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Résumé

De nos jours, Paragominas, municipalité caractéristique d’un front pionnier amazonien, posséde une
matrice paysagere complexe composée d’éléments agricoles et forestiers. L utilisation des sols et des
paysages forestiers évolue qualitativement malgré un ralentissement de la déforestation a 1’échelle de
I’Amazonie légale brésilienne (INPE) et la stabilisation de la structuration spatiale des paysages
induite.

En partant de I’hypothése que 1’organisation spatiale des paysages refléte les pratiques des acteurs,
cette étude a pour objectif d’établir des relations entre 1’état du couvert forestier et 1’organisation
spatiale de la matrice paysagere et son évolution dans le temps et dans 1’espace a 1’échelle de la
municipalité de Paragominas dans 1’état du Pard au Brésil. Pour ce faire, un objectif méthodologique
sera d’évaluer les données de télédétection pour cartographier 1’occupation du sol a différentes
dates et notamment de caractériser I’apport du radar aux classifications supervisées utilisant
I’algorithme « Random Forest ». A partir de ces cartographies fines d’occupation du sol, les calculs
des métriques paysageres et des matrices de transitions permettront de caractériser I’évolution de la
structure des paysages.

Les premiers résultats montrent que les données de télédétection permettent 1’obtention de
cartographies fines a I’échelle de la municipalité. Il a été déterminé, aprés comparaison des capteurs,
que la fusion des images radar avec les images optiques donnait les meilleurs résultats en termes de
classification avec un indice de kappa de 0,83. Cependant, les classifications issues des données
optiques (Sentinel-2 et Landsat 8) présentent I’avantage de demander trés peu de variables en entrée
de mod¢le pour la stabilisation de I’indice de kappa a un niveau satisfaisant (a 0,81 et 0,78
respectivement) comparativement a la classification issue de la fusion des images radar et optiques.
Cet aspect est a prendre en considération pour une méthodologie qui se veut reproductible avec un
temps de calcul rapide et une facilité d’exécution.

Abstract

Today, Paragominas, a characteristic amazonian pioneering front municipality, has a complex
landscape matrix composed of agricultural and forest elements. The combined use of soils and
landscapes is changing qualitatively despite a slowdown in deforestation at the Brazilian legal
Amazon scale (INPE) and the stabilization of the landscapes spatial structuration induced.
Assuming that the spatial landscapes organization reflects agricultural practices, this study has the
methodological objective of evaluating remote sensing data to map the land cover at different dates
and to particularly characterize the Synthetic Aperture Radar (SAR) images contribution to
supervised classifications using the "Random Forest" algorithm. On the basis of these detailed land-
use maps, calculations of landscape metrics and transition trajectories will provide answers to the
thematic objective of understanding how changes in land use have influenced the state of the forest
land cover.

The first results show that detailed mapping at the municipal level is possible to obtain. It has been
determined, after comparing the sensors, that the fusion of radar images with optical images gives the
best results in terms of classification with a kappa index of 0.83. However, the classifications derived
from optical data (Sentinel-2 and Landsat 8) have the advantage of requiring less variables input into
the model to achieve a stabilization of the kappa index at a satisfactory level (at, 78 and 0, 81
respectively) compared to the classification resulting from the fusion of radar and optical images.
This aspect is to be considered for a methodology that aims to be reproducible with a quick calculation
time and ease of execution.
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En préambule : 1/ est a noter que ce travail présente [’avancée d 'un stage de fin d’étude a mi-parcours
et ne comprend pas l’'intégralité des traitements et analyses attendus dans le cahier des charges.

Introduction :

Les paysages forestiers et agricoles en Amazonie brésilienne ont été progressivement faconnés au
cours des 5 derniéres décennies par différentes modalités d’occupation de I’espace. Ce stage vise a
comprendre 1’organisation spatiale de la matrice paysagere et son évolution dans le temps et dans
I’espace. Ces éléments de compréhension sont indispensables pour gérer plus durablement ces
espaces.

Le territoire amazonien a connu deux grandes phases historiques dans 1’évolution de ses paysages
avec la dominance exclusive de déterminants socio-économiques dans un premier temps, et de
déterminants environnementaux dans un second temps :

Dans la 1%¢phase (de 1960 au milieu des années 2000) dominent les déterminants socio-
économiques. Le territoire s’ouvre par la construction d’un maillage de routes. La colonisation de
I’ Amazonie (qui débute dans les années 60) est voulue et soutenue par une politique de 1’état fédéral,
favorisant la migration de populations vers le nord du pays (Carvalho et al., 2002). Cette colonisation
du territoire amazonien se fait surtout grace aux principaux axes routiers qui pénéetrent dans le
territoire amazonien (figure 1). La route BR 10 Belém-Brasilia, I’un des premiers axes (construit en
1958), a permis la colonisation du centre et du sud de 1’état du Para (Nepstad et al., 2001 ; Moran,
1993). Les fronts de déforestation se mettent ainsi en place et se développent a partir des marges du
territoire amazonien vers I’intérieur. La surface foresticre est progressivement remplacée par des
espaces agricoles et d’élevage.

I X y g . ) -
{ %! o ( N Informations géographiques
\\") Vi tK_KSuriname % @ Villes principales

a)Vista -
{\\ - I r_ _-: Amazonie légale

Colombia
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""" . i i p— P —— Route 010 (Belem-Brasilia, 1958)
= Route 364 (Cuiba-Porto Vehlo, 1968)
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Route 163 (Santarem-Cuiba, 1974)
=== Route 174 (Manaus-Boa Visat, 1998)

Occupation du sol

I Espaces forestiers
- Espaces forestiers perdus (2000 - 2012)

N

A

Bolivia

0 250 500 750 km

| Réalisation : Florent Rumiano (M2 GAED-
| GEOIDES)

; | Sources des données : Open Street Map (OSM) ;
. .| Hansen, 2013 « the future of deforestation in the
Brazilan Amazon » (Kirby et al., 2006)

/{ ( 7 Argentina ~
Gl s &l i S
gure 1 : Les drivers de la déforestation - les axes routiers

Fi

Dans la 2°™ phase (a partir de 2004) dominent les déterminants environnementaux. On observe un
arrét de la déforestation sous I’impulsion de 1’état fédéral qui mobilise quatorze ministéres et
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I’ensemble des Etats amazoniens (Gasques et al., 1990 ; Fearnside et al., 1990 ; Carvalho et al., 2002).
De nombreuses mesures sont prises comme le plan d’action pour la prévention et le contrdle de la
déforestation dans 1’ Amazonie 1égale (Plano de Acdo para Prevencédo e Controle do Desmatamento
na Amazonia Legal - PPCDAM). Cette volonté politique de stopper la déforestation bénéficie
¢galement d’un contexte économique de baisse des prix du soja et de la viande entre 2003 et 2007
(Assungédo, 2012). Les mesures d’interdiction de déforester et d’utiliser le feu, associées a des
programmes de surveillance satellitaires développés par I’Institut National de Recherche Spatiale du
Brésil (INPE), ont permis de réduire de fagon spectaculaire la déforestation a partir de 2004 (figure
2). Ainsi en 2012, la deforestation a chuté de 84% par rapport a celle enregistrée en 2004 a 1’échelle
de I’Amazonie légale.

1 Surface déforestée (2012 inclus) :
i 757 661 km?

25
1

R A y . 18,6% Amazonie légale

20

15

W a2 ¥ R on Elevage et agriculture

Deforestation (en 1000 km2)
10

27772 km? (2004) —> 4656 km? (2012)
T T T T T i 84 %

1990 1995 2000 2005 2010

annnées

Figure 2 : Evolution des surfaces deforestées a I'échelle de I'Amazonie Iégale entre 1988 et 2012
Source : INPE - http://www.obt.inpe.br/

Un double constat s’impose : la structure spatiale des paysages se fige progressivement mais
I’utilisation des sols et des paysages évolue. Les fronts de deforestation auparavant dynamiques se
stabilisent au niveau spatial et forment une matrice complexe d’éléments agricoles et forestiers. Au
sein de cette mosaique paysagere complexe, les zones agricoles évoluent qualitativement avec
I’arrivée du soja et du palmier a huile. Il en va de méme pour les espaces forestiers avec le maintien
des impacts sur les foréts.

Si la déforestation a été beaucoup ralentie, les impacts anthropiques sur les ressources naturelles
(forét, eau) et les paysages continuent. En effet, I’arrét de 1a déforestation ne signifie pas I’interruption
ou la diminution de la dégradation des foréts amazoniennes dont les taux annuels restent tres éleves
(7508 km? de forét ont été dégradés en 2010 selon I’'INPE). La dégradation forestiere est définie
comme une perte de la capacité de la forét a produire des services écosystémiques (stockage carbone,
maintien de la biodiversité et de produits forestiers, etc.) résultant d’une surexploitation du bois, des
feux et de la fragmentation forestiére (Foley et al.,2007 ; Thompson et al., 2013 ; Berenguer et al.,
2014). Pour la période 2007-2012, a I’échelle de I’ Amazonie l1égale, les surfaces dégradées sont deux
fois supérieures aux surfaces déforestées selon I’INPE (102 923 km?2 vs 55 906 km?). Les foréts
dégradées sont desormais un élement de paysage dominant dans les régions amazoniennes
brésiliennes colonisées. Les matrices paysagéres observées aujourd’hui, et définies par les fronts de
déforestation en voie de stabilisation, concentrent les enjeux de maintien des services ecosystemiques
(Asner et al., 2006 ; Mazzei et al., 2010 ; Matricardi et al., 2010) et des potentiels socio-économiques.
Il est dés lors important de caractériser 1’organisation spatiale de la matrice paysagére et son évolution
si on souhaite mettre en place des solutions durables en matiére d’aménagement et d’usage des
espaces forestiers par les populations locales. La télédétection est un outil tout indiquée et a fort
potentiel pour cela.
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De nos jours, les données de télédétection présentent un fort potentiel pour caractériser et suivre, a
différentes résolutions spatiales et temporelles, les éléments paysagers constitutifs de ces matrices sur
de larges étendues. Il est ainsi possible de cartographier finement 1’occupation du sol de différents
milieux & partir de données radar et optiques (Baltzer et al., 2015 ; Zhang, 2010 ; McNairn et al.,
2009 ; Zhu et al., 2006). Inglada et al., 2016 ont par exemple démontré 1’intérét de 1’utilisation
combinée de données radar et optiques (Sentinel 1 et 2) pour cartographier 1’occupation des sols a
petite échelle avec une typologie assez fine (un total de huit classes a été considéré dans cette étude).

Concernant les éléments forestiers, les méthodes pour suivre la déforestation sont de nos jours
multiples et éprouvées : par exemple les mesures de la progression de la déforestation a 1’aide de
séries temporelles de données optiques annuelles (Shimabukuro et al., 2014 ; Souza Jr et al., 2013 ;
Hansen et al., 2008), ou encore le suivi de la phénologie de la végétation comme proxy pour la
classification de 1’occupation du sol a I’échelle hebdomadaire et donc la détection des aires
déforestées (Gond et al., 2013 ; Koltunov et al., 2009 ; Pennec et al., 2001). Tout I’enjeu réside
désormais dans la capacité a explorer de nouvelles méthodes afin d’analyser la dégradation des
espaces forestiers qui n’est pas homogeéne dans 1’espace ou au niveau temporel (Guitet et al., 2012 ;
Oszwald et al., 2007). Méme s’il existe aujourd’hui trés peu d’études proposant un protocole bien
définit permettant de caractériser la dégradation des espaces forestiers, certaines ont néanmoins été
réalisées (Tritsh, et al., 2016 ; Bourbier, et al., 2013 ; Verbesselt, et al., 2012). Bourgoin et al. 2018
ont, par exemple, évalué le potentiel des données Sentinel 1 et Sentinel 2 pour caractériser la biomasse
des foréts tropicales humides comme proxy du niveau de dégradation. Il est intéressant de noter que
les espaces forestiers analysés dans ces études présentant des niveaux de dégradation plus ou moins
importants se situent dans des paysages trés différents, comme des paysages faconnés par
I’agriculture intensive ou encore par ’agriculture familiale. Toute la difficulté consiste ainsi a
identifier les déterminants expliquant, structurant et localisant ces différents niveaux de dégradations
forestiéres avec pour objectif de comprendre comment restaurer les services eécosystémiques rendus
par les foréts. Ces déterminants peuvent étre analysés par 1’étude de trajectoires paysageres dérivés
de cartes d’occupation des sols. La prise en compte de I’évolution temporelle des dynamiques de
’occupation du sol est en effet indispensable a I’identification d’indicateurs spatiaux des dynamiques
paysagéeres comme 1’ouverture/fermeture des mosaiques paysageres ou encore la détection des
formations végétales secondaires (Oswald et al., 2011). Cette approche peut étre couplée au calcul de
métriques paysageres caractérisant la structure d’un paysage d’un point de vue écologique, comme
par exemple son niveau de fragmentation, mais également d’un point de vue économique et social
(hétérogénéité d’un paysage traduisant différentes pratiques agricoles).

La problématique centrale de ce stage consiste donc a comprendre comment les changements
d’usages des terres ont influencé 1’état du couvert forestier dans une approche paysagéere. Plus
particulierement :

)] L’état du couvert forestier sera analysé via i) la déforestation, ii) 1’apparition des foréts
secondaires, iii) I’organisation spatiale du couvert (fragmentation et connectivité) a
differentes échelles géographiques

i) Les changements d’usages des terres seront analysés a six dates (1988, 1994-1995, 2000-
2001, 2004-2005, 2009, 2017)

i) L’évolution de la structure spatiale des paysages sera analysée via le calcul de métriques
paysagéres (composition et configuration)

Les objectifs thématiques sont de déterminer quelles sont les pratiques d’usages des sols qui
influencent le plus I’état du couvert forestier dans une approche paysagere. Il s’agit, au final, de sortir
d’une vision dichotomique « forét/non forét ».
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Les objectifs méthodologiques visent, dans un premier temps, a evaluer les données de télédétection
pour cartographier I’occupation et 1’'usage des sols a différentes dates :
1) Evaluation des données radar (Sentinel-1) et optiques (Sentinel-2, Landsat) pour cartographier
les différents types d’occupation des sols
2) Evaluer la perte d’information lors du passage aux images satellites optiques Landsat qui ont
une résolution inférieure et qui sont actuellement les seules donnéees gratuites disponibles
depuis les années 80.
Dans un second temps, 1I’emploi des métriques paysageres et des trajectoires d’occupation du sol est
envisage sur des cartographies fines de I’occupation des sols qui seront réalisées par télédétection :
1) Les métriques paysagéres se déclinent par la caractérisation d’attributs pour la classification
des types de paysage ou par I’extraction d’indicateurs de changement ou de perturbations du paysage
(Antrop et al., 2000). Elles se définissent comme des mesures quantitatives dérivées de 1’analyse de
cartes thématiques comme par exemple la connectivité, la fragmentation ou I’hétérogénéité spatiale
a différentes échelles et résolutions (Herold et al., 2003). L’usage des métriques paysageres peut ainsi
étre appliqué pour des analyses multi-échelles et multi-temporelles permettant une extraction des
changements fondée sur les modifications de la structure spatiale des paysages (Skupinsky et al.,
2009).
2) Les trajectoires d’occupation du sol sont envisagées via le calcul des matrices de transitions
dans un systéme d’information géographique (SIG) qui permettent de distinguer les différences
d’occupation du sol entre deux années de référence (Houet, 2006).

Dans une premiére partie, le site d’étude sera décrit a travers ses caractéristiques géographiques,
historiques et socio-économiques afin de poser le contexte de 1’étude. Dans une deuxiéme partie, les
données utilisées et la méthodologie mise en place seront détaillées. Dans une troisieme partie, les
résultats et les analyses qui en découlent seront présentés avant d’étre discutées dans une quatrieme
partie.

Ce stage est a I’initiative de 1’unité de recherche (UR) Foréts et Sociétés du CIRAD sur le campus de
Baillarguet (Montpellier) et est encadré par Valéry Gond (CIRAD), Julie Betbeder (CIRAD), Lilian
Blanc (CIRAD) et Damien Arvor (CNRS) de I’Université de Rennes 2. L’UR Foréts et Sociétés,
composée d’une €quipe de recherche pluridisciplinaire d’une quarantaine de cadres scientifiques, a
pour objectif principal de conserver, valoriser et restaurer les foréts tropicales a travers la mise en
place et la promotion de pratiques de gestion durable de leurs ressources au profit des populations
locales et de la société en général.
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1) Présentation du site d’étude

1.1) Situation géographique

La zone d’étude choisie est la municipalité de Paragominas (superficie de 19342 km?) située au nord-
est de I’Etat du Paré au Brésil (figure 3). Il s’agit d’un espace géographique caractéristique d’une
zone de front pionnier amazonien ayant connue plusieurs périodes transitoires dans les processus de
déforestation et de dégradation de ses espaces forestiers.

Informations géographiques
- Paragominas

[ Limite de la municipalité

: ii ,r_-_-: Limite de |'Aazonie légale brésilienne

= Routes principales

Occupations du sol
A Bl Espaces forestiers

0 25 50 75 km I Espaces forestiers disparus (2000 et 2016)

[] Autres

Figure 3 : Paragominas, une municipalité située au sein d'une zone de front pionnier amazonien
Réalisation : Florent Rumiano (M2 GAED-GEOIDES) Sources des données : Open Street Map (OSM) ; Hansen, 2013

1.2) Eléments de contexte géographique

Située proche de I’équateur (2-3° de latitude sud), la municipalité de Paragominas est caractérisée par
un climat tropical de type mésothermal humide avec une pluviométrie annuelle moyenne d’environ
1750 mm, une température annuelle moyenne de 26.3°C et une saison seche comprise entre juin et
novembre. Les mois de janvier a juin recoivent a eux seuls 80% des précipitations annuelles,
impliquant de fortes crues et des inondations. L’humidité relative est de 85% toute I’année. La
végétation de la région est de type forét ombrophile de basse altitude, caractérisée par une formation
vegeétale arborée haute et dense.

Le relief est marqué par une succession de talus reliant les basses vallées sableuses (alt. +/- 60m) aux
hauts plateaux argileux (« chapadas », alt. +/- 140m). Dans les vallées, les foréts ont été remplacées
par les paturages afin de bénéficier de la présence des cours d'eau. Aujourd'hui, les foréts ne sont
présentes principalement que sur les plateaux. Depuis les années 2000, une expansion des cultures
sur les plateaux est observée afin de profiter de la fertilité du sol, augmenter les rendements agricoles
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et faciliter la mécanisation des exploitations agricoles. Les pentes reliant les vallées aux plateaux sont
recouvertes de foréts trés dégradées par le feu et I’exploitation du bois ou de foréts secondaires.

1.3) Eléments de contexte historigue et socio-economique

Différents modéles économiques se sont succédés et ont faconné au fil du temps le paysage de
Paragominas, transformant progressivement l'espace en une mosaique de paysages forestiers et
agricoles. Les premiers colons sont arrivés sur ce territoire au cours des années 1960 pour s'installer
sur les domaines fonciers inégalement répartis. Cette distribution hétérogéne des terres, dirigée par
de riches entrepreneurs, allant de la « fazenda » (domaine agricole) de plusieurs centaines d’hectares
a la « fazenda » de milliers d'hectares, ont induit une premiére segmentation de I’espace qui a eu des
conséquences importantes sur la gestion des ressources forestieres. Assez rapidement, les cultures sur
brulis favorisant 1’agriculture vivriére ont été mises en place par les petits agriculteurs sur des
parcelles de petite taille (a relativiser avec la superficie du territoire de la municipalité). Les cultures
agricoles a visée d’exportation pour différents marchés agro-industriels se sont développées sur les
grandes « fazendas » des colons les plus fortunés. Les paturages destinés a I’¢levage de bétail se sont
établis (Laurent et al., 2017). Toutes ces activités ont progressivement pris la place de la forét mature.
Si bien que dés le début des années 60, I'élevage est devenu alors le premier modéle de développement
adopté a Paragominas (Piketty et al., 2017). La proximité relative avec la ville de Belem (environ 314
km) a permis un acheminement du bétail rapide et a attiré de nombreuses familles fortunées a venir
investir a Paragominas. La municipalité est ensuite devenue la capitale du bois au début des années
90, comptant jusqu’a 350 scieries environ. Cette déforestation et dégradation forestiere s'est accentuée
avec l'arrivée de I'agrobusiness des grains dans les années 2000 dominé par les cultures intensives du
soja et du mais. Dans le méme temps, toute la partie nord du municipe a connu également une activité
intense de charbonnage.

En 2009, Paragominas a lancé I’initiative du « municipio verde » qui est devenue un modele de
transition vers « un développement vert » (Piketty et al., 2017 ; Colloqgue CANAL, 2013). Cette
initiative s’est inscrite indépendamment et en paralléle des mesures gouvernementales (a partir de
2004) qui visaient a stopper la déforestation a 1’échelle de 1’ Amazonie brésilienne. Paragominas a
donc renforcé son positionnement parmi les municipalités du Para ayant proposées un pacte territorial
avec pour objectifs : I’arrét de la déforestation, la réalisation des cadastres des exploitations agricoles,
I’incitation a la restauration ou au reboisement des sols dégradés, I’adoption de bonnes pratiques
agricole, d’¢élevage et foresticre (Piketty et al., 2017).

2) Materiels et méthodes

2.1) Approche méthodologique génerale

La méthodologie mise en place repose sur deux phases principales (figure 4) :

e La phase de prétraitement : a) prétraitements des données satellitaires (optiques Sentinel-2,
Landsat 8 et 5 et radar Sentinel-1) pour I’application de la méthodologie envisagée. b)
¢tablissement de trois typologies d’occupation des sols a partir d’une campagne de terrain
menée en 2017 et c¢) prise d’échantillons par photo-interprétation pour les autres années
étudiées

e La phase de traitements : a) identification du nombre et des meilleurs indicateurs dérivés des
images Sentinel-1 (radar), Sentinel-2 (optique) et Landsat 8 (optique) pour la cartographie des
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usages des sols en 2017 via des classifications supervisées utilisant 1’algorithme « Random
Forest » (RF). b) Cartographie de I’occupation du sol a différentes dates a partir d’une série
temporelle d’images Landsat. c) calcul de trajectoires paysageéres (métriques paysageéres et
analyse diachronique) et d) mise en relation des trajectoires paysageres et de 1’état des
couverts forestiers (les étapes c) et d) constitueront la deuxiéme partie du stage et n’ont donc
pas encore débutées au moment de la rédaction de ce mémoire).

Acquisition et préparation 3 .
Typologie de terrain des données Phase de prétraitement
de télédétection
\ J
[, ' e |
Sentinel-1 |1! | Sentinel-2 Landsat 5, 8 [1! Phase de traitement
\ )
I .
Classification « Random Forest » Classification « Random Forest »
Année 2017 2009- 2004 - 2000— 1996 - 1988
Optique, Radar, Optique+Radar Optique
\ )
|
Trajectoires paysagéres Etat du couvert forestier
Composition & Structure (Bourgein, 2015)

Figure 4 : Organigramme de la méthodologie générale

2.2) Matériels

2.2.1) Données de terrain
a) Données de terrain et protocole d’acquisition

Une mission de terrain de 10 jours a été réalisée en septembre 2017 sur le site d’étude. L'objectif
principal était d’effectuer un relevé des différents types d’éléments paysagers caractéristiques de la
zone d’étude. Chacun des 328 points GPS relevés a été associe a quatre photographies prises aux
quatre points cardinaux et a une description du milieu. Une base de donnée a été réalisée, attribuant
pour chaque point : la proximité avec la route, le type de milieu, la structure de la végétation et les
especes indicatrices (dans la strate herbacée, arbustive et arborescente), le type de sol, le pourcentage
d'ouverture de la canopée (qualitatif), les indices de la dégradation (cicatrices du feu, coupes a blanc,
traces au sol, types de culture...) et leurs coordonnées spatiales (voir annexe 12).

b) Définition de trois typologies pour 1’échantillonnage des images Sentinel-1, Sentinel-2 et Landsat

A partir de la base de données terrain, trois typologies différentes ont été établies pour la cartographie
de I’occupation des sols a partir des différents capteurs optiques et radar (figure 5) :

e Latypologie détaillée : qui apporte une précision fine et exhaustive de 1I’occupation des sols
présente sur la zone d’étude

e La typologie intermédiaire : qui conserve un degré de précision tout en s’affranchissant
d’informations jugées non essentielles pour notre étude comme par exemple la différentiation
des différents types de cultures.
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e La typologie «grossiere»: qui synthétise au maximum la diversité paysagére de

By

Paragominas, permettant ainsi de faire ressortir des informations a plus petite échelle
géographique.

Typologie
grossiére

Bati/route
Rgoudronnée

Eau libre

Espace forestier

Espace cultivé

Piturage propre

Piturage
sale/Vieille
juguiera

plantation
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Typologie
intermédiaire

Bitifroute
goudronnde

Cau libre

Farét dégradée

Forée dégradée
briftée

Foret mature,
conservée

Espace cultivé

Piturage propre

Paturage sale/vieille
juquiera

Plantation

Sol nu/piste

Typologie
détaillée

Bati/route
goudrannée

Eau libee

Forét dégradée

Forét dégradée
bedlée

Foret mature,
conservée

Sorgho

Paturage propre

Piturage sale

Vieille juguiera

Plantation

Sol nu/piste

Description
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Traces Seglonation, 3
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e canopde varazie i
fonction de Vistensné ot da
nomisre & explotation Mus
ddrnergest [»30m)

2 stranted wigdtatives,
S A

isti »
Typo détaillée

Nombre de pocels - 1400

% de I'échantilion en fonction du nombre de pixel :

Surface (en Km®) - 0,14

Nombre de poels - 40500

3 de I'échantilion en fonction du nombre de pixel ©

Surface (en Ki) : 4,08

Rombre de poels : 28100

% de I'échantillan en fonction du nombre de pixel :

Surface (en Km®) - 2,81

bre de picels - 9100

strate infirieu:
(€3 ot o b s -
dold de 10m. Traces
danploitaton et feu

£ lrates vipétatived,
Canopde & pha de 30m,
e et daduid, structure
iteme intacte

Champs de mals cultive
Pastation : de Nowrree &
Jamier
Rboolite - de Avell 3 Ml

Champn de sorgho cdtivd

Planation : de Aveit b Mal

Rbccite : de Septembire &
Cetobre

Chumps de sops cadtivg
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Jasaion
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Ermbsroussaifement
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COVSMINGE fagide
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Assocton des deax

Routes sans rewltement cu
AR vacans

% de I'échantillon en fonction du nombre de pixel :

Surface (en Kr) - 0,91

Nombre de pocels : 15800
% de I'échantillon en fonction du nombire de pixel
Surface (en Km®) : 1,58

Nombre de pocels - 2900

3 de I'échantilion en fonction du nombre de pixel :

Surface (en Km?) : 0,29

Nombre de poeels : 1500
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% de I'échantillon en fonction du nombre de pixel ©
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3 de I'échantilion en fonction du nombre de pixel :

Surface (en Kim?) : 0,26
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Figure 5 : Tableau des typologies déterminées pour les images Sentinel-1 et Sentinel-2
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L’échantillonnage a été réalisé par I’application de polygones autour des points GPS en se basant sur
I’image Sentinel-2 de 2017 et a été complété par la prise de nouveaux points par photo-interprétation.
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Au final, une base de données de 2285 polygones a été utilisée pour entrainer et valider les
classifications.

Spatialement, I’échantillonnage réalisé se réparti équitablement sur I’ensemble de la zone d’étude a
I’exception des classes ou la représentativité est localisée et ne se retrouve pas ailleurs sur le territoire
(la classe du bati par exemple). (Voir carte annexe 11)

Afin d’effectuer les classifications de 1’occupation des sols a 1’échelle de Paragominas sur la série
d’image temporelle Landsat, la « typologie grossiere » développée (figure 5) a été retenue. En effet,
en 1’absence de points terrain réalisés aux différentes années étudiées il est tres difficile de distinguer
finement différentes classes d’occupation du sol par photo-interprétation. Les classes « nuages » et
« ombres portées » ont été ajoutées afin de classifier les nuages et les zones d’ombres présentes sur
une partie de nos images Landsat. Un échantillonnage particulier a donc été réalisé sur chacune des
images Landsat de la série temporelle par photo-interprétation et appui de la typologie Sentinel de
2017. Au total, six échantillonnages correspondant aux six dates de la série temporelle d’image
Landsat ont été réalisés.

2.2.2) Données de 1’état du couvert forestier a Paragominas

Une cartographie du niveau de dégradation des foréts de Paragominas a été réalisé par Bourgoin et
al. 2018 a partir de données Sentinel 1 et Sentinel 2. Cette dégradation a été quantifiée par la
cartographie de la biomasse hors sol (« Above Ground Biomass » : AGB), indicateur directement
corrélé au niveau de dégradation. On observe que ces valeurs sont inégalement distribuées
spatialement a I’échelle de la municipalité de Paragominas (figure 6). L’écart entre les valeurs AGB
est également trés important (s’échelonnant de 57 to 454 Mg-ha—1) ce qui traduit une grande
hétérogénéiteé de la biomasse hors sol sur ce territoire. Les foréts localisees dans le corridor central de
80km de large sont celles qui possedent les valeurs d’AGB les plus basses et sont trés fragmentées.
Les foréts situées le plus a I’ouest et le plus a I’est de la municipalité possedent les valeurs d’AGB
les plus élevées. Le pourcentage de forét dégradée dont les valeurs d’AGB sont situées en dessous
286 Mg-ha—1 représentent 87 % du total des surfaces de forét a Paragominas. Les espaces forestiers
situés au sein de la municipalité de Paragominas sont donc en majorité trés dégradés. Cette donnée
sera utilisée comme référence de 1’état des foréts de Paragominas, que nous chercherons a expliquer
par I’étude des trajectoires paysageres.

Mémoire de Florent Rumiano (M2 GAED-GEOIDES 2017/2018) — Institut de Géographie Alpine de Grenoble 14



4800°0 4700°0
T T

Aboveground biomass (Mg.ha-1)

L s

. o 15 = Biomass plots (Berenguer et al., 2014)
-1 [ Non forest

B 155153 7/ No data
B 1s¢- 170 Mean Threshold

B 171188 -
[ R TR i I
[ 202-218 Wit
[J27-230 = J
[J231-243 f
[ 24425 ] -1
[Jos7-269 & J ‘IL
[Jz-22 ™ ] {
[ 283296 ) i \
Bl - I Ay

[ BN H
= i:::;; ST T (:;!g.m-‘:] -

| R
W 2537

2°20'0"S

Frequency
H
e

3°20'0"S
T

N
Km

1 0 10 20 40

Figure 6 : Valeurs de biomasse hors sol prédites par « random Forest » a 1’échelle de la municipalité de Paragominas
Source et réalisation : Bourgoin, 2018

2.2.3) Données de télédétection utilisées et prétraitements

Sur les images satellites optiques, la présence d’une couverture nuageuse plus ou moins importante
selon la saison en milieu tropical vient réguliérement perturber 1’établissement d’une chronologie
réguliére d’images satellites sur la totalité d’une zone d’étude donnée (Dursh et al., 2012). L’apport
d’images radar comble en partie cette lacune. Elles ne présentent pas de perturbation liée a la
couverture nuageuse et permettent donc un suivi régulier d’une zone donnée de jour comme de nuit
(Torresetal., 2012 ; Ulaby,1990). Les images radar sont bien souvent sous-exploitées malgré 1’intérét
qu’elles présentent pour la caractérisation de la végétation, en particulier dans les régions du globe
ou la couverture nuageuse est élevée (Betbeder et al., 2014). Le couplage de données satellitaires
optiques et radar s’aveérent trés prometteur dans la mesure ou les informations qu’elles fournissent
sont a priori complémentaires (Betbeder, 2015). Au méme titre que les images satellites optiques, les
images radar présentent un grand intérét pour I’évaluation des surfaces en eau, de I’humidité des sols
ou encore la caractérisation de la végétation (Betbeder et al., 2014 ; Evans et al. 2013).

Dans le cadre de cette étude, des données optiques dérivées de deux capteurs (Sentinel 2 et Landsat
8), des données radar (Sentinel 1) et le couplage de données optiques et radar (Sentinel 1 et Sentinel
2) ont été évaluées pour cartographier 1’occupation des sols a I’échelle de la municipalité de
Paragominas pour I’année 2017 (figure 7). Les cartographies de 1’occupation des sols pour les autres
années a été réalisé a partir de données Landsat 5.

Mémoire de Florent Rumiano (M2 GAED-GEOIDES 2017/2018) — Institut de Géographie Alpine de Grenoble 15



Image satellite radar Image satellite optique

Sentinel 1 Sentinel 2 Landsat 8 Landsat 5
Nombre de 13 dans le Nombre de 11 (9 dans le Nombre de 7 (6dans le
Polarisation VVIVH bandes WVNIR et le bandes visible, 2 dans bandes visible, 1 dans
spectrales SWIR spectrales le thermique) spectrales le thermique)
Empreinte de Empreinte de Empreinte de Empreinte de
fauchée 250 % 250 (km} fauchée 290 x 290 (km) fauchée 185 x 185 (km) fauchée 170 x 185 (km)
Angle o o Angle - Angle o Angle =
d’incidence S d’incidence “LE d’incidence Iz d’incidence e
Répétitivité de 6 jours Reépétitivité de 5 jours Répétitivité de 16 jours Reépétitivité de 16 jours
passage passage passage passage
, Mode W Reésolution UM —20m— | pesolution 15m — 30m Résolution  30m— 120m
d’acquisition 60m
NASA —
. ESA— s - MNASA — Solar
Moarsgn  Descendnt | Mesonst progamme | Meelnet  ChNe | Meeentt madmum
Copernicus, iy mission
- Sentinel-2A
Résoluti 10 Date de (Juin 2015) Date de Eevrier 2013 Date de Mgr’rségif]_
esolution m lancement - Sentinel-2B lancement evrier lancement A
Janvier 2013
(Mars 2017)
Missi t ESA- Ni d Ni d Ni d
ropristaire  Frogramme | o0t utiliss 1c roduit utilise  Level1Tier 1 | Lo it utiliss  Level 1 Tier 1
prop! Copernicus P P P
- Sentinel1-A
Date de (Avril 2014) Nom du Nom du Nom du
lancement - Sentinel1-B capteur A capteur ULl capteur sl
(Awvril 2016)

Figure 7 : Informations des différents satellites utilisés dans le cadre de I'étude

a) Images Sentinel-1

Une série temporelle d’images radar Sentinel 1 a été acquise entre novembre 2016 et décembre 2017
a raison d’une image par mois, afin de prendre en considération 1’intégralité des cycles culturaux
annuels a I’échelle de Paragominas. Ces données ont été acquises en bande C, avec une résolution de
10m, un angle d’incidence variant de 36 a 42° (fauchée proximale et fauchée distale respectivement)
et une double polarisation (VV et VH). Les données ont été téléchargées gratuitement via la
plateforme internet proposée par I'ESA (https://scihub.copernicus.eu/) au niveau « level-1 - Ground
Range Detected » (GRDH) (figure 7) (voir annexe 1). Ces données permettent d’étudier les
coefficients de rétrodiffusion mais ne permettent pas de travailler I’information polarimétrique (car
elles sont géocodées et donc «la phase » permettant les traitements polarimétriques n’est plus
présente).

Pour couvrir la totalité de la zone d’étude, le téléchargement de trois images correspondant a I’emprise
de la grille de projection du programme Copernicus a été nécessaire pour chacune des dates (voir
carte annexe 7). En totalité, 42 images radar ont été téléchargées.

b) Images Sentinel-2

Les données Sentinel-2 de niveau 1C ont été selectionnées. Ce niveau de produit comprend des
bandes spectrales de réflectance « Top of Atmosphere » (TOA) qui sont orthorectifiées (figure 7).
Seules les bandes 1 (aérosols), 9 (vapeur d’eau) et 10 (cirrus), qui ont une résolution de 60m n’ont
pas eté conservées pour 1’analyse (voir tableau annexe 9).

Neuf tuiles (emprise spatiale d’une image Sentinel-2 en fonction de la grille de projection spatiale
déterminée par le programme Copernicus - https://scihub.copernicus.eu/) ont été téléchargées afin de
couvrir I’intégralité de la superficie de Paragominas (voir carte annexe 7). Chacune de ces tuiles ont
¢été acquises au mois de juillet 2017 afin d’obtenir une mosaique sans nuage de la zone (maximum de
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sept jours entre deux images). Au regard de la couverture nuageuse trés présente sur ce site d’étude
il n’a pas été possible de constituer une série temporelle de la méme maniere que pour les images
radar.

2.3.3) Images Landsat 5 et 8

Dans le cadre de I’étude, des images Landsat de niveau 1 dans le « Tier 1 » (images Landsat avec la
meilleur qualité possible et considérées conformes pour effectuer des analyses temporelles) ont été
choisies pour I’analyse (figure 6). Les produits de données standard Landsat niveau 1 sont des images
en réflectance au sol déja corrigées atmosphériquement et géométriquement et dont certains indices
de végétation ont déja été calculés (voir annexe 4). Les indices de végétation sont les suivants (voir
annexe 10 pour les formules de calcul) :

- Normalized Difference Vegetation Index (NDVI)

- Enhanced vegetation index (EVI)

- Normalized difference water index (NDWI)

- Soil-adjusted Vegetation Index (SAVI)

- Modified Soil-adjusted Vegetation Index (MSAVI)
- Normalized difference moisture index (NDMI)

- Normalized Burn Ratio (NBR)

- Normalized Burn Ratio2 (NBR2)

Les images Landsat ont été acquises via le site de I’Institut d’Etudes Géologiques des Etats-Unis
(USGS) : http://earthexplorer.usgs.gov/. Seules les images sans couverture nuageuse compromettant
I’analyse ont été sélectionnées a 1’aide de I’interface de la plateforme « Earth Explorer » de USGS
(voir annexe 5). Une série temporelle d’images Landsat 5 et Landsat 8 correspondant aux dates
suivantes a donc été constituée : 1988 ; 1995-1996 ; 2000-2001 ; 2004-2005 ; 2009 ; 2017. On notera
I’absence de dates intermédiaires entre 2009 et 2017. Cela s’explique par I’indisponibilité d’images
sans couverture nuageuse sur une partie ou la totalité de la zone d’étude. Trois tuiles par année sont
nécessaires afin de couvrir I’intégralité de la zone d’étude (voir annexe 7).

2.3) Méthodes de traitement
2.3.1) Prétraitements des données de télédétection

Les prétraitements ont été effectués a 1’aide du logiciel Sentinel Toolbox (SNAP 6.0), ArcGIS 10.3
et des scripts R spécialement réalisés dans cette optique :

a) Sentinel-1

Etape 1 > La calibration. Ce processus permet de passer des comptes numériques des pixels aux
valeurs de rétrodiffusion d’une image radar. La formule suivante a été utilisée :

jpx

i

value(i) =

. o 0 . .
value(i) =oneof S%. ¢’ or y, or originalDN.

4;

’ = one of betaNought (i) . sigmaNough t(i) , gamma(i)or dn(i)

(1)
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Etape 2 = Le filtrage du chatoiement ou « speckle filtering ». Le chatoiement est une conséquence
du principe d’acquisition cohérente des données radar. Une image radar est constituée de plusieurs
cellules de résolution. Au sein de chaque cellule de résolution plusieurs diffuseurs peuvent coexister.
Ainsi, la réponse d’une cellule de résolution est la somme cohérente des différents diffuseurs présents
au sein de la cellule. L’interférence de ces ondes déphasees entraine un effet poivre et sel sur I’image
connue sous le nom de speckle ou chatoiement. Cet effet dégrade la qualité de I’'image et peut rendre
son interprétation difficile. Le filtrage est une étape permettant de corriger le chatoiement via
I’utilisation de différents filtres comme les filtres moyens. Le filtre utilisé dans cette étude est le filtre
« Refined Lee » (Lee, 1980) qui permet de ne filtrer que les zones homogenes et de ne pas filtrer les
zones hétérogeénes afin de conserver le détail dans les images (Lee and Pottier, 2009).

Etape 3 = La correction de terrain. Cette étape permet de superposer les images radar a la
topographie de la zone d’étude pour éviter tout décalage spatial, notamment sur les reliefs et ainsi
corriger les déformations du terrain. L’algorithme de resampling utilisé est le « nearest neighbour »
(ou « plus proche voisin ») et le MNT (modéle numérique de terrain) permettant le calcul est le MNT
« Shuttle Radar Topography Mission (SRTM).

Etape 4 = La conversion des images radar en décibel. Contrairement aux données linéaires issues
de la calibration des images radar, les données en décibel sont des mesures relatives qui correspondent
a des différences proportionnelles entre des valeurs logarithmiques. Cette conversion permet d’étirer

les valeurs des pixels. La formule appliquée est la suivante : 6°db = 10*log10(c°) (2)
Etape 5 = Calcul des textures a partir des bandes VV et VH. Le calcul des textures des images radar
a été réalisé a partir de leur matrice de co-occurrence des niveaux de gris. Parmi les nombreux indices
de textures qui peuvent étre calculés a partir des données radar les indices de textures moyennes,
entropiques, de dissemblance et d’homogénéité (Haralick et al., 1973) ont été calculés a partir du
package R « GLCM » développé par Alex Zvereff) car ils ont montre leur potentiel pour cartographier
I’occupation des sols (Inglada et al., 2016). Une fenétre de 5*5 pixels a été choisie pour réaliser ces
calculs.

Etape 6 = Création d’une mosaique pour chacune des dates sélectionnées, soit un total de 14
mosaiques comprenant les deux bandes VV et VH.

=> En sortie des prétraitements, nous obtenons une image compilant les bandes VV et VH et les
quatre bandes de textures (moyenne, entropie dissemblance, homogeénéité) reprojetées et découpées
en fonction de la zone d’étude pour chacun des 14 mois de la période considérée pour I’étude. Soit
un total de 56 images et 140 variables.

Se reporter a I’annexe 3 pour une description plus détaillée de la méthodologie.
b) Sentinel-2

Etape 1 -> Application de corrections atmosphériques sur les images brutes. Des corrections
atmosphériques ont été réalisées via I’utilisation de ’application Sen2cor 2.5.5 (version mise a jour
en mars 2018) développé par I’ESA qui permet la génération et le formatage des produits Sentinel-2
de niveau 1C au niveau 2A. Sen2cor effectue les corrections atmosphériques et géométriques. Il cree
des images de réflectance corrigées dites de réflectance au sol, des cartes de classification des scenes
et des indices de qualité pour les nuages .

Etape 2 = Ré-échantillonnage des bandes de 20m de résolution spatiale a une résolution de 10m.
Cette étape dite de « resampling » permet une homogénéisation de 1’ensemble des bandes spectrales
considérées pour la classification.
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Etape 3 > Reprojection des tuiles Sentinel-2 dans le systeme de coordonnées de référence choisit
pour I’étude. Le territoire de Paragominas se réparti sur deux projections différentes (WGS 84 UTM
22S et WGS 84 UTM 23S). La majorité des tuiles sentinel-2 étant projetée en WGS 84 UTM 228, il
a été déterminé de convertir I’ensemble des tuiles sentinel-2 de I’étude en fonction de ce systéme de
projection afin d’éviter toute erreur de traitement, notamment en ce qui concerne la creation de la
mosaique et le découpage de cette derniére a I’emprise de la zone d’étude.

Etape 4 = Calcul d’indices de végétation. Différents indices de végétation ont été sélectionnés
puisqu’ils ont montré leur potentiel a discriminer différentes classes de végétation (DeFries et al.,
2000 ; Hansen et al., 2000 ; Loveland et al., 2000). Le NDVI, ’EVI, le NDWI, le SAVI ont été
calculés a I’aide d’un script R (voir annexe) a partir des images mosaiqués, découpés et projetés lors
de I’étape 3. Le « Leaf area index » (LAI), le « Fractional Vegetation Cover » (FCOVER) et le
« Fraction of Absorbed Photosynthetically Active Radiation » (FAPAR) ont quant & eux été calculés
a partir de SNAP d’apres le modele de transfert radiatif PROSAIL (Jacquemoud et al., 2009).

=> Au total, une image constituée de neuf tuiles et contenant 17 variables (bandes spectrales et
indices de végétation) sera utilisée pour 1’analyse.

Se reporter a I’annexe 2 afin pour une description plus détaillée de la méthodologie.
c) Landsat 5 et Landsat 8

Les images satellites sont organisées et intégrées au sein d’un systeme de fichiers a la suite du
désarchivage du produit brut directement téléchargé afin de faciliter les traitements ultérieurs.
L’intégralité des bandes se trouvant dans I’archive du produit brute n’ont pas été conservées pour
I’analyse. Seules les bandes (B2, B3, B4, B5, B6, B7) et les indices spectraux (EVI, MSAVI, NBR,
NBR2, NDMI, NDVI, SAVI) ont été considérés. Chacune des tuiles a été reprojetée dans le systeme
de projection de référence (WGS84 UTM 22N) afin de pourvoir effectuer la mosaique des trois tuiles
qui couvrent I’intégralité du territoire de Paragominas. Enfin, les mosaiques sont découpées en
fonction de I’emprise spatiale de la zone d’étude afin de conserver uniquement les données utiles a
I’analyse.

=> En sortie des prétraitements, une image pour chacune des six dates de la série temporelle, projetée
et découpée selon I’emprise de la zone d’étude et comprenant 13 bandes est obtenue, soit 6 images
de 13 variables.

Se reporter a I’annexe 6 afin pour une description plus détaillée de la méthodologie.

2.3.2) Evaluation des données Sentinel-1, Sentinel-2 et Landsat pour la cartographie de
I’occupation du sol en 2017

La méthode de classification a été appliquée pour I’année 2017 sur les images Sentinel-1, Sentinel-2,
sur la combinaison des images Sentinel-1 et Sentinel-2, et sur les images Landsat 8 pour les trois
typologies déterminées. Il est dés lors possible d’effectuer des comparaisons effectives des résultats
des classifications obtenues via 1’application de 1’algorithme « Random Forest » par type de capteur
et pour I’utilisation combinée de données optiques et radar.

L’algorithme de classification retenu est celui de la méthode des foréts aléatoires (Random Forest, ou
RF ; Breiman, 2001). En effet, ce dernier a éte utilisée pour la classification d'images satellitaires
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dans de nombreux travaux (Grinand et al., 2013 ; Gislason et al., 2006) et a permis dans de nombreux
cas d’obtenir de meilleurs résultats que d’autres méthodes utilisées pour la classification comme le
maximum de vraisemblance ou les machines a vecteur de support (Grinand et al., 2013 ; Schneider,
2012 ; Gislason et al., 2006). De plus, il a été montré que cette méthode est robuste pour classer de
grandes étendues, permets de gérer les erreurs d’échantillonnages et fournit un « score » d’importance
aux différentes variables utilisées en entrée du modeéle (Pelletier, 2017). RF utilise un grand nombre
d'arbres de décision construits chacun avec un sous-échantillonnage différent de I'ensemble
d'apprentissage. Pour chaque construction d'arbre, la décision a un nceud est faite en fonction d'un
sous-ensemble de variables tirées au hasard. L’algorithme utilise ensuite I'ensemble des arbres de
décision produits pour faire la préediction, avec un vote a la majorité (source :
http://www.duclert.org/r-apprentissage/random-forest-R.php).

La méthode de classification mise en place est la suivante (figure 8) :

Images satellites

2] Polygones
nj d’'échantillonnage
v
Echantillonnage rastérisé 4—
v
Sélection aléatoire : 300 pixels
par classe
+
70% jeu
d’entrainement
+

< « Random Forest » >

Cumule des variables de la plus

1
Variables < « Random Forest » >—> 30 % jeu de
d'importance validation
r'y i
i 12.conl
T T PR WA. o P iy 11
A 4 A 4
Importance de Kappa et Précision globale (OA) en fonction
chaque variable du nombre de variable cumulée

| X meilleures variables |
¥

Prédiction « Random Forest »
sur I'ensemble de la carte

¥

Classification

Figure 8 : Organigramme de la classification supervisée selon la méthode "Random Forest". Le processus décrit sur cet
organigramme est itéré 50 fois & partir de 1’étape de la rasterisation des échantillons et a été appliqué a différents jeux de
données : Sentinel 1, Sentinel 2, Landsat 8, Sentinel 1 et Sentinel 2 pour les trois typologies présentée section 2.2.1

Elle se base sur les étapes suivantes :

Etape 1 - 70 % des 2285 polygones eéchantillonnés (section 2.2.1) ont été utilisé pour constituer un
jeu d’entrainement de la classification et 30% un jeu de validation. Au sein de ces deux jeux de
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données 300 pixels par classes ont été sélectionnés aléatoirement pour un total de 3900 pixels
d’entrainements et de validation pour la typologie détaillée, 3000 pixels pour la typologie
intermédiaire et 2400 pixels pour la typologie grossiére.

Etape 2 = L’algorithme RF a été appliqué a I’ensemble des variables dérivées des données de
téledétection, nous permettant d’obtenir un classement des variables par ordre d’importance. Au sein
du jeu d'entrainement (in-bag), les valeurs d'une variable sont aléatoirement permutées avant une
classification supplémentaire par I'arbre. La différence d'erreur sert d'estimation de I'importance de la
variable. La mesure est effectuée pour chaque variable, sur chaque arbre et est moyennée sur la forét.
Etape 3 = Afin de déterminer le nombre optimum de variables nécessaires pour classer I’occupation
du sol de la zone d’étude avec une précision suffisante (Indice de kappa compris entre 0,7 et 1)
I’algorithme RF a été de nouveau appliqué pour des sous jeux de données considérant dans un premier
temps la premicre variable d’importance (rang 1) puis les deux premicres variables d’importance,
puis les trois premiéres variables d’importances etc... jusqu’au cumul de I’ensemble des variables de
I’image en entrée du modele. Aussi, n (nombre de variables) = 17 pour les images Sentinel-2 ; n =
140 pour les images Sentinel-1 ; n = 157 pour la combinaison des images Sentinle-1 et 2 ; n = 14 pour
les images Landsat 8.

Etape 4 = L’indice de kappa (coefficient qui exprime une différence relative entre la proportion
d’accord observée et la proportion d’accord aléatoire d’un ensemble d’items), la précision globale
(nombre d’items correctement prédits rapporté au nombre d’items total) et la matrice de confusion
(outil servant a mesurer la qualité d'un systéme de classification) ont ensuite été calculé a partir des
données de validation sur chacun de ces sous-ensembles de variables.

rrrrr

d’entrainements et de validation. Ceci nous a permis d’obtenir un « score d’importance » pour chaque
variable correspondant au rang (classement) cumulé de chaque variable pour chacune des itérations.
Deux graphiques ont ainsi pu étre eté réalisés. Le premier montre le nombre de variables en fonction
de I’indice de kappa. Il permet de repérer pour I’ensemble des itérations a partir de combien de
variables I’indice de kappa se stabilise. Le second affiche les scores d’importances de I’ensemble des
variables pour I’ensemble des itérations et nous permet ainsi de déterminer quelles sont les variables
les plus importantes.

=> [’obtention des images classifiées finales se fait apres application de I’algorithme RF uniquement
sur le nombre de variables et les variables les plus discriminantes.

La méthode développée pour I’obtention des classifications et utilisant 1’algorithme « Random
Forest » repose sur la modification et I’adaptation d’un script R réalisé initialement par la doctorante
Audrey Mercier (Université de Rennes 2) et Julie Betbeder (CIRAD).

2.3.3) Cartographie de 1’occupation du sol a partir d’images Landsat pour les années 1988, 1995-
1996, 2000-2001, 2004-2005, 2009

Le processus de classification est le méme que celui appliqué pour les images Sentinel-1, Sentinel-2
et Landsat 8 (voir 2.3.2). Pour chaque date, le jeu d’échantillonnage basé sur la typologie grossiere
(voir 2.2.1) est utilisé. Une seule itération est effectuée au sein de la méthode « Random Forest »
développée dans le cadre de cette étude. Seules les meilleures variables estimées sont utilisées pour
la classification finale.
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2.3.4) Analyse des trajectoires paysageres

Cette partie est présente dans ce rapport a titre indicatif et fera l'objet de traitements lors des trois
mois de stage restant. La méthodologie envisagée est sujette a changements.

a) Calcul de métriques paysageres (composition et configuration)

A partir de la cartographie de 1’occupation du sol dérivée de données de télédétection, il est possible
de mesurer différentes métriques traduisant la structure des paysages a différentes échelles. Un
paysage est généralement constitué de plusieurs classes d’occupation du sol. L’agencement et
I’organisation spatiale de ces classes dans I’espace détermine des lors la structure des paysages. Cette
structure paysageére permet ainsi de représenter des conditions environnementales relativement
homogeénes a une échelle particuliére (Burel and Baudry 2003).

Les métriques paysagéeres mesurent un ensemble de parametres spatiaux tels que :

- La surface totale des différents éléments du paysage

- Le nombre de taches (fragments) de chacun de ces éléments

- Le périmeétre des taches (leur contact avec un autre milieu permettant d’étudier les effets lisieres)
qui augmente avec 1’augmentation du nombre de taches des éléments du paysage, puis diminue
lorsque la superficie de ces derniers décroits

- Le ratio surface/périmeétre, qui est une mesure de I’importance des lisiéres

- Le nombre d’interfaces entre les éléments du paysage qui permet de refléter la disposition spatiale
des éléments.

- L’hétérogénéité du paysage qui peut se mesurer a 1’aide de différentes métriques comme par
exemple la métrique d’hétérogénéité derivée de la formule de Shannon (Burel et Baudry, 2003). Voici
la formule permettant le calcul de métrique d’hétérogénéité :

H=-3Xp(@ij)logpij) @

Ou « i » et « j » correspondent a deux pixels adjacents horizontalement et verticalement, appartenant
a deux classes différentes. La prise en compte de couples de pixels (i, j) équivaut a une mesure de
leur connectivite spatiale, connectivité intra et inter-taches. L hétérogénéité augmente avec le nombre
de classes d’occupation du sol représentant le paysage mais également avec la complexification de
I’arrangement spatial de ces éléments. Ainsi, d’autres métriques d’hétérogénéité peuvent également
étre utilisées, elles reflétent notamment 1’hétérogénéité liée a 1’agrégation des taches d’occupation du
sol ou encore liée au degré de fragmentation du paysage étudié (Burel and Baudry 2003).

- Le grain du paysage qui est une mesure du gradient d’ouverture du paysage. Cette métrique permet
de décrire des gradients de structures paysageres, allant de structures fermées présentant de nombreux
petits éléments (grains fins) a des structures ouvertes présentant des eléments plus grands (grains
grossiers) (Vannier et al. 2011).

L’analyse spatiale des métriques paysageres calculées a un temps t permet de quantifier et de qualifier
un paysage a un instant donné, elle ne permet pas d’étudier leurs dynamiques temporelles.

Mémoire de Florent Rumiano (M2 GAED-GEOIDES 2017/2018) — Institut de Géographie Alpine de Grenoble 22



b) Analyse diachronique des trajectoires d’occupation du sol (matrices de transitions)

Les matrices de transitions représentent des trajectoires (par exemple des surfaces agricoles ayant été
remplacées par du bati entre une année N et une année N+1) qui projettent un résultat visuellement
interprétable et apportent une dimension de temporalité a 1’analyse. Cette méthode est indissociable
d’une réflexion en amont sur les éléments que 1’on souhaite mettre en évidence afin de répondre a
une problématique bien définie. Elles permettent de mesurer :

- ’intensité des transferts d’occupation du sol (compare ce qui a changé de ce qui n’a pas changg)

- Le devenir d’un type d’occupation du sol

- la provenance d’un type d’occupation du sol

- I’analyse des variations d’occupation du sol en termes de pertes et de gains

On re-classifie les rasters d’entrée au modéle en fonction de la typologie mise en place. Il est
important qu’un pixel soit indexé a une classe par un « entier ». On détermine ensuite les trajectoires
que I’on souhaite mettre en évidence a priori afin de leur attribuer un code couleur représentatif au
sein d’un SIG pour une bonne interprétation. On effectue enfin une addition entre le raster de I’année

N et le raster de I’année N+1 selon la formule suivante : Raster N x 100 + Raster N+1  (4)
2.3.5) Mise en relation entre 1’état du couvert forestier et les trajectoires paysageres

Il sera intéressant de démontrer la relation voire la corrélation existante entre la structure des paysages
et son évolution dans le temps et dans 1’espace avec la dégradation des espaces forestiers. En ciblant
des zones géographiques a petite échelle, il est possible de démontrer la dégradation d’un paysage via
la mise en relation de I’état du couvert forestier avec la carte de biomasse (figure 6) et 1’évolution des
métriques paysageéres. Des analyses cartographiques et statistiques comparatives sont envisagées.

3) Reésultats et analyses

3.1) Résultats des classifications en 2017

3.1.1) Choix du nombre d’indicateurs et des indicateurs les plus discriminants dérivés de
données Sentinel-1, Sentinel-2 et Landsat 8 et pour classer 1I’occupation du sol

Les résultats présentés dans cette section sont ceux obtenus a partir de la typologie la plus détaillée :

- Images radar Sentinel-1 : La classification sur les images radar est celle qui donne les moins bons
résultats. L’indice de kappa moyen, sur I’ensemble des 50 itérations, atteint une valeur maximale de
0,63. L’indice de kappa se stabilise a partir du cumul de 30 variables sur les 140 variables prises en
compte au total (kappa de 0,61). Les variables de texture moyennes sont les variables les plus
discriminantes qui donnent les meilleurs résultats de classification ainsi que, dans une moindre
mesure (au-dela des dix variables les plus importantes), les bandes VH des mois de novembre et de
décembre (figure 8b).

- Images optiques Sentinel-2 : la classification donne des résultats trés satisfaisants. Les indices de
kappa, sur I’ensemble des 50 itérations, atteignent une valeur moyenne maximale de 0,81. Les indices
de kappa se stabilisent a partir du cumul de 7 variables sur les 17 variables totales prisent en compte
pour la classification (kappa de 0,78) (figure 8a). On observe que les bandes spectrales B12, B11 et
B5 (bandes dans l’infrarouge a courte longueur d’onde et le proche infrarouge) sont celles qui
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ressortent le plus souvent. Les indices de végétation et les variables biophysiques n’apparaissent pas
trés significatifs a ’exception du NDWI et du LAI (figure 8Db).

- Combinaison des images radar Sentinel-1 et optiques Sentinel-2 : La classification issue de
I’utilisation combinée des données radar et optiques présente les meilleurs résultats. Les valeurs de
I’indice de kappa moyen atteignent une maximale de 0,85 (figure 8a). Les indices de kappa se
stabilisent a partie du cumul de 30 variables (kappa de 0,83). Cependant, les dix premieres variables
d’importance sont toutes des variables optiques. Les bandes spectrales B12, B11 et B5 (bandes dans
I’infrarouge a courte longueur d’onde et le proche infrarouge) sont de nouveau les plus importantes.
Les indices de végeétation et les variables biophysiques sont plus présents que pour la classification
des images optiques seules. Le LAI et le NDW!I1 sont, comme sur la classification des images optiques,
considérés. Le NDVI fait son apparition (figure 8b). On remarque donc que malgré I’apport des
images radar, les bandes spectrales des images optiques sont les variables les plus importantes pour
la classification méme si les bandes radar de textures moyennes pour les polarisation VV et VH
influencent également la classification et se classent parmi les trente premiéres variables

d’importances.

- Images Landsat: La classification donne des résultats comparables a ceux obtenus par la
classification des images Sentinel-2. Les valeurs de I’indice de kappa moyen, apres les 50 itérations
géneérées, atteignent une maximale de 0,83. Les indices de kappa se stabilisent a partir du cumul de 8
variables sur les 14 variables totales que compte 1’image en entrée du modéle (figure 8a). Les bandes
spectrales B10, B3 et B5 (bande spectrales thermique, proche infrarouge et vert) sont les variables
donnant les meilleurs résultats pour la classification. On remarque également la présence de trois
indices que sont le NBR2, le NBR et de NDW!I1 parmi les variables les mieux classées apres traitement
des images Landsat par 1’algorithme. Méme si les résultats de classification combinant les images
optiques et radar sont supérieurs, les classifications sur les images optiques Sentinel et Landsat ne
nécessitent que respectivement 7 et 8 variables au maximum pour que 1’indice de kappa se stabilise a
un niveau satisfaisant (moins que les 30 variables nécessaires lors de la classification sur la

combinaison des images optiques et radar).
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Figure 9 : A) Evolution du Kappa en fonction de ’accumulation des variables d’importances B) Scores des 10 variables
les plus importantes pour la classification (plus le score est petit, plus la variable est importante).

Le classement des scores d’importance des variables suit la logique suivante : plus ce dernier est
faible, plus I’importance de la variable au niveau de la classification est grande. A titre d’exemple,
une variable classée plusieurs fois en rang numéro 1 (donc trés discriminante) présentera un score
plus petit qu’une variable classée plusieurs fois dans des rangs plus ¢loignés. La Figure 9 démontre
que les scores des deux premiéres variables d’importance (B12 et B11) issues de la classification a
partir des images Sentinel-2 (figure 9b), sont de loin inférieurs aux autres variables. Elles sont donc
tres importantes pour discriminer les différentes classes d’occupation du sol. Ceci démontre I’impact
de I’infra-rouge court vis-a-vis des résultats de classification au regard de I’importance des 16 autres
variables. Il est a noter que le proche infra-rouge ressort également comme la variable la plus
importante pour la classification.

3.1.2) Comparaison des résultats issus des classifications des trois typologies pour les données
Sentinel-1, Sentinel-2 et Landsat 8

Pour I’ensemble des capteurs considérés ici, I’indice de kappa et la précision globale augmentent
progressivement a mesure que la typologie appliquée en entrée de la classification perd en précision
(tableau 1). Pour les images Sentinel-1, par exemple, I’indice de kappa passe de 0,51 pour la typologie
détaillée contre 0,57 pour la typologie intermédiaire et 0,64 pour la typologie grossiére.

On remarque également que 1’écart de la précision globale et de I’indice de kappa n’est pas régulier
d’une typologie a I’autre pour chacun des capteurs. En revanche, pour I’ensemble des capteurs, que
cela soit I’indice de kappa ou la précision globale, leurs valeurs croient a mesure que la typologie
perd en précision (tableau 1).
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Les images Sentinel-1 sont celles ayant les moins bons résultats a la suite de la classification appliquée
sur les variables d’importance sélectionnées. Les images Landsat 8 ont des résultats relativement
proches des images Sentinel-2 mais sur une résolution inférieure. Ils présentent cependant un degré
de détail moindre d’un point de vue de visuel (Figure 11 a et b) et ce, quel que soit la typologie. La
combinaison des images Sentinel-1 et Sentinel-2 donne les meilleurs résultats comme constaté en
section 3.1.1, quelle que soit la typologie utilisée.

Sentinel-1 Sentinel-2 Sentinel-1 + Sentinel-2 Landsat 8
Indice de kappa Pgﬁ) clis;;; "1 Indice de kappa Pgrlictiséilzn Indice de kappa Pgrﬁ) Cliililc:a n Indice de kappa Pg;l?) Cti);ilz n
Typo détaillé 0,51 0,55 0,78 0,79 0,83 0,85 0,81 0,83
Typo
e 0,57 0,61 0,79 081 0,83 0,85 0,82 0,84
Typo
grosidre 0,64 0,68 0,83 0,85 0,85 0,87 0,85 0,87

Tableau 1 : Comparaison des indices de kappa et de précision globale moyens sur nos différentes images Sentinel et
Landsat 8 pour l'année 2017

Pour la typologie détaillée sur les images Sentinel-2, on observe une disparité dans la précision de
classement des différentes classes de la typologie (figure 10). Les classes les moins bien classées sont
les foréts dégradées, les paturages sales et les plantations avec des indices de précision estimée de
0,53 -0,61 et 0,64 respectivement. Les paturages propres, les sols nus et les vieilles juquiera (espaces
laissés en jachére) sont assez bien classés avec des indices de précision estimée de 0,74 - 0,73 et 0,79
respectivement. Le reste des classes de la typologie sont bien voire tres bien classées par 1’algorithme
RF avec des indices de précision estimée s’échelonnant de 0,80 a4 0,99. La classe « eau libre » obtient
I’indice le plus élevé avec la quasi-totalité des pixels d’entrainement classés correctement par
’algorithme RF.

Il existe quelques différences entres les indices de précision estimée et les indices de précision réelle
selon les classes de la typologie détaillée sur la classification des images Sentinel-2, Sentinel-1 et la
combinaison Sentinel-1 Sentinel-2. Ce n’est en revanche pas le cas sur la classification Landsat 8 qui
conservent une similarité entre les précisions réelles et les précisions estimées sur la totalité des
classes de la typologie. Sur la classification Sentinel-2, par exemple, on peut noter une différence
notable pour la classe de forét mature conservee. Son indice de précision réelle est de 0,63 contre
0,53 pour I’indice de précision estimée. Il en va de méme pour les classes de plantation, sol nu /piste
et de paturage sale. Ces classes sont au final celles, a I’exception des sols nus/ pistes, que 1’algorithme
RF a le moins bien classifié. En revanche, toutes les autres classes ont vu une augmentation de leur
indice de précision estimée vis-a-vis de leur indice de précision réelle.

Pour la classification des images Landsat 8, on remarque qu’il existe une confusion comparable aux
autres capteurs en ce qui concerne les trois différents types de foréts de la typologie avec, par exemple,
une précision réelle (0,63) sur la classe de forét dégradée similaire pour la classification des images
Landsat 8 et Sentinel-2. En revanche, les foréts matures conservée sont beaucoup mieux classées sur
les images Landsat 8 que les images Sentinel-2. La précision réelle est de 0,75 en sortie de
classification des images Sentinel-2 contre 0,92 pour la classification issue des images Landsat 8. Sur
I’ensemble des autres classes de la typologie, les précisions réelles et estimées restent comparables et
dans le méme ordre de grandeur pour les deux capteurs.
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Les matrices de confusion des autres capteurs pour la typologie détaillée sont présentes en annexe
(voir annexe 8).

Tyopologie détaillée - Sentinel-2
forét
bati / route . forét forét mature| mais/ paturage | paturage . . solnu/ vieille
lib dégradé lantat ho B
goudronnée eautibre dégradée :'gr::é: conservée | millet propre sale plantation | soja piste SOrg juquiera SOMME jetzask
bati / route
goudronnée 275,94 0,04 0,02 0 0 0,32 0,84 0 o o098 207 0 0| 298,84 0,92
eau libre 0,22] 299,64 0,04 0,06 0,08 0 0 0 0 0 0 0 o| 300,04 1,00
(EL3ERE 0 0,04 160,38 21,36 29,86 0 0 1,76 35,88 of o002 0 6,06 255,36 0,63
forét dégradée
brulée
0,34 0,18 25,28 240,78 1,96 0 0 4,68 33,66 ol o022 ol 11,12 31822 0,76
forét mature
conservée 0 0,1 70,54 4,36 258,96 0 0 0 9,82 0 0 0 0| 343,78 0,75
mals / millet 1,18 0 0 0 o] 255,06 3 3,22 02 11,3] 2748 838 o] 312,82 0,82
RHHI3BC|RIOPTS 2,9 0 0,34 0,62 0 9,06 221,04 53,36 204 028 926 846 85| 315,86 0,70
paturage sale 0,4 0 1,24 3,92 0,1 3,52 19,96 182,42 524 002 28| 2,76] 19,08 271,52 0,67
plantation 0,06 0 27,88 15,96 9,04 0 0,28 6,82 191,96 o o008 o 17,06 269,24 0,71
soja 2,4 0 0 0 o] 1028 0,76 0,06 02[ 2791 1526 0,22 o| 308,24 0,91
sol nu / piste 15,88 0 0,02 0 o] 14,68 3,12 0,46 0,04 804 21886 3,48 o] 264,58 0,83
sorgho 0,46 0 0 0 0 7,08 10,38 10,46, 036] 0,32 51| 276,7 o 310,86 0,89
pelieliauiea 0,22 0 14,26 12,94 0 0 7,62 36,76 20,6 ol o016 o| 23808| 33064 0,72
somme 300,00] 300,00 300,00 300,00 300,00] 300,00 300,00 300,00 300,00/ 300,00] 300,00 300,00/ 300,00| 3098,88| 3900,00,
e 0,92 1,00 0,53 0,80) 0,86 0,85 0,74 0,61 064 093] o073 o092 0,79] 3900,00
PG 0,79
PC 0,08
Kappa 0,78

Figure 10 : Matrices de confusion moyennes des quatre différents capteurs utilisés pour la classification selon la typologie
détaillée sur I’année 2017

3.1.3) Reésultat de la cartographie de 1’occupation du sol pour I’année 2017 (comparaison entre
les résultats sur Sentinel-2 et Landsat 8)

Nous ne présenterons dans cette section que les résultats cartographiques issus des images Sentinel 2
et Landsat 8 car ce sont celles qui obtiennent les meilleurs résultats et qui ne nécessitent qu’un faible
nombre d’indicateurs en entrée de classification.

Si les indices de kappa sont proches a I’issue des classifications (0,78 pour les images Sentinel-2 et
0,81 pour les images Landsat 8), on constate que les résultats des classifications se traduisent par des
différences notables d’un point de vue visuel (figure 11 a et b).

A T’ouest de Paragominas notamment, sur la carte d’occupation du sol issue des images Landsat 8
(figure 11a), on observe une représentativité importante des foréts dégradées. Ces derniéres
représentent 38% de la surface totale de la zone d’étude. Sur la carte d’occupation des sols issue des
images Sentinel-2 (figure 11b), les foréts dégradées ne représentent plus que 22 % de la surface totale
de la zone d’étude, soit une différence relativement importante de 16%. Cela se traduit par une
différence de superficie de I’ordre de 3100 km?.

Cette différente s’observe toujours dans la partie occidentale de la zone d’étude ou on observe une
importante représentativité des foréts matures conservées. En effet, sur la carte d’occupation du sol
issue des images Sentinel-2, la part des foréts matures conservées au regard des trois classes de foréts
déterminees au sein de la typologie détaillée (figure 5) est de 47 % contre 20 % sur la carte
d’occupation du sol issue des images Landsat 8. Soit une représentativité¢ doublée ou divisée par deux
d’une carte d’occupation du sol a I’autre.
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Figure 11 : A) Carte d'occupation du sol de Paragominas en 2017 réalisé a partir d'images Landsat 8 B) Carte
d'occupation du sol de Paragominas en 2017 réalisé a partir d'images Sentinel-2 Réalisation : Florent Rumiano (M2
GAED - GEOIDES)
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Hormis les deux classes que sont les foréts matures conservées et les foréts dégradées, I’ensemble des
autres classes de la typologie ont des représentativités relativement similaires en terme de superficie
propre, proportionnellement a la superficie totale de la zone d’étude. Par exemple, les paturages
propres représentent 10 % sur la carte d’occupation du sol issue des images Sentinel-2 (figure 11b)
contre 9 % sur la carte d’occupation du sol issue des images Landsat 8 (figure 11a). Cependant, il est
a noter que malgreé des superficies proportionnelles relativement similaires d’une carte d’occupation
du sol a I’autre pour la majorité des classes de la typologie, des disparités spatiales existent comme
le démontre I’interprétation visuelle des deux cartes (figure 11a et b). En effet, certaines zones
considérées a une petite échelle géographique peuvent-étre classifiées en champs de soja sur une carte
et en sol nu sur une autre par exemple.

3.2) Reésultats attendus et toujours en cours de traitement

L’objectif est ici de mettre en évidence un recul de la surface occupée par les espaces forestiers a
travers les années avant de caractériser 1’hétérogénéité des types d’occupation de sol qui les ont
remplacés. Par la suite, il s’agit de voir quelles sont les évolutions morphologiques de ces espaces
forestiers pour mettre en évidence une fragmentation de ces derniers. Du fait de cette fragmentation,
les interfaces entre foréts et différents types d’occupation du sol peuvent apporter des éléments de
réponses quant a 1’état de dégradation supposé d’un espace forestier en particulier. En effet, s’il s’agit
d’une culture sur brilis a proximité d’un espace forestier par exemple, ce dernier est davantage sujet
au risque incendie que si un paturage se situait en lisiére de ce méme espace forestier.

Des données et résultats présentés sous formes cartographiques et statistiques sont attendus. Ils visent
a répondre aux questionnements thématiques de ce stage afin de faire le lien entre I’état de dégradation
du couvert forestier et les trajectoires paysageres.

4) Discussion

4.1) Protocole de prise de mesures in-situ pour 1’établissement des trois typologies de
I’étude

Les trois typologies de classification adoptées dans le cadre de cette étude pour I’année 2017 reposent
sur un travail de terrain visant a faire le lien avec le signal télédétecté. Les éléments de la matrice
paysageére observeés sur le terrain sont directement liés avec I’activité chlorophyllienne, la rugosité de
surface ou encore leur morphologie, autant de variables qu'il est possible d'identifier en télédétection
multi-source (Pelletier, 2017 ; Turner et al., 2003). Cette approche se basant sur I'extraction de
variables descriptives des éléments de la matrice paysagére permet d'orienter le choix du capteur et
de la méthode afin d’aboutir a des cartographies d’occupation du sol en adéquation avec la réalité
terrain.

L’intégralité des points GPS correspondant a la description des éléments de la matrice paysagere in-
situ et servant de référence aux typologies mises en place ont été pris en lisiére de forét ou en bord de
route. Il est important de noter que ce protocole est concerné par I’effet observateur et présente donc,
par conséquent, une reproductibilité limitée. Ces descriptions paysageres in-situ traduisent également
une réalité terrain ponctuelle et difficilement extrapolable a des parties d’éléments de la matrice
paysagére non visibles au point de mesure. Cependant, le protocole de terrain a permis de déterminer
plusieurs éléments de la matrice paysagere méme s’il reste basé sur des indicateurs visuels et
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qualitatifs dont I'appréciation est fortement dépendante de la personne prenant les mesures. Ce
protocole présente tout de méme 1’intérét d’étre rapide et simple a mettre en place.

L’échelle géographique a laquelle on souhaite appliquer la classification reposant sur la typologie
déterminée en amont doit également étre considérée lors de la prise de mesures in-situ. Il est
nécessaire d’avoir un jeu de données qui soit représentatif et réparti équitablement spatialement sur
la zone a cartographier. Il s’agit d’optimiser le degré de précision de la classification souhaité avec le
temps et le budget nécessaire a I’acquisition des données de terrain. Plus les données de terrain sont
nombreuses et complétes, plus la probabilité d’une cartographie d’occupation du sol précise a la
réalité terrain est élevée (Feilhauer et al., 2014 ; Rocchini et al., 2102). 1l s’agit de trouver un
compromis entre le nombre de point GPS et le codt, notamment en temps, nécessaire a la collecte de
ces données surtout dans ces régions ou 1’accessibilité est limitée.

Le drone pourrait apporter une solution pertinente, flexible et a moindre codt (financier et temporel)
dans I’optique de visualiser 1’élément paysager que 1’on souhaite caractériser au-dela de la lisiére a
partir de laquelle le point GPS est collecté. Koh L.P. and Wich S., 2012 ont développé une méthode
permettant par exemple d’établir une cartographie précise a haute résolution d’espaces forestiers en
milieu tropical. Cette méthode de « drone truthing » (vérité terrain du drone) combinée aux relevés
des éléments paysagers en bord de route pourrait constituer une approche a développer afin d’enrichir
et de compléter une base de données terrain essentielle a 1’établissement d’une classification de
I’occupation du sol optimale.

4.2) Evaluation des capteurs Sentinel et Landsat pour la réalisation de cartographies
d’occupation du sol sur I’intégralité de la zone d’étude

La combinaison des capteurs optiques Sentinel-2 et radar Sentinel-1 permet d’aboutir aux meilleurs
résultats de classification (indice de kappa de 0,83 et de précision globale de 0,85 pour la typologie
détaillée) comparativement aux résultats de classification issus des autres capteurs considérés dans
cette étude (indice de kappa de 0,81 ; 0,78 ; 0,51 et précision globale de 0, 83 ; 0,79 et 0,55 pour les
images Landsat, Sentinel-2, et Sentinel-1 respectivement) (tableau 1). Cependant, les classifications
effectuées a partir des images optiques Landsat 8 et Sentinel-2 présentent un avantage certain dans la
mesure ou l’indice de kappa se stabilise a un niveau satisfaisant a partir de 8 et 7 variables
respectivement contre 30 variables pour la classification issue de la combinaison des images radar et
optiques (figure 9a). Cet avantage se traduit par un gain potentiel important en termes de temps de
traitement mais également en mati¢re de vitesse et puissance de calcul requis pour I’exécution de la
classification. Cela peut avoir de I’importance si I’objectif de la méthode mise en en place est d’étre
reproductible, comme c’est le cas dans cette étude.

En effet, les classifications issues des images optiques Sentinel-2 et Landsat 8 sont comparables et
complémentaires dans la mesure ou il n’y a pas de perte d’information malgré le changement de
résolution spectrale (13 bandes pour le Sentinel-2 contre 11 pour le Landsat 8) et le changement de
résolution spatiale (10 m pour le Sentinel-2 contre 30 m pour le Landsat 8) (figure 7). L’approche
temporelle grace a la base de données Landsat (prés de trente années de production d’images
exploitable et disponible gratuitement, pour le moment...) est ainsi envisageable via I’application de
la méthodologie mise en place dans cette étude. Toute la question est de savoir a quelle échelle
géographique se porte I’analyse, en lien avec la perte de résolution spatiale. Si qualitativement et
thématiquement, les cartes d’occupation du sol issues de la classification des images Landsat 8 sont
trés satisfaisantes, il est nécessaire de garder a 1’esprit que leur degré de détail est moindre que les
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cartes d’occupation du sol issues de la classification sur les images Sentinel-2 et que des erreurs de
confusion au sein des classifications issues de deux capteurs existent.

Malgré des indices de kappa élevés sur I’ensemble de nos classifications, la confusion existante entre
les classes de forét dégradée et de plantation, par exemple, sur la carte d’occupation du sol issue des
images Sentinel-2, comme décrit précédemment dans la section 3.1.2, illustre bien cette hétérogénéité
qui peut limiter la lisibilité¢ de I’information voir fausser 1’interprétation. En effet, les changements
dans les propriétés spectrales du sol et de I'atmosphere (par exemple un voile de fumée) peuvent nuire
a l'interprétation des propriétés spectrales terrestres et végétales enregistrées par les images satellites
optiques (Joshi et al., 2015). La valeur du pixel d’un méme élément paysager peut-étre sensiblement
altérée d’une image a 1’autre, impactant de facto 1’indexation d’un pixel donné, par I’algorithme de
classification, a une ou plusieurs autres classes spectralement proches. Couplé a cela, les algorithmes
de classification restent trés déependants de la qualité du jeu de donnée en entrée de modele (Belgiu
et al., 2014 ; Korting et al., 2013) et de la subjectivité de la personne effectuant I’échantillonnage
servant de base au modeéle (Rapp et al. 2005). Cependant, qualitativement, les variables Sentinel-1,
sentinel-2 et Landsat 8 sont capables de différencier de grandes zones qui ont subi des impacts
différents. Elles permettent visuellement de montrer que la forét n'est pas un couvert végétal
homogéne et mettent en évidence la complexité de la matrice paysagere actuelle a 1’échelle de la
municipalité de Paragominas. Il est également important de considérer que la variabilité de la qualité
des images satellitaires et leur hétérogénéité a 1’échelle interannuelle, et méme intra-mensuelle, rend
la comparaison des résultats de classification entre chaque capteur difficile, voire discutable (Sha et
al. 2008 ; Yichun et al., 2008).

Une solution a envisager afin de réduire la confusion inhérente a la classification serait d’appliquer
la méthode du « sub-pixel analysis » (Lee and Lathrop 2005) qui, a 1’échelle d’un pixel, tente de
déterminer différentes classes au sein de ce pixel en fonction de sa position spatiale relative, son
homogénéité spectrale locale et la forme du groupe adjacent de pixels similaires. Une solution
alternative serait de tester I’apport de la classification objet (Aguilar et al., 2015 ; Zhang et al., 2005)
sur certaines classes de la typologie ou la texture et la morphologie est facilement interprétable
visuellement tout en se démarquant fortement des autres classes (la classe de plantation par exemple).
Enfin, la possibilité de fusionner les classifications issues des différents capteurs (regle de fusion de
Dempster-Shafer par exemple) afin d’associer a chacun des pixels d’un échantillon une probabilité
d’appartenance a une classe en fonction des résultats de classification (Corgne et al., 2004 ; Smets,
1990 ; Shafer, 1976) serait intéressante. Elle permettrait de combiner les résultats dérivés des
différents capteurs afin de réduire la confusion entre les classes aux valeurs spectrales proches.
Cependant, aux vues des résultats satisfaisants obtenus dans cette étude, le caractére reproductible de
la méthode mise en place et I’acquisition gratuite des données satellitaires présentent un avantage non
négligeable et tout a fait respectable dans I’optique de réaliser des cartes d’occupation du sol a 10 ou
30m de résolution.

4.3) Apport des images radar a la classification

Les résultats de I'importance des variables et du nombre nécessaire a I’obtention d’une classification
précise placent la combinaison des images optiques Sentinel-2 et radar Sentinel-1 comme étant le
capteur dont les variables ont le plus de poids sur la précision du modeéle (tableau 1). Ce résultat est
cependant & nuancer dans la mesure ou les variables les plus importantes et influencant fortement la
classification via I’algorithme RF sont principalement des variables optiques. L’utilité des indices de
végétation et des variables biophysiques issues des images optiques est aussi discutable. Que cela soit
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les indices de végétation ou les variables biophysiques, ces éléments ont une importance moindre vis-
a-vis de la classification et ne figure pas parmi les premicres variables d’importance comparativement
aux bandes spectrales a proprement parlé (figure 9b). Il existe néanmoins une synergie intéressante
dans I’utilisation des données satellitaires optiques et radar (Betbeder, 2015). En effet, la continuité
temporelle qu’offre les images radar peut, par exemple, venir combler le manque de données optiques
disponibles du fait de la couverture nuageuse fréquente en milieu tropicale humide (Inglada et al.,
2016). A cette caractéristique s’ajoute le fort potentiel des images satellitaires radar pour caractériser,
par exemple, la végétation et les zones humides (Betbeder et al., 2014 ; Baghdadi et al., 2009 ; Touzi
et al., 2006). Joshi et al., 2015 renseignent dans leur article que sur 32 études ayant testées les
avantages de la fusion entre les capteurs optiques et radars, 28 concluent que cette fusion apporte une
amélioration de la précision des classifications permettant 1’établissement de cartographie de
I’occupation du sol comparativement a 1’utilisation d’un seul capteur. Il est néanmoins difficile de
comparer ces études avec les résultats obtenus dans le cadre de cette étude dans la mesure ou chacune
des études détaillées dans cet article utilise une méthodologie différente avec des images en entrée de
modele non identiques. Inglada et al., 2016, arrivent, par exemple, a la méme conclusion en utilisant
la fusion des images satellites radars et optiques afin de d’identifier différents types de cultures dans
le sud-ouest de la France. Leur indice de kappa sur la fusion des capteurs est de 0,73 (sur une typologie
de huit classes) et de 0, 66 sur les images optiques seules (Landsat 8). A titre de comparaison, dans
cette étude 1’indice de kappa est de 0,83 (sur une typologie de 13 classes) en ce qui concerne la
classification de la combinaison des deux capteurs et de 0,78 pour la classification issue des images
Sentinel-2. Méme s’il est délicat de comparer des résultats de deux méthodes différentes appliquées
sur deux environnements différents, cela donne une indication quant au potentiel qu’offre la
combinaison de capteurs radar et optiques pour classifier I’occupation du sol.

Il reste cependant de nombreux progrés a faire concernant 1’utilisation combinée des images radars
avec les images optiques pour une caractérisation de 1’occupation du sol via la télédétection. Afin de
tenter de remédier a ce probleme, le développement de procédures systématiques et normalisées pour
évaluer la précision et les avantages de la fusion des images radars et optiques d’une étude a 1’autre
pourrait étre envisagée. Egalement, la mise au point des techniques robustes pour fusionner les
données optiques et radar a travers différentes gammes de résolutions temporelles et spatiales tout en
les testant sur les mémes régions et dans les mémes themes d'utilisation des sols pourrait faciliter la
comparabilité des résultats et amener a des pistes de réflexion pour I’amélioration de 1’utilisation
combinée de capteurs optiques et radar pour la classification de 1’occupation du sol (Joshi et al.,
2015).

4.4) Discussion thématique sur la carte d’occupation du sol de 2017 issue de la
classification des images Sentinel-2

La volonté de départ de cette étude de réaliser des cartes d’occupation du sol pour caractériser la
complexité de la matrice paysagére a Paragominas prend tout son sens au regard des résultats obtenus.
La distinction des trois classes de forét au sein de la typologie détaillée envisagée (cf. 2.2.1-b) illustre
parfaitement ce point et permet concrétement de sortir de la dichotomie forét/non forét et de
caractériser avec finesse I’occupation du sol (figure 12). En cela, il s’agit d’une avancée majeure en
ce qui concerne la caractérisation detaillée de la mosaique paysagére de la municipalité de
Paragominas avec la possibilité d’une analyse a plusieurs échelles (de la grande échelle a la petite
échelle géographique).

On observe un gradient forestier est/ouest qui nous renseigne sur I’hétérogénéité spatiale des espaces
forestiers a I’échelle de la municipalité (figure 12). Ce gradient nous permet de focaliser 1’analyse
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localement pour observer plusieurs caractéristiques propres a I’état de dégradation des espaces
forestiers et a I’usage des paysages fait par les différents acteurs locaux.

En effet, la culture du soja, par exemple, est clairement identifiée au niveau de la zone centrale de
Paragominas ou elle s’insére dans une mosaique paysageére dominée par des espaces de cultures
cérealieres (figure 12). On observe également que la culture de soja fait une incursion a 1’ouest de la
municipalité et arrive au contact direct avec des espaces forestiers considérés majoritairement mature.
Il s’agit 1a d’une dynamique tout autre dans la mesure ou cela peut potentiellement traduire une cause
de dégradation potentielle future des espaces forestiers a I’échelle de la municipalité.

Au nord de Paragominas, on constate par exemple des patchs de forét mature conservée entourés par
des lisiéres de forét dégradée. Ce constat démontre non seulement la capacité de la méthode de
classification mise en place a distinguer ce niveau de détail mais démontre aussi la possibilité qu’offre
cette méthode d’effectuer une analyse thématique a petite échelle géographique. En effet, ces patchs
de foréts mature entourés de forét dégradée donnent une indication de la capacité de résilience de
foréts considérées comme mature dans un espace fortement impacté par 1’agriculture familiale qui
pratique principalement de la culture sur brdlis. La mise en évidence par cette méthode de
classification de ces structurations spatiales de 1’état de la forét permet de faire des hypothéses sur la
dynamique de dégradation (vitesse, forme et causes de dégradation). Ces hypotheses pourront étre
testées par une analyse temporelle

Espaces forestiers issues de la classification Sentinel-2

Il foret
:]non forét

Classification Sentinel-2
Typologie détaillée
BLimite de Paragominas

I bitiiroute goudronnée

I cau libre

[ Jforat dégradée

[ lforét dégradée briilée

B forét mature conservée

:lma‘l's/millet

[ paturage propre
paturage sale

[ Iplantation

[ Isoja

[ Isol nu/piste

[ sorgho

B vicille juquiera

100
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Figure 12 : Carte comparative des espaces forestiers avec la classification détaillée issue des images Sentinel-2
Réalisation : Florent Rumiano (M2 GAED GEOIDES)
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Un autre élément que cette carte d’occupation du sol nous permet de mettre en évidence est le degré
de vulnérabilité des espaces forestiers a 1’échelle de la municipalité. L’état de dégradation des
fragments de foréts dans la partie orientale et centrale de Paragominas rend les espaces forestiers trés
vulnérables en cas de feu dans la mesure ou ces derniers sont i) plus morcelés et donc plus exposés
aux vents, ii) moins denses du fait de leur exploitation par 1’industrie du bois, et iii) ne conserve donc
plus ’humidité résiduelle car sont concernés par un asséchement des sols (Briant et al., 2010). A
I’ouest de la municipalité, la morphologie relativement homogéne des espaces forestiers observée
offre une capacité plus importante a ces derniers pour absorber les feux de forét (naturels ou
anthropiques) qui sont nombreux dans cette partie de Paragominas.

Toute cette documentation apportée par la lecture des cartes d’occupation du sol produites par la
méthode mise en place dans cette étude peut potentiellement servir de base a une nouvelle vision
capable d’étre interprétée par les acteurs locaux en charge de I’aménagement du territoire.

Conclusion

L’établissement d’une cartographie fine de 1’occupation des sols d’un territoire vaste de 19 350 km?
necessite la mise en place d’une méthodologie complexe, de ’apport de données de terrain précises
et détaillées, d’un temps de traitement relativement important et d’une puissance de calcul élevée.
La combinaison des images satellites radar avec des images satellites optiques offre les meilleurs
résultats de classification apres I’application d’une méthode supervisée via 1’algorithme RF.
Cependant, I’apport de I’imagerie radar est a nuancer dans le sens ou ce sont principalement les
variables optiques qui influencent les résultats des classifications. Avec les données optiques seules
en entrée du modele de classification, peu de variables sont nécessaires afin d’abouir a des résultats
quasi similaires a ceux obtenus aprés la classification issue de la combinaison des capteurs optiques
et radar et ce, quel que soit la typologie. La méthode de classification pour 1’établissement de
cartographie d’occupation du sol se voulant reproductible, il sera dés lors intéressant de 1’appliquer
sur une autre zone d’étude avec la volonté de comparer les résultats obtenus pour confirmer sa
robustesse.

Cette étude ayant répondue aux objectifs méthodologiques, les objectifs thématiques doivent
cependant étre approfondis et développés davantage via le calcul de métriques paysagéres et
I’utilisation des matrices de transitions. Dés lors, la mise en perspective de 1’état des foréts de
référence de Paragominas avec les trajectoires paysagéeres ainsi obtenues permettra de comprendre
quelles sont les pratiques d’usages des sols qui influencent le plus 1’état du couvert forestier. Ce volet
thématique et en partie méthodologique sera 1’objet de la suite de ce stage
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Annexe 1

Protocole de téléchargement automatisé des images Sentinel-1 & 2

N\ ,//

Acquisition des
images

I'analyse apres avoir déterminé I'emprise de la zone géographique concernée
par I"étude via le tracé d’un polygone sur le canevas de carte

- satellites

y
. /

\/

O Wit

Interface de la plateforme .

internet du programme
Copernicus qui permet le Il»
téléchargements des produits
« Sentinel » . i

« produit.metad » = fichier de téléchargement du panier eSS
contenant les images Sentinel sélectionnées

5 library(rvest
6 Tibrary(stringr

8§ panier <- read_htm]("d:/utilisateurs/rumiano/Documents/Downloadsy products. metad
9 files <- htal_nodes(panier,"file
10 filenames <- unlist(lapply(files, function(f) htel_attr(f,"name
i1 urls html_nodes (panier, “url1"

12 urls <- unlist(lapply(urls, heml_text

13 code <- str_extract(urls, cart\\("[+']+"
14 code <- str_remove(code,"~Cart)\("
15
16 df <- data.frame(file_names,code II
1
8« for(i in 2:nrow(df
b pihub/odata (

19 system2("wget.exe”,c("--no- rd=fetid-love-crank",
20 pasted(”\" de[i],"")/$value\™"

P2 file.rename("Svalue",file_names|i
b3

Lien de téléchargement Waget : https://www.gnu.org/software/wget/

Script R permettant de téléchargement
automatisé des images sentinel depuis la
plateforme internet. Pour s'appliquer, le
script nécessite le téléchargement et
I'installation du programme Wget dans le
répertoire de travail
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Annexe 2

Organigramme de prétraitement des images Sentinel-2 et description des différentes
étapes

Phase de pré-traitements :

r Sentinel-2 Correction Sentinel-2 1. Select bandes
§ (Niveau 1C) S— atmosphérique (Niveau 2A) — 2. Resample (10m)
i H (via Sen2cor) ! 3. Création du stack

| l

_ Sentinel-2 Calcul des 1. Mosaicing
(imgq. prétraitées) —r Indices (NDVI, — 2. Decoupage
1 EVI, LAI,...) 3. Reprojection

corrections atmosphériques, de terrain, nuageuses (cirrus), d’aérosols et de
2. Correction  vapeur d’eau aux images sentinel-2 de niveau 1C

atmosphériqu
e
Lien pour télécharger Sen2cor v2.5.5 :
http://step.esa.int/main/third-party-plugins-2/sen2cor/ Avant l'application du script, il
, est nécessaire de télécharger
Script R permettant I'algorythme sen2cor : I'application Sen2cor et de
1 # Application de algorythme Ser entinel-2 1C# . . .
2 I'installer dans le répertoire
A8 tnackages vrilises -packages("stringr")# \ de travail.
5 ary(stringr N
6 library(gdalutils
7 Tlibrary(rgdal
8 library(stringr —
13 #Fichier ou se trouvent es ages 1C qul ©o ent etre traitees# ‘
11 wd ‘G:\\Projets\\Paragominas\\s2\\1c"
12 setwd(wd
15 process .LZA;PrOCeSS.P‘a(" Xy " 5 . )
iy 1o dinpattennie SR sare Utilisation du fichier
18 d_fil 1 h(file_d
i S S e &1 2R processhat » comme
i tor (1in 1 cend f1e process d’application. La
| e - s AT nameiniiad fonction « shell » permet de
25 list - paste(process,name_final s epe s
g6 shel1(vise lancer la commande spécifiee
= par le cmd de Windows sur
B = arofea e T o Tagestratcias par Tesacorte I'ensemble de |a liste des
32 setwd(wd) \ . ra . ra
=, g = images sélectionnées
34 dir.create("2a <
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e Si les images traitées via Sen2cor (fichiers .SAFE dans le répertoire) sont intégrées
a SNAP, alors elles sont automatiquement stackées en sortie apres l'application

o iion du d’un traitement

stack
Ouverture d’un fichier .SAFE (fichier en sortie aprés le traitement via sen2cor) : On constate
la prise en compte automatique de l'intégralité des bandes spectrales
Y e Création du stack via un script en langage R. Cette étape nécessite d’étre

effectuée apres le resample (développée sur la slide 6, étape 4bis) afin d’obtenir su stack

L Création de l'intégralité des bandes sélectionnées a 10m

. dustack

Sélection des bandes d’intérét : B2(bleu.10m) — B3(vert.10m) — B4(rouge.10m) -
ion edge.20m) — B8(NIR.10m) — B8A(narrow NIR.20m) —B11;12(SWIR.20m)

139 library(raster
140 library(gdalutils
141 library(rgdal

142 library(stringr

144 wd - “G:/Projets/paragominas/s2/1C/2A"

145 setwd(wd

146

147 end_file length(file_data_output

148

149

150

151 - for (i in 1:end_file

152 chemin -~ str_c(wd, "/, file_data_outpur[i

153 setwd(chemin

154

155 file_datas dir (pattern e rifs”

156 data_stack ~ c(file_data4[1], file_data4(2]), file_datad4[3], file_datas(4], file_dataa[5], file_datas4[6], file_datad[7], file_daras{10], file_datad(8],file_datad[9
157 s stack(data_stack

158

159

160

161 file_entry str_sub(file_data_outpur, 39

162 filename stroc("L2a_ ", file_entry, “_stack’

163

164 # rach le systeme de fichier e tie#
165 writeraster(s, filename[i], format-"GTiff", overwrite-Trui
166

167
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4. Resample +
Création d’une

e Possibilité d’effectuer lintégralité des traitements sous SNAP (via
I'application de fonctions intégrées au logiciel) E

< o /
- mosaique -

A 4
4

" sélection des bandes d’intérét

B2(bleu.10m) — B3(vert.10m) — B4(rouge.10m) -

BS;6;7(vegetation edge.20m) — B8(NIR.10m) — B8A(narrow NIR.20m) - B11;12(SWIR.20m)

Processus de ré-échantillonage des bandes spectrales a 10m

Création de la mosaique des bandes spectrales a 10m

resamplées a 10m

- Map projection définition : pixel size X/Y =
0.00008983° (équivalent a 10mx10m de résolution)

FIRST

- Variables & conditions : sélection des 10 bandes
spectrales

y
y.
£
y
y
y

) 4
4bis. Resample
+ Création
d’une

e Possibilité d’effectuer 'intégralité des traitements avec le language R en
utilisant les librairies « Raster » et « GdalUtils » R

A /
" mosaique

Etape 1.

Resample a l'aide de la fonction

Etape 2 |

_——_—_——>

Création d’une mosaique a l'aide de la fonction

52 filedataoutput - dir(pattern

in 1iend file

substr (f{le_datalt
ate(nase

end_filez « Tength(file_datal

for (J in 1:end_file2

trifile_data3iy
str_ciname

. 1, rchar (f4le_datal{ s

atalt], “/GRAnas/”, Tiste_fichier_12a, /19G_DATA/R20m

45

it vﬁ;'w(‘.i(; §
dalbuilawrt (filedata, “msaic.irt”, sroodata = 0

har (f1le_data3(] s
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e || est nécessaire de reprojeter la mosaique dans le méme systéeme de
coordonnées géographiques que celui du territoire de la municipalité de

5. Reprojection + Paragominas avant tout traitements ultérieurs

3 esri
ecoupage

« Model builder » arcgis qui
permet une reprojection et un
découpage par itération sur
toutes les tuiles et/ou la

Zone 235 \, mosaique finale

4

Outils utilisées
- Reprojeter un raster
- Extraction par masque

Deux systémes de projections différents couvrent la zone :

WGS 84 UTM Zone 22S

Limite de la zone d'étude

100

e Calculs des indices NDVI, NDWI, EVI, SAVI a 'aide du langage R
6. Calculs des \
Indices R

Nécessité de créer un stack virtuel via la fonction « brick » de la librairie
« raster » afin d’indexer le nom correspondant a la bande spectrale
concordante. On applique ensuite les formules de calcul pour chacun des
indices :

Tibrary("raster”
Tibrary("stringr"
1ibrary(“rgdal”
Tibrary("gdalutils”

wd ‘G:\\Projets\\Paragominas\\S2\\2A\\mosaic_indices"”
setwd(wd

NDVI : (NIR-Rouge)/(N uge)

11 file_data - dir(pattern "mosaic_decoup_stack[.Jrifs"
12 file_data2 = brick(file_data

14 #plot le_data2

NDWI : (Vert-NIR)/(Vert+NIR)

18 bande4 - raster(file_dataz, layer-3) #

19 bande8 = raster(file_data2, layer=7) #proche-infra-
20 bande3 - raster(file_data2, layer-2) #vert#

21 bande2 = raster(file_data2, layer=1) #bleu#

3 uovs- Chandes-bandes)Chandes:bndes EVI : (2,5*(NIR-Rouge))/(NIR+(6*Rouge)-(7,5*Bleu)+1)
25 writeraster(novi, filename = 'ndvi.tif', format = "GTiff", overwrite- T

::? NOWI~ (bande3-bande8) (bande3+bandes

gg ;ri‘teka;(er NOWI, filename - 'ndwi.tif’, format - "GTiff”, overwrite- 7 . 3 *

31 EvI- (2.5*(bande8-bandes bande8+ (6.0"bande4) - (7. 5"bande2)+1.0 SAVI ” (NIR Rouge) (1+0I5)/(NIR+Rouge+OIS)

§§ mr;ten;s(er evi, filename ‘evi.tif’, format "GTiff", overwrite= T

z: SAVI bande8-banded 1+0.5 bande8+bande4+0.5

il o e easvan CAVE, TGS = SEVALEIET, TGrRAE = "R vt 7 NIR = Proche Infra-rouge
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£
£
£
V-
4
y

) 4 e Calculs des indices LAI, fCOVER, fAPAR sous SNAP
6bis. Calculs
des Indices
h :
A L'algorithme « processus biophysiques » utilisé pour le calcul du LAl consiste en
) 4 une application d’un réseau neuronal qui inverse les simulations PROSAIL. Cela
permet une meilleure précision des dérivés du NDVI

Nécessité de conserver les bandes spectrales

contenant les azimuts afin de permettre a SNAP de
- FCover : Correspond a la fraction de sol recouvert par  calculer ces indices :

de la vegetation (de couleur verte principalement)

- FAPAR : Quantifie la part de la radiation solaire
absorbée par I'activité photosynthétique des feuilles.

- LAl : Indice qui permet la distinction de la moitié de
la surface totale des éléments verts d’'une canopée
par unité horizontale de surface au sol

Wk Ve [ Uty Vst [0 ot P (11]feoem 8 Nrvosten - (1111

Mémoire de Florent Rumiano (M2 GAED-GEOIDES 2017/2018) — Institut de Géographie Alpine de Grenoble 51



Annexe 3

Organigramme de prétraitement des images Sentinel-1 et description des différentes
étapes méthodologiques

Phase de pré-traitements :

Sentinel-1

(GRDH) Création d'une

mosaique

Apply orbit file e < Border noise removal

l

Calibration
< VVIVH )

'—““—1‘1

Speckle filtering
d

Terrain correction
‘ < (Nearest N@qubquD3

1 R iocti ‘ Calcul des . Sentinel-1
- neprojection ré-traitées,
2. DecoUpags “>—> textur::eesa(r:ant)rgpy, — (pré-traitées) '

S—

N /| e la zone d’étude nécessite trois tuiles sentinel-1 afin d’avoir son emprise
spatiale couverte intégralement. Une couverture mensuelle s’échelonnant de
2 Création Novembre 2016 a Décembre 2017 a été considérée, soit 42 images au total.
Fine Le processus de création de la mosaique a été répété 14 fois (un par mois)
“\_mosaique ~
K 4 Création de la mosaique des bandes VV et VH a 10m de résolution
N s //// —
Création de la =
mosaique a %
I'aide du logiciel S | |
SNAP ‘ = L -
‘ f -: ;
[F5] om
: - 1/O Parameters : sélection des trois tuiles resamplées a

10m

- Map projection définition : pixel size X/Y = 0.00008983°
(équivalent a 10mx10m de résolution)

- Variables & conditions : sélection des 2 bandes radar
d’intérét (VV et VH)
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%

e Le processus “Apply orbit file” permet d’acquérir la trajectoire orbitale du
satellite qui n’est pas calculée par

améliore de facto le geocoding et la vitesse de processing des images traitées.

3. Apply orbit
file =
Application de l'outil « apply orbit file » sous SNAP :
A snap
File Edit View Analysis Layer Vector Raster Optical Radar Tools Window Help
SR INBTLTe X Sy O e ENVE9eR = N
lometnic >
| Product Explorer x [Puelino Speckle Filtering H e
Coregistration > >
< i Interferometric > File Help
Parameétres par défaut : et Al
Sentinel-1 TOPS > Orbit State Vectors: entinel Predise (Auto Dowrioad) v
. s ENVISAT ASAR > Polynomial Degree: 3
- Orbit state vector = sentinel SAR Applications > [0 ot fol  new orbit f & ot ourd
. SAR Utilities >
precise (auto download) S ,
Complex to Detected GR
- Polynomial degree = 3 ook
oo |
B

4. Border noise

e 'outil “border noise removal” permet de se débarasser des pixels non valides se
trouvant autour des limites d’'une image satellite.

removal

Application de I'outil « Border noise removal » sous SNAP :

E B
File Edit View Analysis Layes Vector Raster Optical Radae Tools Window Help

Paramétres :

- Border margin limits
(pixels) = 2000

- Threshold=2

a% eBEL3e !

Product Explorer X Puelinfo |

Ip A e )
Apply Orbit e ENVERYOR A\ NEH

)
Speckle Filtering ' E ¢
Coregistration }
Interferometric 4 i
Polarimetric >
e X [OParameters processng Parameters
Sentinel-1TOPS. 2 S-15LCto GRD Source product:
ENVISAT ASAR ) §+1 Siice Assembly

v
SAR Applications 4 $-170PS Split
SAR Utiities > -
R i $-1T0PS Deburst Terget Product
Waards S-170PS Merge Name:
Complex to Detected GR S-1 Remove GRD Border Noise
Muttilooking
. S-1 EAP Phase Correction [Msavess: BEAMOMP v
Drectory:
D:\dementParagominas|S1_preprocess\20161224
[ Openn e
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5. Calibration

g

¢ 'outil calibration est appliqué sur les images radar afin que les valeurs de pixels constituent une
véritable représentation de la rétrodiffusion du radar. On calcul le délai entre la transmission et la
réception de l'impulsion rétrodiffusée par les différentes cibles que les radars illuminent pour
déterminer leur distance au radar et par extension, donc leur position.

Paramétres :

- Polarisations = VH, VV
- Output = sigma0

Soit :
10*log(DNA2) - 83 10*log10(cos(teta L))

Application de l'outil « Calibrate » sous SNAP :

W snap
File Edt View Anslysic Layer Vector Raster Optical Radse Tools Window Help
% QNB LS R KT tmoun
Prodect Pxphater X | Pivetiefo | SpeckleFilering
Coregistration
Inteferometric
Polacimetric
Geometric
Sentinel-1 TOPS
ENVISATASAR
SAR Applications
SAR Utilties
SAR Wizards
Complex to Detected GR
Muttilooking

INVERY@ R\ D

2 Calibrate

Remove Antenna Pattem
$+1 Thermal Noise Removal

Radiometrc Temain Flattening

¢
File Help

/O Parameters Processng Parameters
Source Bands:

ENVISAT Auwdiary Fie: Latest Audlary Fle
[[] Save as complex output

[Jsvend

[ Create gamma0 virtual band

[ Create betad vertual band

e Le speckle est considéré comme du bruit indésirable sur un image radar\
attribué a des interférences aléatoires des ondes de retour lors de
6. Speckle I'ouverture du transducteur. Le filtering est une étape essentielle afin de
filterin corriger cette lacune via l'utilisation de différents filtres. |
WWJ /
Application de l'outil « Speckle Filtering » sous SNAP :
E]
F-ks?:: View Analysis Layer Vector Raster Optical Radar Tools Window Help
A% ABBALTE K] wmomn EINVEY@ R = |
& ’W Pueiinfo Speckle Fiteing > Single Product Speckle Fiter
§ # @ [1] S1A_IW_GROH_1SOV_20170222T084936_201 Coregistration N Multi-temporal Speckle Fiter
Interferometric > i
= Polanmetnc IS
Seonetd file Help
Sentinel-1 TOPS >
. § ENVISAT ASAR > 1/0 Parameters Processing Parameters
Parameétres : i - > ]
92 SAR Wizards >
s Complex to Detected GR S A
- Source bands = sigmaOVH, i Hokectses
sigmaOVvV : I — .
T Mumber of Locks: |1 Z
g ‘thxm 3 7 v
- Filter = Refined Lee 2 — S
5 [ Target window Sze: 33 pr
i
T
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7. Terrain
correction

k-

e Cet outil permet de superposer les images radar a la topographie de la zone
d’étude pour éviter tout décalage spatial (notamment sur les reliefs) et, par
extension, une mauvaise interprétation de I'information.

¥
Application de l'outil « Range doppler terrain correction » :
W
d‘idm%-f:i;"jlllﬁhﬁ“v :'"::‘* INVROeR N
| © Prodect Luphoree X Pust o Spectie Ftewy. =
! € (455N GOSN TIRITRO8I  Corgrtton ¢
e -
- Gremet evam Comecten [T Sy p— U P Focemr Fame
| el — Vs it e B s |
Parametres : i et ooy B
s O] Irwovan
. e
- Source bands = sigmaOVH, ! s e
. ! Irage Encanping et EIEM NEQLTN
sigmalOVvV : e it
- Digital elevation model = par } i R -
défaut i ettt
- DEM et image resampling e oty i
methode = Nearest neighbour o
- Pixels spacing (m) = 10x10 i
- Mask out areas without
elevation = yes =l
\

8. Conversion
des images en
décibel

e Contrairement au données linéaires de base des images radar, les données en
décibel sont des mesures relatives qui correspondent a des différences
proportionnelles entre des valeurs logarithmiques.

R !

Le logarithme décimal est la fonction
réciprogue de la fonction f(x)=10%:

pour x>0, siy = log,,(x) alors x=10Y

Script R permettant la conversion des images en décibel :

W SN e

library(raster)
library(rgdal

setwd( "E:\\Projets\\paragominas\\test")

file data =

shapefile =

img_decoup = crop(img, shapefile)
10*log(img_decoup!])

img_decoup[] =

name =

writeRaster (img decoup,pastel(name, "dbl.tif"), overwrite=T

dir(pattern="Sigma0_VH 2016_11 reproj~"
img = raster(file_data)

readOGR( "E:\\Projets\\paragominas\\test")

substr(file data, 1, nchar(file data) - 10)
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Annexe 4
Métadonnees et timeline des images Landsat

Timeline des missions Landsat :

I Landsat1 July 1972 - January 1978
I Landsat2 January 1975 - July 1983
I Landsat3 March 1978 — September 1983
I Landsat 4 July 1982 — December 1993

N Landsat5 March 1984 — January 2013
| Landsat6 October 1993

Landsat 7 April 1999 —
Landsat 8 February 2013 — D
Landsat9 2020

1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015 2020 2025 2030

Source : USGS

Traitements effectués sur les images Landsat de niveau 1 :

Landsat Level-1 Processing Levels

Pre-Collection | Collection 1 Description

Radiometrically calibrated and orthorectified using ground control
points and digital elevation model (DEM) data to correct for relief
displacement. These are the highest quality Level-1 products suitable
for pixel-level time series analysis.

LT L1TP

Radiometrically calibrated and with systematic geometric corrections
L1GT L1GT applied using the spacecraft ephemeris data and DEM data to correct
for relief displacement.

Radiometrically calibrated and with only systematic geometric

ue Hes corrections applied using the spacecraft ephemeris data

Source : USGS
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Annexe 5
Protocole de téléchargement automatisées des images Landsat

Acquisition des
données

Enregistrement de la
commande et réception
Interface de la plateforme = d’un email permettant le
internet de I'USGS qui téléchargement de la liste
permet le téléchargements = d’'images au format csv

des produits « la

Path : 222 Row : 62

Path : 223 Row : 62 Script R qui permet de créer un
Path:223 Row : 6 Connexion au site https://espa.cr.usgs.qov/ordering/new/ fichier liste au format .txt a partir
Le fichier .txt donne la liste des images en input, on choisit du csv regu dans le mail de l'usgs :
Aprés réception d’un mail de l'usas, on récupére les ensuite les produits que I'on souhaite télécharger (indices,
liens url des produits Landsat a télécharger, on les bandes QA...) et leur format de sortie (tiff, envi...)

réorganise en liste et on utilise la boite de commande
« cmd » pour télécharger les images a l'aide de
l'utilitaire de téléchargement aria2c. Ce dernier doit i
étre dans le dossier ot I'on souhaite télécharger les r——
images : :

Aria2c est un utilitaire de téléchorgement muiti-protocole et multi-source gratuit.

Lien de téléchargement de aria2C 1.34.0 : https://github.com/aria2/aria2/releases/tag/release-1.34.0
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Annexe 6

Organigramme de preétraitement de ['image Landsat 8 et description des différentes
étapes méthodologiques

Phase de pré-traitements :

Landsat4, 5et8
(Niveau 1 Tier 1)

Select bandes
Création d’'un

Mise en place
——— d'un systeme 2
H de fichier

Reproiection des
tuiles 222-62
par date

; 1
Et:g::sseémnznt | Landsat4, Set8 Découpage de la
temporelle i (img. prétraitées) mosaique selon
1

Création de la
mosaique

I'emprise de la
zone d'étude

Sélection &
des images
sans nuages

Organisation

des données

Dossier landsat

Données 4 S
S Données prétraitées
sélectionnées

\—T—/

Tuile 222- Tuile 222- Tuile 222- 1988 m 00_01
62 62 62
{ )

Tuile 222- Tuile 222- Tuile 222-
62 62 62

Données brutes
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Annexe 7/
Emprise spatiale des tuiles des images satellites brutes

Landsat 5 & 8

E Eovsnan oot gy

Hvoem s gy

Q& =uses Sentinel-2 Cesa (Gouridis Sentinel-1 Cesa (opercts

Résolution Résolution Résolution
30m 10-20-60m 10m
Répétitivité Répétitivité Répétitivité
de passage de passage de passage
16 jours 5 jours 5 jours
Nombre de Nombre de Nombre de
bandes bandes polarisations
spectrales spectrales 4
11 (Landsat 8) 13
7 (Landsat 5)
Emprise spatiale des tuiles Landsat Emprise spatiale des tuiles Sentinel-2

Emprise spatiale des tuiles Sentinel-1

i =0 j — L

by

[ Limite de Paragominas.
[ Emprise d'une tuile

N

A
T
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Annexe 8

Matrices de confusion des typologies détaillées des images Sentinel-1, Sentinel-1 +
Sentinel-2 et Landsat 8

Tyopologie détaillée - Sentinel-1
forét
bati ut forét forét ity i at at 1 ieill:
/7 G eau libre or dégradée oret mature m? s/ Brnes e plantation | soja s .nu / sorgho | . \"H. < somme [BrSge=ton
goudronnée dégradée brulée conservée millet propre sale piste juquiera
béti / route
goudronnée 155,96 11,16 10,34 16,98 3,8 2,08 5,42 3,84 3 1,4 30,76 0,42 2,28| 247,44 0,63
eau libre 6,5 267,78 0,02 o 0 o] 0 o] 0 0 3,84 o] 0 278,14 0,96
I e 17,88 15 76,42 61,6 47,8 0,24 9,78 17,38 24,88 0 63| 004 asps| 309,48 0,25
forét dégradée
pruks 17,42 1,16 49,9 66,88 19,74 0,84 8,7 20,66 21,98 0 10,78 0,3 33,26 251,62 0,27
forét mature
conservée 8,9 0,78 76,58 39,02 193,9 0 5,98 14,28 38,92 0 3,08 0 39,06 420,50 0,46
mais / millet 5 0,02 ) [¢] 0 241,66 16,52 3,2 0 26 19,88 25,86 0| 338,14 0,71
paturage propre 9,12 0,68 2 4,66 038 11,7 143,1 44,2 1262| 2,88 29,2 9,5 8,98| 279,02 0,51
aturage sale 9,14 0,96 9,08 14,94 1,4 3,94 44,22 119,54 25,88 0,38 18,9 1,32 22,98 272,68 0,44
plantation 14,58 0,26 28,64 39,32 16,12 1 29,16 29,46 139,48 ) 11,1 0,5 34,76 344,38 0,41
soja 8,42 0,64 [s] 0 0 23 5,66 4,66 0] 253,4 26,26 6,4 0 328,48 0,77
sol nu / piste 20,88 14,28 2,26 7.16 0,78 6,64 8,4 10,44 168 3,54 128,72 2,36) 0,18| 227,32 0,57
sorgho 1,68 0,22 0,02 0,04 0 8,86 14,96 1,58 0,04] 12,36 5,02 253,3] 0,26| 298,34 0,85
WL 4,52 0,56 44,74 49,4 16,08 0,04 8,1 30,76 31,52 0 6,16 o] 112,58 304,46 0,37
somme 300,00 300,00 300,00 300,00 300,00 300,00 300,00 300,00 300,00/300,00| 300,00| 300,00 300,00| 2152,76| 3900,00
e 0,52 0,89 0,25 0,22 0,65 0,81 0,48 0,40] 0,46 0,84 0,43 0,84 0,38| 3900,00
PG 0,55
PC 0,08
Kappa 0,51
Tyopologie détaillée - Sentinel-1 + Sentinel-2
forét
bati / route forét forét mature| mais aturage aturage sol nu vieille
/4 eau libre dégradée als /| paturage | paturage | . ovion | soja |*°'"“/ | sorgho | Vel mrags
goudronnée dégradée brulée conservée millet propre sale piste juquiera
béti / route
goudronnée 268,9 0,18 0,04 0 0 0,42 1,42 0 o] 152 14,3 0 o| 286,78 0,94
eau libre 1,1] 299,46 0,1 0,02 0 0 0 0 0 0 0 0 o| 300,68 1,00
U3 ETRRES 0 0,02 177,56 21,04 31,4 0 0 3,66 23,2] 0 0 0 7,36 264,24 0,67
forét dégradée
[ 0,5 0,22 24,46 240,3 2,58 0 0,04 4,26 23,14 0 0,08 0 10,64 306,22 0,78
forét mature
conservée 0o 0,02 63,98 4,04 260,54 0 0 o] 2,72 0 o] 0 o] 331,30 0,79
mais / millet 1,66 0 o 0 0 281,38 3,24 2,76 0,02 6,02 52 4,42 [s] 304,70 0,92
piturage propre 1,52 0,06 0,14 1,38 0 3 247,68 34,36 2,26] 036 41 5,84 7,26 307,96 0,80
paturage sale 0,78 0 1,9 4,9 0,12 1,18 30,82 211,92 7,54/ 0 3,54 0,42 17,18| 280,30 0,76
lantation 0,08 0 17,44 12,24 5,26 0 0,04 5,42 226,24 0 0,02 0 14,74 281,48 0,80
soja 2,04 0,02 o] 0 0 6,52 1,16 0,06 0] 2862 7.4 0,34 0| 303,76 0,94
sol nu / piste 23,38 0,02 0,04 o] [4] 2,86 1,68 1,48 0,46 4,56 264,74 0,26 0,04 299,52 0,88
sorgho 0,02 0 0 0 0 4,64 8,98 0,9 o] 1,32 0,52| 288,72 o] 305,10 0,95
RO T 0,02 0 14,34 16,08 0,1 0 4,94 35,18 14,42 0 01 o| 24278 327,96 0,74
somme 300,00 300,00 300,00 300,00 300,00 300,00 300,00 300,00 300,00) 300,00 300,00| 300,00 300,00| 3296,44| 3900,00
e el 0,90 1,00 0,59 0,80 0,87 0,94 0,83 0,71 0,75] 0,95 0,88 0,96 0,81| 3900,00
PG 0,85
PC 0,08
Kappa 0,83
Tyopologie détaillée - Landsat 8
N Toret Toret
béati / route eau libre forér dégradée| mature mafs /| paturage| paturage| plantation| soja sol nu /] sorgho Nuages |Ombres
goudronnée dégradée| millet | propre sale piste a
brulée conservée| somme
bati / route
goudronnée 262,54 1,08] 0,06 0,2 ol o2 0,82) 0,54] ol 152 1886 o.19 0,8 0,04 of 300] 0,88
eau libre 0,82] 254,04 0| 0| E 0O 0| 0| 0| 0 0,16 0| 0O 0,52 2,3 300} 0,98
Toret
dégradée 0,24 0,18 190,45 22,24 20,62 0,06 0,6} 4,32 16,66 0| 0,2 0, 13,99 0,57 0,52 300 0,63
forét
dégradée
brulée 2,86 0,74 33,1] 236,44 1,1] of 0,04 2,64] 14,5] 0| 1,42 0,12 30,7} 0,1 0,06} 300 0,79
forét mature
conservée 0| 0,04 31,36 0,82 276,14 [ 0| 0| 6,18 o 0| 0 0,04 0,14 1,78} 300) 0,92]
A A 1,34 o 0,1 0,1 o| 255,57 8,32 7.48} 0,6 43| 14,221 4,34 1,540 0,0 0| 300} 0,85|
paturage
propre 3,44 0,04 2,34 1,3 ol 802 22624 43,04 7,62 3.5 802 14384 8,62 of of 300 0,75
Risuraceicale 0,98 0,1 2,66} 2,8 ol 6,8 34,58 176,94 7,72| 0,12 8,48 10,44 24,534 0,02} o 300) 0,59
plantation 0,08 0,16 13,5] 2,14 143 0,02 0,44 G,3 237,79 0| 13| 0,74 5,34 0,39 6,02 500 6,79
soja 29[ ] 0| £ o 214 | 0,5 0,02| 266,22 13,96 0,04 E 0 0 300 0,89
cElEm 4 HED 21,34 0,86 0,14 0,84 o 10,8 g,a_;l 10,1 0,44 24,1 225,34 2,3 2,88} 0,92 0 300 0,7
[ sorgho >4 o 5,1 o o 132 13,6 5,8 G,23| _©.,18] _ 2,24| 365,24 CEE: | o] o] 300 0,8
vieille
juquiera 1,02 ol 25,04 30,44 0,02] 0,8} 2,96 38,6
Nuages 5 o 5,09] .1 5,07 o 5 5,3
mbres 0 3,74 0,68] 0,56 CEE of E o]
somme 300 300 30 300 300] 300 500 B
0, 0,98 0,6 O, 0,92] 0,8 0,75 0,5
PG 0,8;
PC 0,07
Rappa 0,51
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Annexe 9

Tableaux des bandes spectrales des différents capteurs optiques

Nom de capteur Landsat 5TM Landsat 8 OLI-TIRS Sentinel-2
Longévité mars 1984 — juin 2013 fevrier 2013 - opérationnel juin 2015 — opérationnel
Capacité de revisite 16 jours 16 jours 5 jours
Taille de I'image 185 km x 185 km 185 km x 185 km 290 km x 290 km
Bande Bande spectrale Résolution Utilisation Bande Bande spectrale Résolution Utilisation Bande Bande spectrale Résolution
Différenciation sol / Différenciation sol /
1 0,45-0,52 um 30mx30m végétaux, zones 1 0,435- 0,451 um 30mx30m végétaux, zones 1 0,443 um (Aerosols) 60mx60m
cotiéres cotieres
2 0,52-0,60 um 30mx30m Végétation 2 0,452-0,512 um 30mx30m Végétation 2 0,490 (bleu) 10mx10m
Différenciation des Différenciation des
3 0,63-0,69 um 30mx30m L 3 0,533 - 0,590 pm 30mx30m L 3 0,560 um (vert) 10mx10m
espéces végétales espéces végétales
4 0,76 -0,90 um 30mx30m Biomasse 4 0,636-0,673 um 30mx30m Biomasse 4 0,665 um (rouge) 10mx10m
5 1,55-1,75 um 30mx30m Differenciation 5 0,851-0,879 um 30mx30m Différenciation 5 |0705umlvegetation| o 0m
neige/nuage neige/nuage red edge)
: ; 0,740 pm (vegetation
6 10,41-12,5um 120mx120m Thermique 6 1,566-1,651 um 30mx30m Thermique 6 20mx20m
red edge)
Bandes spectrales
etleursr ) ' . i 0,783 um (vegetation
7 2,08-2,35um 30mx30m Lithologie 7 2,107 -2,294 um 30mx30m Lithologie 7 red edge) 20mx20m
Meilleure réslution
PAN 0,503 - 0,676 um 15mx15m : 8 0,842 um (NIR) 10mx10m
spatiale
Cirrus 1,363-1,384 um 30mx30m Masgue de nuage 8A 0,865 um (vegetation 20 mx 20m
red edge)
. 0,945 pm (vapeur
10 10,60-11,19 pm 100 mx 100 m Thermique 9 d'eau) 60mx60m
R-
11 | 11,50-1251um 100mx100m Thermique 10 1'375:i‘:u(:)’w' 60mx60m
11 1,610 um (SWIR) 20 mx 20m
12 2,190 um (SWIR) 20 mx 20m
Technn:ue ke Whiskbroom Pushbroom CMOS
d'image
Altitude : 705 km Altitude : 705 km Altitude : 786 km
Orbite
heure:9h30-10h heure:10h heure:10 h 30
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Annexe 10

Formules de calcul des indices spectraux

NDVI : (NIR-Rouge)/(NIR+Rouge)
NDWI : (Vert-NIR)/(Vert+NIR)
EVI: (2,5%(NIR-Rouge))/(NIR+(6*Rouge)-(7,5*Bleu)+1)
SAVI: (NIR-Rouge)*(1+0,5)/(NIR+Rouge+0,5)
MSAVI : (NIR-Rouge)*(1+L)/(NIR+Rouge+L) ou L =1-s*(NIR-Rouge)*(NIR-s*Rouge)/(NIR+Rouge)
S = degré depente dez ligne desol 3 partir d'une courbe desvaleurs derouge et proche infra-rouge

NER : (NIR-SWIR)/(NIR+SWIR)

NMI : (NIR-MIR)/(NIR+MIR)

NIR = Proche Infra-rouge ~ SWIR = Infra-rouge court MIIR = Infra-rouge moyen
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Annexe 11
Carte de répartition spatiale de 1’échantillonnage

\:l Limite de la zone d'étude
- polygone d'échantillonage

J
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Annexe 12

Protocole d’acquisition des données terrain et localisation des points GPS

Canopy height Un total de 328
point GPS

% tree cover

Vegetation layers

+ e Soil
Mean diameter

.: Basal area

-+ Presence of degradation _ -

" (pionneers, bamboo, strains..) Une mission de

Presence of non degradation

:: (tall and straight trees, lianas, 10 jou rs en
1 termites, plant litter) Septembre 2017

. Surrounding landscape

shdakd

[ uimite de Paragominas
* PointsGPS

>z
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