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RESUME

Cette étude a permis d'élaborer une carte détaillée du
gradient de la végétation dans le bassin du Congo
sous une résolution de 30 m. Elle caractérise la
couverture terrestre a partir d'une discrimination
spatiale améliorée. Une approche automatique de
classification de différentes thématiques
d’occupation des sols, basée sur les régles de
classification proposees par Baraldi et al. (2006), a
été utilisée. A partir d'un modele de démixage
lindaire (LMM), nous avons traité 28 images
Landsat-8 d’une série temporelle dans un site du
Département de la Sangha dans le nord de la
République du Congo. Nous avons ainsi estimé la
proportion de pixels des classes végétation, minéral
eau/ombres, afin de produire une image annuelle
presque sans nuage. La classification obtenue a
permis de générer une carte de végétation de huit
classes sémantiques allant de la classe « forét
marécageuse » a la classe « eau ». La validation de
la qualité de la classification a partir d’une fusion des
classes ayant des proches appartenances de pixels, a
généré des indices de validation satisfaisants dont
0,89 pour Il'indice global de précision et 0,85 pour

I'indice kappa, les seuils standards de satisfaction
admis dans la littérature étant supérieurs ou égaux
respectivement a 0,85 et 0,75. Cependant, des pixels
mal classés dans la matrice de confusion
apparaissent principalement entre les classes «forét
marécageuse» et «forét dense». Cette approche de
fusion des classes sémantiques permet de séparer les
différentes thématiques d’occupation des sols tout en
conservant les informations texturales de l'image
brute.

Mots-clés : végétation ; image Landsat ;
modele de démixage linéaire ; séries
temporelles ; classes sémantiques ;
République du Congo.
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INTRODUCTION

Les images de télédétection sont utilisées, avec
succes, depuis longtemps pour cartographier
différents types de végétation. Les capteurs
Landsat (Mappeur thématique amélioré Landsat
7 (ETM +) et actuellement Imagerie terrestre
opérationnelle  (OLI)) ont apporté de
nombreuses avancées pour évaluer I'étendue et
les pertes des foréts tropicales. L'Institut
National pour la Recherche Spatiale (INPE) du
Brésil utilise les données Landsat pour produire
des cartes annuelles de déforestation & partir du
programme de suivi de la forét Amazonienne
brésilienne par satellite (PRODES) (Carlos et
al., 2013). Hansen et al. (2013) ont également
utilisé ces images pour estimer et cartographier
la déforestation dans les tropiques a I'échelle
mondiale. D'autres études sont allées plus loin
dans l'utilisation des images du Landsat pour
évaluer les changements plus fins de la
végétation tropicale (Xia et al., 2013 ; Song et
al., 2015 ; Aguilar et al., 2016). La plupart de
ces approches sont fondées sur les modéles de
fusion linaire (LMM), déja utilises par I'INPE
dans le programme PRODES pour évaluer
différents types de végétation. Lu et al. (2003)
ont aussi utilisé le modele LMM pour
cartographier quatre classes a différentes étapes
de régénération dans les foréts de Rondbnia
dans [I'Etat de Ji-Parand au Brésil. Le
programme de cartographie automatisée de
suivi de la déforestation et de la dégradation des
foréts tropicales (CLASIite) était également
basé sur le modéle LMM (Asner et al., 2009).
Cependant, l'utilisation des images Landsat est
limitée en raison de sa résolution temporelle (16
jours). Par conséquent, dans les basses latitudes,
ces images sont affectées par des taux élevés de
couverture nuageuse. Pour résoudre ce
probléme de couverture nuageuse, le traitement
des séries temporelles des images est
particulierement important. De nombreux
travaux se sont centrés sur I'utilisation des séries
temporelles de l'indice de végétation du
Spectroradiométre d'Imagerie de Résolution
Modérée (MODIS) pour classer & la fois la
végétation naturelle (Gond et al., 2013) et les
cultures (Arvor et al., 2011). L'acces libre aux
données Landsat a permis a certaines études
récentes de se focaliser sur l'utilisation des
séries temporelles Landsat pour produire des
cartes (presque) sans nuage de la couverture du
sol (Waldner et al., 2015 ; Arvor et al., 2016).

D'autres études, comme celles de Asner et al.
(2009), Arvor et al. (2011) et Arvor et al.
(2016), ont porté leur attention sur 1’utilisation
d’'une  méthode automatique de  pré-
classification des images Landsat afin de
séparer les différentes classes d’occupation des
sols a partir des regles de classification
proposees par Baraldi et al. (2006).

L'objectif de cet article est de mettre en place
une approche automatique de classification des
différentes thématiques de végétation dans les
zones forestieres tropicales, en particulier dans
le bassin du Congo, pour mieux séparer les
différentes classes d'occupation des sols, afin
d'améliorer les méthodes de cartographie de la
végétation.

1. Zone d'étude (Sangha)

La Figure 1 (Voir Annexe) présente la zone
d'étude est comprise entre les latitudes
1°23'16"N et 1°40'44"N et les longitudes
15°57',36"E et 16°25',08"E. Elle est située au
nord de la Républiqgue du Congo, dans le
Département de la Sangha, dont les limites au
nord sont constituées par les frontieres du
Cameroun et de la République centrafricaine.
Au sud, le Département est limité par un champ
phytogéographique appartenant au
Département de la Likouala. A l'ouest, il fait
frontiére avec le Gabon et a I'est par un champ
phytogéographique appartenant & la basse
Sangha qui s'ouvre sur la cuvette congolaise. Le
climat du nord du Congo est équatorial
(Vennetier, 1963; Gillet et Doucet, 2012). Celui
de la zone d'étude a été décrite & partir des
données de la station synoptique de Ouesso qui
fait partie du réseau météorologique de
I'Agence Nationale de I'Aviation civile du
Congo. Ce climat est caractérisé par une
précipitation annuelle de 1600-2000 mm, avec
deux saisons seches : une de juin a aodt et
I’autre de décembre a février ((Bégué, 1967) ;
White (1983); Astrid et al. (2016)). Les
températures mensuelles moyennes fluctuent
légérement autour de 26°C avec des valeurs
minimales en juillet et aolt (25°C). Les valeurs
maximales sont enregistrées surtout en février
(27°C). L'humidité relative annuelle moyenne
est de 80%, avec un minimum en février (75%)
et un maximum en Juillet (83%). La ville de
Ouesso se trouve dans la zone d'étude ; elle et
est située le long de la riviere Sangha. Sa
principale activité économique est I'exploitation
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forestiere  réalisee  par des  sociétés
internationales telles que I'Industrie Forestiére
de Ouesso (IFO) et la Congolaise Industrielle
des Bois (CIB). La région de la Sangha est
dominée par les foréts. La végétation se
caractérise un gradient de végétation allant des
grandes foréts denses a feuilles persistantes &
des foréts ouvertes de Marantaceae. En outre, il
contient également de grandes foréts
marécageuses ainsi que des zones agricoles et
des plantations de palmiers.

2. Matériels et méthodes

2.1. Matériels

2.1.1. Données de télédétection

Notre étude s’est focalisée sur le traitement des
images fournies par de nouveaux capteurs OLI
et du capteur Infrarouge Thermique (TIRS) de
Landsat-8. Plusieurs scénes des images
Landsat-8 traitées sont intégrées dans ces
travaux. Un total de 58 images obtenues entre
2014 et 2015 dont 28 images pour le
Département de la Sangha. Les scenes sont
téléchargées a partir du site USGS Earth
Explorer (earthexplorer.usgs.gov/) pour une
orbite (Path: 181 et 182) et un rang (Row:
058 et 059). Toutes ces images sont
téléchargées avec un pourcentage de couverture
nuageuse inférieure a 50%.

2.1.2. Données de terrain

Les données collectées étaient des vecteurs
points de chaque thématique d'occupation des
sols. Ce sont des points définis selon leurs
coordonnées géographiques données par un
GPS (Garmin 64s). En outre, nous avons aussi
intégrer dans notre étude plusieurs types de
données nécessaires pour la validation de notre
carte de végétation i) la carte de la
stratification forestiere de IFO (Unité Forestiére
d’Aménagement (UFA)-Ngombé) couvrant le
site de la Sangha ; ii) la carte de la stratification
forestiére de la CIB ; iii) les données que nous
avons collectées lors de la campagne de
mesures forestieres dans le site de la Sangha, du
28 juillet au 10 aolt 2015.

2.2. Méthodes

2.2.1. Approche de la télédétection dans la
classification des images Landsat

L’approche choisie de la classification des
images consiste a déterminer dans le temps et
dans [P’espace la plus forte probabilité
d’appartenance d’un pixel d’étre alloué¢ dans
une classe thématique a partir d’une série multi-

temporelle de démixage linéaire des images
Landsat. Pour ce faire, nous avons
premiérement élaboré une liste de coordonnées
de toutes les images a traiter. Ensuite, cette liste
est envoyée sur le site espa.cr.usgs.gov pour le
prétraitement. Celui-ci comprend deux étapes :
i) le calcul des valeurs de réflectance de surface
dans les bandes optiques et celle de la
température du sommet de I’atmosphére pour la
bande thermique, ii) le calcul de masque des
nuages, des ombres et de I’eau (cfmask) (Zhu et
al., 2012).

Cette approche comprend quatre étapes
successives. Les deux premieres étapes font
références aux processus de traitement
appliqués sur chaque image Landsat prise
séparément tandis que les troisiémes et
quatriémes étapes se réferent a I'approche de la
fusion des séries temporelle des images
Landsat. Tous les processus de traitement ont
été effectués a partir du logiciel R (R Core Team
2015). La premiére étape concerne le traitement
des images basé sur une méthodologie
automatique de pré-classification de chaque
image Landsat comme dans Baraldi et al.
(2006). Dans la deuxieme étape, nous avons
appliqué le modele de démixage linéaire
(LMM) de chaque image Landsat en s’inspirant
des travaux de Benhadj et al. (2012). Dans cette
étape, nous avons séparé chaque pixel de
I'image en trois familles principales en fonction
des signatures spectrales (classe de végétation,
classe de minéraux et classe eau/ombres). Dans
la troisiéme étape, a partir du modéle LMM,
nous avons appliqué les régles de classification
de Baraldi et al. (2006) pour catégoriser ces
résultats de gradients de végétation. Tous les
processus ont été menés avec le logiciel open
source R(R Core Team 2015) .

2.2.2. Pré-classification des images Landsat

Chague image Landsat a d’abord été pré-
classifiée en se basant sur une méthode de pré-
classification automatique (Baraldi et al., 2006).
Elle a spécifiquement été élaborée pour calibrer
les images Landsat TM et ETM+. Dans notre
étude, nous 1’avons appliquée spécifiquement
sur les données Landsat OLI. Notons que parmi
les multi bandes du capteur OLI de Landsat-8,
seulement les bandes Bleu (B), Vert (G), Rouge
(R), proche Infrarouge (NIR), moyen 1
Infrarouge (SWIR_1) et moyen 2 Infrarouge
(SWIR_2) sont intégrées dans les traitements
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des images. Les longueurs d’ondes utilisées
sont résumées dans le Tableau 1 (Voir Annexe).
La procédure attribue des pixels a I'une des 46
catégories spectrales sémantiques possibles
basées exclusivement sur des régles spectrales
(Baraldi et al., 2006). Ces catégories ne
correspondent pas a des classes de couverture
terrestre, mais doivent plutdt étre considérées
comme des descriptions sémantiques de
signatures spectrales. C'est pourquoi nous
I'appelons une « pré-classification ».

2.2.3. Modele de fusion linéaire (LMM)

A partir du modele LMM inspiré de 1’approche
de Benhadj et al. (2012), nous avons regroupé
les pixels qui donnent les informations sur la
végétation, le minéral et l'eau ou les ombres
dans chaque image de la série temporelle
considérée pour composer une image de
synthese pour le triplet végétation, minéral et
eau/ombres. Pour ce faire, nous avons applique,
pour chaque image Landsat de la série
temporelle, les régles de classification de
Baraldi et al. (2006) qui répartissent la
végétation dans les classes 10 a 14, le minéral
dans les classes 22 a 38 et 41, et I'eau ou les
ombres dans les classes 5, 6, 40 et 45. Pour
chacune de ces trois classes, 10 000 pixels sont
choisis au hasard afin deffectuer une
classification en "k-means" non supervisée.
Cette classification conduit & I'obtention de 60
signatures spectrales moyennes sur lesquelles
nous avons appliqué un test itératif pour
identifier la meilleure combinaison de triplet qui
minimise, comme dans Benhadj et al. (2012),
I’erreur quadratique moyenne (RMSE). Par ce
moyen, nous obtenons ainsi des « pixels purs »
des classes correspondant au triplet.

2.2.4. Classification de I'image

La pré-classification de chaque image de la
série temporelle nous a conduit & cartographier
notre site d'étude selon huit classes sémantiques
suivantes selon la vérité terrain : forét
marécageuse, forét humide, forét dense, forét de
transition, forét claire, autre végétation, sol nu
et eau. Cette classification sémantique permet
d'étre cohérent avec le systeme de Baraldi et al.
(2006). Les regles de classification utilisées
pour les huit classes sémantiques sont
représentées dans le Tableau 2 (\VVoir Annexe).

2.2.5. Validation de la carte d’occupation
des sols a partir des données de terrain

La validation s'est effectuée en deux étapes
distinctes : le premier test de la validation s’est
basé directement sur les huit classes fines de la
couverture terrestre notamment : la classe 1 «
forét marécageuse » ; la classe 2 « forét humide
» ; laclasse 3 « forét dense » ; la classe 4 « forét
de transition » ; la classe 5 « forét claire » ; la
classe 6 « autre végétation » ; la classe 7 « sol
nu » ; et la classe 8 « eau ». Le deuxiéme test a
été effectué en fusionnant les classes ayant des
proches appartenances de pixels. Pour ce faire,
nous avons reclassé les huit classes de la
couverture terrestre en cing grandes classes
distinctes : la classe 9 (forét marécageuse =
classe 1 + classe 2) ; la classe 10 (forét dense) ;
la classe 11 (forét claire= classe 4 + classe 5) ;
la classe 12 (sol nu=classe 6 + classe 7) ; et la
classe 13 (eau).

3. Résultats

3.1. Carte de la classification de la zone de
végétation

La Figure 2 (Voir Annexe) présente les résultats
obtenus lors de la classification sémantique de
la zone d’étude. Ils donnent une carte avec une
zone noire correspond aux pixels non classés.
Les  zones  forestiéres marécageuses
permanentes sont représentées dans un vert plus
foncé tandis que les foréts humides de limbali
(Gilbertiodendron dewevrei) sont en vert foncé.
Les foréts correspondent donc a un vert plus ou
moins foncé a clair. Les sols nus (villes) sont en
rose en tant que minéraux et la riviére Sangha
est représentée en bleu.

3.2. Validation de la carte d'utilisation du
sol

Deux indices des matrices de confusion
(Tableaux 3 et 4 Voir Annexe) nous ont permis
d'évaluer la qualité de la classification : un
indice global de précision et un indice Kappa.
L'indice global de précision est le rapport entre
le nombre de pixels correctement classés et le
nombre total de pixels a classer. Une valeur
minimale de l'indice global de précision
généralement acceptée pour valider une
classification est de 85% (Foody et al., 2002 ;
Arvor, 2009). L'indice Kappa de 0,75 signifie
gue 75% de la classification des pixels ne sont
pas dds au hasard (Girard et al., 1999 ; Arvor
2009). 0,75 constitue la valeur minimale
acceptée. Pour le premier test de validation de
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la matrice de confusion, nous avons obtenu un
indice global de précision de 0,59 et un indice
Kappa de 0,52 (Tableau 3 Voir Annexe) et dans
le deuxieme test, les résultats sont
respectivement 0,89 et 0,85 (Tableau 4 Voir
Annexe).

3. Discussions

La classification produite ressemble a une
fausse composition de couleur d'une image
brute qui ne permet généralement pas de
distinguer les différentes thématiques de la
végétation. Ainsi, les résultats obtenus de notre
classification dépendent également de la qualité
des images 4 traiter, en particulier une faible
couverture nuageuse inférieure a 50%.

La validation de la carte de classification du site
de la Sangha avec les données de terrain, les
résultats de la matrice de confusion (Cf. Tableau
3), générés a partir de toutes les classes fines,
ont donné un score de 0,59 pour l'indice global
de précision et de 0,52 pour l'indice kappa. Ces
résultats d’indices, comparés aux valeurs
standards respectivement de 0,85 et 0,75 de la
littérature, ne sont pas satisfaisants. En effet, les
données utilisées pour la validation de la
classification montrent certaines limites pour
discriminer la classe 1 « forét marécageuse » de
la classe 3 « forét dense ». Dans la matrice de
confusion, beaucoup de pixels classés par le
modele ne correspondent pas aux pixels terrain.
Par exemple, les 6 pixels de la forét
marécageuse sont mal classés car ils se
retrouvent dans la classe « forét dense ». Par
ailleurs, cette remarque est la méme pour la
classe 6 « autre vegeétation » et la classe 7 «sol
nu ». En revanche, on trouve des pixels bien
classés dans la matrice de confusion pour la
classe 3 « forét dense » ou parmi les 49 pixels,
42 sont bien classés et pour la classe 8 « eau »
ou 21 pixels sur 22 sont bien classés.

Le deuxiéme test de validation de la
classification que nous avons conduit, et qui est
fondé sur la fusion de quelques classes fines
(Cf. Tableau 4), donne un score satisfaisant
pour un indice global de précision de 0,89 et
pour un indice kappa de 0,85. A partir de la
fusion de quelques classes, le modele fait mieux
correspondre les pixels des différentes classes
fusionnées. On y remarque en effet, que les
classes 10 « forét dense », 11 « forét claire », 12
« sols nus » et 13 « eau » ont la majorité des

pixels bien classés, excepté la classe 9 « forét
marécageuse » ou l’on trouve une erreur
majeure de 4 pixels sur 6 mal classés dans la
forét dense. Ce qui traduit, dans une certaine
mesure, la robustesse de I'approche construite.
Malgré ces bons résultats obtenus a partir de la
fusion de quelques classes fines, il n'en demeure
pas moins quiil existe des erreurs de
classification des pixels dans certaines classes.
Il serait donc utile d’affiner la qualité de la
validation a partir de toutes les classes fines
avec de nouvelles données de terrain pour
mieux discriminer en particulier les pixels
(points terrain) de la classe « forét marécageuse
» et de la classe « autres végetation ».

CONCLUSION

Cette étude a produit, grace a un modéle de
démixage linéaire LLM/fusion, une carte de
gradient de végétation d’une zone d’étude dans
le Département de la Sangha sous une
résolution de 30 m. Cette carte a été produite en
se basant sur les régles de classification des
classes de végétation proposées par Baraldi et
al. 2006). Le modele a généré, a partir d'une
approche de fusion des classes fines
d'occupation des sols, un bon score avec un
indice global de précision de 0,89 et un indice
Kappa de 0,85.

Cependant, des pixels de certaines classes
sémantiques restent encore mal classés dans la
matrice de confusion, en particulier dans les
classes « forét marécageuse » et « forét dense ».
Il serait donc important d'affiner la qualité de la
validation de cette classification par de
nouvelles données de terrain discriminant la
classe « forét marécageuse » de celle de « autre
végétation ». Cette nouvelle carte du gradient de
végétation peut-étre trés utile pour mettre a la
disposition des decideurs les taux réels de
changement de la biomasse forestiére di a la
déforestation et & la dégradation des foréts, ainsi
que ceux de stock de carbone pour chaque pixel.
Cela peut également améliorer les schémas de
surface des modéles climatiques régionaux par
la production des cartes de données de biomasse
a des échelles fines de la dimension du pixel.
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ANNEXE

g

160000

Figure 1 : Localisation de la zone d'étude dans la Sangha, au nord de la République du Congo,
et I'image zoomée de Landsat-8 (capteur OLI) dans ses bandes 5 (proche infrarouge),
4 (rouge), et 3 (vert), pour la zone d'étude. Source : carte administrative de la

République du Congo (section cartographique des Nations Unies (NU)).

Tableau 1 : Listes des bandes Landsat-8 utilisées

Numeéro Noms Longueur Résolution (m)
de bande* des Bandes d'onde (um)
2 Bleu (B) 0,450 - 0,515
3 Vert (G) 0,525 - 0,600
4 Rouge (R) 0,630 - 0,680 20
5 Infrarouge proche (NIR) 0,845 - 0,885
6 Infrarouge moyen 1 (SWIR_1) 1,560 - 1,660
7 Infrarouge moyen 2 (SWIR_2) 2,100 - 2,300

*http://landsat.usgs.gov/band_designations_landsat_satellites.php)
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__ Tableau 2 : Regles de classification sémantique

N“  classe des Pixels Regles de classitication detinies dans cette étude

1 forét marécageuse Classe.13 > = Classe.10 & Classe.13 > = Classe.12

2 forét humide (Classe.13 > Classe.10 & Classe.13 < Classe.12) &
(classe.Semantique.majoritaire <=4

3 forét dense Reste de pixel de Classe.10, Classe.12 & Classe.13 =0

4 forét de transition (classe.Semantique.majoritaire = 6) & (Classe.13 <
Classe.12 ) & (Classe.13 < Classe.10)

5 forét clair (Classe.10>= Classe.12 & Classe.13 =0)

6  autre végetation classe.majoritaire % in % c (16:22,39)

7 Sol nu classe.majoritaire % in % c (23:38)

8 Eau

classe.majoritaire % in % c (5:6,40,45)

Figure 2 : Carte issue de la classification finale de la zone de végét

Classes de couverture

B forét marécageuse forét claire

B forét humide H avtre
végétation

I forét dense B o

[ forét de transition B cau

o

ation de la Sangha avec 8 classes

de la couverture terrestre. Inspirée de Arvor et al. (2016).
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Tableau 3 : Matrice de confusion des classes fines générée par une pré-classification spectrale a partir des regles de classification proposées par le

systéme de Baraldi et al. (2016) dans le site de la Sangha (Républigue du Congo).

Pixels de

classification Pixels de référence (vérité terrain)

forét forét  forét forétde  forét autre sol eau Total Précision
marécageuse humide dense transition claire végétation nu de
(1) 2 (3) 4) (5) (6) (8) ['utilisateur
() (%)

forét marécageuse 0 6 0
(1) 0 0 6 0 0 0 0
forét humide (2) 2 34 15 6 0 3 0 0 60 57
forét dense (3) 0 3 42 3 1 0 0 0 49 86
forét de transition
4) 0 0 2 22 18 4 0 0 46 48
forét claire (5) 0 0 5 15 25 0 0 0 45 56
autre végetation (6) 0 2 6 0 0 0 0 0 8 0
sol nu (7) 0 1 2 4 0 19 27 0 53 51
eau (8) 1 0 0 0 0 0 0 21 22 96
Total 3 40 78 50 44 26 27 21
précision du
producteur (%) 0 85 54 44 57 0 100 100
Précision globale 0,59
Kappa 0,52
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Tableau 4 : Matrice de confusion de la fusion des classes sémantiques générée par une pré-classification
spectrale a partir des regles de classification proposée par le systeme de Baraldi et al. (2016) dans le site
de la Sangha (République du Congo).

Pixels de référence (vérité terrain)

Pixels de forét forét solsnu  Water fprét Total  Précision
classification dense  claire (11) (12) (13)  marécageuse de
(10) 9 I"'utilisateur
(%)

Forét dense (10) 40 6 0 0 4 50 80
Forét claire (11) 1 40 0 0 0 41 98
sol nu (12) 0 0 35 0 1 36 97
eau (13) 0 0 0 17 1 18 94
Forét marécageuse
9) 4 0 0 0 2 6 33
Total 45 46 35 17 8
Précision du
producteur (%) 89 87 100 100 25
Précision globale 0,89
Kappa 0,85
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