ce phénomene.

Dans ce contexte, cette thése a permis de réaliser des cartes de susceptibilité aux
glissements de terrain pour deux zones spécifiques de la wilaya de Skikda, a savoir les voies
de communication principale et le bassin versant d’Oued Guebli, choisies en raison de leur
vulnérabilité €élevée a ce phénomeéne géologique d’origine a la fois naturelle et anthropique.
L’application des méthodes d’apprentissage automatique et profond pour cette cartographie a
donné des résultats tres satisfaisants, avec des niveaux de précision élevés, confirmant ainsi la
fiabilité de ces techniques pour I’analyse et la prédiction des phénoménes géologiques,
notamment les glissements de terrain. Ces résultats, représentés spatialement a 1’aide de SIG,
offrent un outil précieux pour les autorités locales et les planificateurs urbains, leur permettant
d’¢laborer des politiques efficaces de gestion des risques et d’aménagement du territoire.

Durant de la préparation de cette theése, plusieurs démarches ont été¢ développées pour
améliorer la compréhension du phénomeéne et la précision de la cartographie spatiale. Cela a
commenc¢ par la création d’une base de données compléte, propre et sans valeurs aberrantes,
redondantes ou manquantes. Dans le cadre de la conception de I’inventaire, plusieurs sources
de données ont été exploitées afin d’assurer une base de données compléte et représentative,
permettant d’identifier les véritables causes de 1’occurrence des glissements de terrain. La
recherche documentaire menée auprés des organismes publics tels que la DTP, la DUC,
I'ANA, ainsi que les APC et les services des foréts, a ét¢ complétée par I’analyse des études
antérieures réalisées par les laboratoires LTP-EST et LHC. Par ailleurs, 1’exploitation
d’images satellitaires et d’images historiques de Google Earth a permis d’extraire des données
sur les événements déja traités, facilitant ainsi une meilleure compréhension des dynamiques
de terrain. En paralléle, des enquétes auprés de la population, associées a des visites sur site,
ont renforcé la fiabilité¢ et I’exhaustivité de cet inventaire. Cette base de données comprend
ainsi un recensement détaillé des glissements de terrain observés dans les zones étudiées,
constituant un outil essentiel pour 1’évaluation et la prévention des risques.

De plus, dans la construction de cette base de données, les facteurs de prédisposition ont
¢été sélectionnés en se basant sur la littérature scientifique, les avis des experts, et des tests de
corrélation statistique. Ces facteurs sont répartis comme suit :

o Facteurs géologiques : lithologie, type de sol et distance aux failles.
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o Facteurs morphologiques : pente, orientation de la pente, et élévation.

e Facteurs hydrologiques : distance aux réseaux de drainage, et I’indice d’humidité
topographique.

o Facteurs anthropiques : distance aux routes et ’indice de densité de la végétation

(NDVI), ainsi que 1’occupation du sol.

Ensuite, lors de la phase de modélisation, la base de données a été divisée en ensembles
d’entrainement (80%) et de test (20%).

L’utilisation de divers modéles d’apprentissage automatique, tels que : DL, SVM, LR,
GBC, LGBM et XGBoost, a permis d’augmenter la précision des cartes de susceptibilité. Ces
modeles ont ét¢ évalués a I’aide de métriques internes telles que 1’exactitude, la précision, le
Fl-score, la sensibilité, la spécificité et la RMSE. Des techniques de contrdle de performance
externe, comme I’AUC-ROC et la validation spatiale, ont également été utilisées pour
confirmer la robustesse des résultats.

Par ailleurs, D’application de I’apprentissage profond avec 1’optimisation de
I’architecture du réseau de neurones via le NAS a montré des résultats particulierement
prometteurs. Cette méthode innovante, appliquée pour la premicre fois dans le contexte de la
cartographie des glissements de terrain, a atteint un taux de précision exceptionnel de 99,4 %.
La validation du mode¢le basée sur 1’exactitude, la précision, le Fl-score, la sensibilité et la
RMSE a démontré une capacité prédictive précise et robuste de I’inventaire des glissements
de terrain.

Les contributions de cette recherche sont multiples : une meilleure évaluation des
risques grace a l’intégration de I'TA et des SIG, I’optimisation des mode¢les prédictifs par
NAS, et I’¢laboration d’un cadre méthodologique généralisable.

I1 est primordial de réaliser une base de données nationale pour le recensement de tous
les aléas géologiques, entre autres les glissements de terrain, a travers tout le territoire
national. Pour passer de I’é¢tude des susceptibilités vers des ¢tudes plus approfondies des
risques, allant de I’évaluation des aléas dans ses composantes spatiales et temporelles, a
I'estimation qualitative et quantitative des enjeux vulnérable a ces aléas. Dans cette
perspective, il est tout aussi essentiel d’adopter une approche ciblée en focalisant les efforts de
recherche sur des zones restreintes. Une telle démarche garantirait une acquisition de données
plus précise et pertinente, favorisant ainsi une modélisation plus fiable. Cette approche
permettrait également d’explorer diverses méthodes cartographiques, en particulier les
méthodes déterministes, qui offrent des informations et des estimations d’une grande
précision.

En outre, afin d'améliorer la précision, la robustesse et l'applicabilité pratique des
mode¢les, plusieurs recommandations et perspectives de recherche peuvent étre explorées.

Recommandations

1. 11 est crucial de mettre en place une base de données nationale pour le recensement
des aléas géologiques, y compris les glissements de terrain, sur 1'ensemble du territoire.

2. Passer de 1’¢tude des susceptibilités a des analyses plus approfondies des risques, en
intégrant des évaluations spatiales et temporelles des aléas, ainsi qu’une estimation qualitative
et quantitative des enjeux vulnérables.
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3. Adopter une approche ciblée sur des zones spécifiques pour garantir une meilleure
acquisition de données et une modélisation plus fiable.

4. Utiliser des formats raster pour la préparation et 1’analyse des données afin de
simplifier les processus géospatiaux.

Perspectives

1. Combiner des approches traditionnelles avec des méthodes modernes comme
I’apprentissage automatique et les modeles déterministes et heuristiques pour
améliorer la précision et la reproductibilité des cartes de risques.

2. Intégrer I'impact des changement climatiques dans les modeles de cartographie des
risques, afin de mieux anticiper les effets exacerbés des phénomenes naturels tels que
les pluies torrentielles et I'érosion.

De plus, les résultats obtenus dans cette thése concernant la similarité des métriques de
performance internes (exactitude, précision, Fl-score, etc.) ouvrent la voie a une réflexion
plus approfondie sur le choix des mod¢les les plus adaptés et appropriés a une problématique
donnée. Cela inclut notamment l'approche explorée dans cette recherche, qui porte sur la
validation spatiale.

Cette these a mis en avant la nécessité d’une approche multidisciplinaire et innovante pour
prédire et gérer les risques de glissements de terrain. En combinant les technologies
modernes, telles que I’intelligence artificielle, les SIG et les méthodes traditionnelles, elle
contribue a la sécurité des populations et a la préservation des infrastructures dans la wilaya
de Skikda. Les résultats obtenus non seulement renforcent la capacité de gestion des risques
locaux, mais offrent également des perspectives prometteuses pour d’autres régions
confrontées a des défis similaires a travers le monde, favorisant ainsi un développement
durable et une meilleure résilience face aux aléas naturels.
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