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Résumé 

La conservation des espèces arborées dans les systèmes agroforestiers constitue un enjeu important 

pour l’agriculture. Dans la zone d’étude qui nous intéresse située à Bambey à l’Est de Dakar au Sénégal, 

nous nous sommes intéressés au parc à Faidherbia albida où l’utilité de ses arbres est d’autant plus 

évidente, car l’écosystème y est fragile du fait de la présence de sols sableux peu fertiles et d’un climat 

semi-aride. D’où l’importance de développer des outils innovants pour inventorier les espèces 

existantes et les suivre dans le temps. Parmi ces techniques, nous proposons d’explorer les 

potentialités d’une image satellite WorldView-3 pour l’identification de sept espèces arborées, car elle 

combine à la fois une résolution spatiale sub-métrique et huit bandes spectrales sur un territoire avec 

une emprise au sol d’environ 20 km X 20 km. Pour ce faire, nous procédons en 4 étapes pour lesquelles 

plusieurs méthodes issues de la bibliographie ont été testées, puis comparées : 1) l’extraction des 

couronnes d’arbre par segmentation multirésolution, et par seuillage manuel du NDVI et du SAVI ; 2) 

l’identification des bandes et des indices radiométriques et texturaux permettant la discrimination des 

arbres par les méthodes d’ACP et AFD ; 3) la classification de l’image en comparant 3 algorithmes : le 

spectral angle mapper (SAM) ; le support vector machine (SVM) linéaire et le SVM radial ; et le random 

forest (RF) ;  4) enfin la mesure de la robustesse du meilleur algorithme choisi à la suite de la 

comparaison des précisions produites. Les résultats montrent que le seuillage de NDVI > 0,4 arrive à 

mieux cerner les couronnes d’arbres, contrairement à la segmentation multirésolution qui présente 

des débordements sur les contours des cimes, et que seuls les moyennes et les écarts-type des 

réflectances permettent de discriminer 4 espèces (Azadirachta indica ; Balanites aegyptica ; 

Faidherbia albida ; et Tamarindus indica) possédant des signatures spectrales typiques pouvant les 

distinguer des autres. Les espèces Adansonia digitata, Anogeissus leiocarpus et Celtis integrifolia ne 

possèdent pas de signatures spectrales spécifiques, nous obligeant à les regrouper en une classe 

« Autres espèces ». Dans l’ensemble, les meilleurs résultats ont été obtenus avec le SVM linéaire dont 

la classification finale faite à l’issu de l’entrainement sur 30 tirages aléatoires des données 

d’entrainement a produit de précisions globales et kappa respectives de 89 % et 0,71 pour le meilleur 

tirage. En perspective, afin d’améliorer ces travaux, il serait intéressant de tester l’apport 

complémentaire des données temporelles à haute résolution spatiale telles que PLANET et celles à très 

haute résolution spatiale de WV-3, en vue d’améliorer la possibilité de discrimination des espèces 

arborées dans une approche temporelle de l’analyse spectrale. 

Mots clés : WorldView-3, Spectral Angle Mapper, Support Vector Machine, Random Forest 
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Abstract 

The conservation of tree species in agroforestry systems is an important issue for agriculture. In the 

study area located in Bambey, east of Dakar in Senegal, we focused on the park dominated by 

Faidherbia albida where the usefulness of its trees is all the more obvious because the ecosystem is 

fragile due to the presence of sandy soils with little fertility and a semi-arid climate. Hence the 

importance of developing innovative tools to inventory existing species and follow them over time. 

Among these techniques, we propose to explore the potential of a WorldView-3 satellite image for the 

identification of seven tree species, as it combines both a sub-metric spatial resolution and eight 

spectral bands over a territory, with a footprint of approximately 20 km X 20 km. To do this, we proceed 

in 4 steps for which several methods from the bibliography have been tested, then compared: 1) 

extraction of tree crowns by multiresolution segmentation, and by manual thresholding of NDVI and 

SAVI; 2) the identification of bands, and radiometric and textural indices allowing the discrimination of 

trees by PCA and LDA methods; 3) the classification of the image by comparing 3 algorithms: the 

spectral angle mapper (SAM); the linear support vector machine (SVM) and the radial SVM; and the 

random forest (RF); 4) finally the measurement of the robustness of the best algorithm chosen 

following the comparison of the precisions produced. The results show that the NDVI thresholding > 

0.4 is able to better define crowns of trees, unlike multiresolution segmentation, which has overflows 

on crown contours, and that only averages and standard deviations of reflectance allow to discriminate 

4 species (Azadirachta indica, Balanites aegyptica, Faidherbia albida, and Tamarindus indica) with 

typical spectral signatures that can distinguish them from each others. The species Adansonia digitata, 

Anogeissus leiocarpus and Celtis integrifolia do not have specific spectral signatures, forcing them to 

be grouped into one class "Other species". The best results were obtained with the linear SVM whose 

final classification applied on 30 different data sets randomly sorted, produced respectively  global and 

kappa accuracies of 0.89 % and 0.71 for the best data set. In perspective, in order to improve this work, 

it would be interesting to test the complementary contribution of high spatial resolution temporal data 

such as PLANET and those with very high spatial resolution of WV-3, in order to improve the possibility 

of discrimination of tree species in a temporal approach of spectral analysis. 

Key Words: WorldView-3, Spectral Angle Mapper, Support Vector Machine, Random Forest 
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Introduction 

Les services écosystémiques multiples et fondamentaux qu’offrent les arbres sont de plus en plus 

connus au travers de nombreux travaux  (Reed et al., 2017). Parmi ces multiples services, la présence 

des arbres et leur diversité, sont aussi connus pour favoriser la régulation naturelle des ravageurs de 

cultures, et devient donc une alternative agro-écologique efficace à l’utilisation des produits chimiques  

(Simon et al., 2010 ; Brévault & Clouvel, 2019 ; Bagny-Beilhe et al., 2019 ; Soti et al., 2019). Des études 

récentes sur le Parc arboré à Faidherbia albida situé dans la zone de Bambey à l’Est de Thiès au Sénégal 

ont révélé les contributions importantes des arbres dans la pollinisation et la régulation des ennemis 

naturels du mil, la principale culture vivrière de cette zone  (Soti et al., 2019 ; Bagny-Beilhe et al., 2019). 

Le maintien et la conservation de ces espèces arborées se heurtent aux différentes contraintes 

techniques permettant de connaitre leur répartition et leur évolution, au-delà de simples techniques 

d’inventaire de terrain. Une maitrise de la distribution spatiale de ces espèces permettrait de mettre 

en place des stratégies de gestion adaptées à différentes échelles.  

Jusque récemment, l’identification des espèces arborées par télédétection a essentiellement été 

réalisée à l’aide de données issues de systèmes hyperspectraux  aéroportées et LIDAR  (Cho et al., 

2010 ; Clark et al., 2005 ; Dalponte et al., 2012 ; Féret & Asner, 2011 ; Feret & Asner, 2013 ; Naidoo et 

al., 2012 ; Liu & Wu, 2018 ; Jakkula, 2006 ; Verlič et al., 2014). Cependant, le cout et la difficulté de 

mise en œuvre des campagnes de vol en ont limité leurs applications. L’essor récent des données 

satellites à très haute résolution spatiale (THRS) a emmené les spécialistes et thématiciens de 

l’information spatiale à approfondir les analyses à de niveaux de détails plus fins sur des échelles 

d’observation relativement grandes. Avec des capteurs et des méthodes en plein développement, les 

perspectives d’application se multiplient à de nombreux domaines dont la cartographie des espèces 

arborées constituant l’objet d’étude de ce projet. En effet, les dernières générations de plateformes 

satellitaires, jumelant des constellations de capteurs à THRS, permettent désormais l’acquisition de 

plusieurs bandes spectrales avec une emprise au sol d’environ 20 km et peuvent ainsi constituer des 

alternatives moins couteuses que les capteurs hyper spectraux pour l’identification des espèces 

arborées.  

WorldView-2 (WV-2) est l’un de ces capteurs, qui s’est récemment montré prometteur pour 

l’identification de différents types d’écosystèmes forestiers que sont la forêt tempérée  (Immitzer et 

al., 2012 ; Waser et al., 2014), la forêt urbaine (Verlič et al., 2014 ; Rasieh et al., 2016), la forêt de 

mangrove  (Heenkenda et al., 2014), les plantations forestières  (Peerbhay et al., 2014) et la savane 

arborée (Cho et al., 2012). Malgré les avantages pratiques et économiques de cette source de données, 

peu d’études de ce type ont été réalisées dans les écosystèmes africains. On peut néanmoins noter 
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quelques travaux intéressants. Dans le Kruger, en Afrique du Sud,  Cho et al. (2012) ont classés cinq 

espèces de savane en utilisant des images WV-2 avec une précision globale de 77%.  Peerbhay et al. 

(2014) ont relevé une précision globale de 85,4% lors de la classification de six espèces arborées avec 

WV-2, au KwaZulu-Natal en Afrique du Sud.  Adelabu & Dube (2015) ont rapporté une précision globale 

de 88,8% à l’aide d’images THRS QuickBird pour classifier cinq espèces d’arbres au Botswana. On 

remarque que ces recherches se sont concentrées exclusivement sur les régions du sud de l’Afrique. 

Enfin, une étude récente  (Karlson et al., 2016) a été réalisée avec des images WV-2 en Afrique de 

l’Ouest, dans un parc agroforestier du Burkina Faso et a permis d’identifier avec une précision globale 

de 83,4%, les cinq espèces arborées les plus fréquentes. 

Ces résultats satisfaisants, nous ont encouragés à envisager la mise en place d’une méthode 

d’identification et de représentation spatiale des principales espèces végétales composant le parc 

arboré à Faidherbia albida situé dans la zone de Bambey, à partir des données satellites du capteur 

WorldView-3 (WV-3) acquises en décembre 2017. 

L’objectif de cette étude est donc de définir une méthode de cartographie des espèces arborées en 

zone semi-aride, à partir d’une étude de cas dans le parc à Faidherbia albida de la zone de Bambey au 

Sénégal, à partir des images WV-3. Pour ce faire, on évaluera les potentialités offertes par les 8 bandes 

spectrales du visible et proche infrarouge, plus la bande panchromatique, du capteur WV-3, pour 

l’identification de différentes espèces présentes dans la zone d’étude. L’enjeu est de définir une 

démarche méthodologique et technique permettant de discriminer ces espèces, à l’échelle 

individuelle, avec la plus grande précision possible, pouvant en outre servir ultérieurement de 

référence pour une application dans d’autres écosystèmes similaires à notre zone d’étude. 

Les étapes qui permettront d’atteindre cet objectif sont :  

 Développer une technique appropriée d’extraction des couronnes d’arbres de la zone d’étude ; 

 Analyser les propriétés spectrales et texturales des espèces d’arbres majoritaires et minoritaires 

afin d’établir un classement en fonction de meilleures propriétés discriminatoires ;  

 Optimiser la procédure d’apprentissage permettant de maximiser la précision dans la 

reconnaissance des classes d’espèces arborées ;  

 Evaluer différents algorithmes de classification ;  

 Réaliser une cartographie valide des espèces arborées de la zone d’étude. 
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1 Zone d’étude, données et logiciels utilisés 

1.1 Zone d’étude 

La zone d’étude couvre une superficie de 400 km² (20 km X 20 km) centrée sur le village Dangalma 

appartenant au département de Bambey, dans la région de Diourbel au Sénégal. Elle est située à 

environ 100 km à l’Est de Dakar, entre les latitudes Nord de 14,6442° et 14,7187°, et les longitudes 

Ouest de 16,4629° et 16,6478° (Figure 1). Elle est caractérisée par un climat semi-aride avec une courte 

période pluvieuse de Juillet à octobre et des précipitations moyennes annuelles qui varient entre 400 

et 600 mm  (Badiane et al., 2000). Son paysage est caractérisé par un parc arboré où le Faidherbia 

albida est majoritaire, associé aux cultures de mil et d’arachide. Caractérisé par de petites exploitations 

familiales pauvres dont la taille des parcelles agricoles excèdent rarement les 0,25 ha  (DAPSA, 2014), 

les pratiques agricoles y sont peu mécanisées et l’utilisation des produits chimiques rare ou nulle. D’où 

l’importance de la conservation des arbres et de leurs biodiversités pour la régulation des ravageurs 

des cultures, mais aussi pour l’amélioration de la fertilité des sols, la limitation de l’érosion, et bien 

d’autres services écosystémiques.  

Dans la zone d’étude de Bambey qui nous concerne, ces arbres majoritairement composés de 

Faidherbia albida sont isolés et tous âgés d’environ 100 ans, et leurs cimes sont facilement identifiables 

par l’œil humain en observant une composition colorée de l’image WV-3 (Figure 2).  

1.2 Données 

1.2.1 Rasters   

Deux scènes d’archive WorldView-3 de notre zone d’intérêt ont été acquises le 04 décembre 2017 en 

saison sèche. En effet, durant cette période, la plupart des espèces arborées conservent encore leurs 

feuilles vertes, les nuages sont quasiment absents et l’atmosphère est généralement dégagée, 

permettant la prise d’images de qualité. Ces scènes comprennent 8 bandes multispectrales (visibles et 

proche infrarouges) et la bande panchromatique, dont les caractéristiques spatiales et spectrales sont 

détaillées dans le Tableau 1. Codés en 16 bits, la résolution spatiale des pixels est de 120 cm pour les 

bandes multispectrales (XS) et 30 cm pour la panchromatique (PAN). 
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Figure 1. Localisation de la zone d’étude de Bambey, les deux scènes de l’image WV-3 couvrant la zone d’étude, 
et répartition des points GPS (en jaune) collectés lors des différentes missions de terrain.  

Les produits WV-3 acquis sont de niveau 2A, les pixels radiométriquement corrigés en radiance relative 

(Michele A., 2017). Les fichiers des métadonnées de l’image (au format .IMD) et de la géométrie de la 

prise de vue (au format .RPB) du capteur ont été également fournis. Ils ont été utilisés principalement 

dans l’étape des prétraitements qui sera abordée dans la partie qui suit.   

Tableau 1. Bandes spectrales et panchromatique du capteur WorldView-3. Source :  (Michele A., 2017) 

Bande spectrale Longueur d'onde centrale (nm) Largeur de bande spectrale (nm) Taille du pixel 
(m) 

Bleu « Côtier » 427,4 0,0405 1,20 

Bleu 481,9 0,054 1,20 

Vert 547,1 0,0618 1,20 

Jaune 604,3 0,0381 1,20 

Rouge 660,1 0,0585 1,20 

Red-edge 722,7 0,0387 1,20 

Proche infrarouge 1 824 0,1004 1,20 

Proche infrarouge 2 913,6 0,0889 1,20 

Panchromatique 649,4 0,2896 0,30 
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Figure 2. Composition colorée infrarouge fausses couleurs des bandes spectrales WV-3 sur une portion de la 
zone d’étude. 

1.2.2 Vecteurs 

Les missions de terrain effectuées dans le cadre des récentes études sur les arbres de la zone d’étude 

ont permis de collecter le positionnement géographique des arbres toutes les années de 2013 à 2018. 

Cette base de données a ensuite été complétée par des données collectées au cours de notre mission 

en juin 2019. Au total, 4869 points GPS d’arbres ont donc constitué notre base de données 

d’entrainement pour la zone d’étude de 400 km². Ces points ont été collectés prioritairement autour 

de 45 champs dont on a mesuré pendant 4 années les taux de régulation naturelle des prédateurs des 

ennemis des cultures de mil, à travers un échantillonnage par transect basé sur un gradient de densité 

des arbres dans le paysage (Soti et al., 2018). Les données géographiques au format shapefile (.shp) 

des limites administratives du Sénégal ont aussi été récupérées pour la représentation spatiale de la 

zone d’étude et la planification des missions de terrain. 

1.3 Logiciels utilisés  

Le choix des logiciels s’est basé prioritairement sur des produits libres permettant de réaliser les 

traitements envisagés. Les limites de ces logiciels libres, nous ont contraintes pour certains traitements 

d’utiliser certains logiciels payants. 
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Trois types de logiciels ont donc été utilisés :  

a. Les analyses et les traitements en mode raster ont été réalisés avec OrfeoToolBox (OTB) 6.6.1 

libre d’accès, ENVI 5.5 et eCognition à licence payante. L’utilisation d’OTB, un logiciel libre, a 

été prioritaire pour les traitements en mode raster pour sa simplicité d’utilisation et 

notamment pour l’exécution facile de fonctions en ligne de commande. ENVI et eCognition 

ont été utilisés pour des fonctions spécifiques qui ne sont pas encore totalement 

implémentées dans OTB ; 

b. Les analyses statistiques et les traitements des données tabulaires ont été réalisés avec R-

studio ; 

c. Enfin, les traitements vectoriels et les représentations cartographiques ont été réalisés avec 

QGIS 3.6 et ArcMap 10.4.1 
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2 Méthodologie 

2.1 Prétraitement des images  

Les images ont été livrées sans correction particulière, il a d’abord été nécessaire d’appliquer les 

prétraitements requis pour travailler avec une donnée parfaitement géoréférencée (donc 

superposable à des données de terrain ou tout autre données spatiales) et permettant d’analyser les 

réflectances spectrales caractéristiques des espèces d’arbres de façon reproductible. Pour ce faire, 

nous avons procéder en deux étapes : 

 Nous avons d’abord appliqué une calibration radiométrique complète afin d’uniformiser les 

valeurs radiométriques entre les deux scènes livrées et permettre une reproductibilité des 

analyses sur d’autres images acquises à d’autres dates ou sur d’autres zones éco-

géographiques similaires. Cette calibration consiste à convertir la valeur des pixels 

(initialement en luminance relative) en réflectance au niveau de l’atmosphère (TOA, pour Top 

Of Atmosphère) à partir des paramètres du capteur et des propriétés spectrales des bandes  

(Showengerdt, 2007), en appliquant successivement les deux équations explicitées en Annexe 

1.  

 Dans un second temps, nous avons procédé à une orthorectification des deux scènes afin de 

corriger les distorsions géométriques possibles dues aux conditions de prise de vue et aux 

effets du relief. Cette orthorectification a été faite sous ENVI 5.5, par rééchantillonnage 

bilinéaire sur la base des informations du modèle géométrique de prise de vue pour chacune 

des scènes et du modèle d’élévation SRTM à 30 m de maille. 

Après avoir réalisé ces prétraitements, il a encore été observé une légère variation dans la réflectance 

des paires de pixels homologues sur la partie commune aux deux tuiles couvrant près de 20 km². Un 

important travail de normalisation a alors été mené pour faire correspondre la réflectance de ces pixels 

homologues, en testant plusieurs options de régressions linéaires (à partir des moyennes, des 

médianes, de points invariants spectraux, etc.), mais cela n’a pas abouti à de bons résultats 

(améliorations locales, aggravations ailleurs, etc.). Nous avons donc fait le choix dans un premier temps 

de concentrer nos traitement sur la scène (002), celle couvrant la plus grande partie de la zone d’étude 

(environ 254 km², soit près de 63% de l’étendue globale), et de garder la deuxième scène (001, 

d’environ 146 km²) pour tester la reproductibilité des chaines de traitements développées.  
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2.2 Traitements et analyses d’images 

Quatre étapes ont été réalisées pour l’identification des espèces arborées dans notre zone d’intérêt : 

l’extraction des couronnes d’arbres ; le calcul des descripteurs quantitatifs ; l’analyse de la  séparabilité 

spectrale des différentes espèces arborées ; et le paramétrage et l’entrainement des algorithmes de 

classification.  

2.2.1 Extraction des couronnes d’arbres 

La détection et la délimitation des couronnes d’arbres reste encore aujourd’hui une étape délicate des 

applications de télédétection  (Jakubowski et al., 2013), car plutôt difficile à optimiser et pourtant 

cruciale pour toute analyse des objets individuels. Parmi les approches les plus efficaces, on retrouve 

l'utilisation de données 3D, comme par exemple dans les travaux d’Harikumar et al. (2019) qui 

proposent une approche de détection et de délimitation des couronnes d’arbres dans une forêt à 

dominance de conifères par l’utilisation des nuages LIDAR 3D, ou encore  Naidoo et al. (2012b) ou 

Tiede et al. (2008) qui ont utilisé la combinaison des données optiques et LIDAR pour améliorer la 

précision dans l’extraction des couronnes d’arbres. Dans notre étude, nous ne disposons que de 

données optiques beaucoup moins riches en résolution spatiale que le LIDAR, mais nous avons la 

chance d’avoir un bon contraste radiométrique entre les arbres et leur environnement immédiat 

constitué majoritairement de sol nu. Nous avons donc plutôt testé différentes techniques de 

segmentation et de seuillage en intégrant l’information de contraste végétal grâce aux indices de 

végétation (NDVI et SAVI), dans l’esprit des travaux de  Pu & Landry (2012),  Singh et al., (2012) et  

Hsieh et al. (2017), puis nous avons comparé les résultats de ces différentes méthodes pour valider le 

meilleur mode d’extraction des couronnes d’arbres pour la suite des traitements, sur des critères de 

précision de délimitation de l’emprise spatiale de l’arbre la plus proche de celle envisagée par la 

photointerprétation. 

Nous avons d’abord appliqué une segmentation multi-résolution à l’échelle des couronnes d’arbre 

sous eCognition et ENVI, sur un fichier multi-bande (Layer Stack) composée des 8 bandes 

multispectrales et de la bande panchromatique de WV-3 ainsi que les deux indices spectraux, NDVI et 

SAVI très utilisés pour l’étude de la végétation. Afin d’obtenir le meilleur résultat de segmentation, 

plusieurs tests ont été appliqués en faisant varier les différents paramètres de segmentation 

multirésolution tels que les paramètres d’échelle, les poids apportés aux différents plans, l’influence 

de la radiométrie vs. la forme des objets...  Pour eCognition et ENVI, les plages de valeurs optimales de 

forme étaient comprises entre 0,1 à 0,2 et 0,8 à 0,9 pour l’hétérogénéité. En parallèle, nous avons aussi 

testé sous OTB un seuillage manuel sur les valeurs des indices NDVI et SAVI pour extraire les couronnes 
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d’arbres. Onze seuillages ont été appliqués à chacun des indices spectraux, de 0,3 à 0,4 pour le NDVI 

et de 0,2 à 0,3 pour le SAVI. Les meilleurs résultats, permettant une extraction pertinente sur 

l’ensemble de la zone d‘étude, ont été obtenus avec un seuillage des pixels ayant une valeur de NDVI 

supérieure à 0,35. Les meilleurs compromis entre disparition des petits arbres et segmentation de 

surfaces non arborées nous ont finalement conduits à retenir la valeur de 0, 40 comme seuil pour le 

NDVI. Afin d’améliorer la délimitation des couronnes d’arbre, nous avons par la suite appliqué un filtre 

médian (Kernel = 3) pour régulariser le seuillage, puis un filtre morphologique d’ouverture (fenêtre = 

3 X 3) pour séparer les polygones des arbres jointifs.  

Enfin, les objets arbres ont été vectorisés, puis filtrés afin d’éliminer les surfaces cultivées ou de 

végétation non arborée, ou encore les massifs de plusieurs arbres jointifs impossibles à séparer. Pour 

ce faire, nous avons passé un filtre pour ne garder que les objets « arbre isolé », ayant une surface 

comprise entre 14 et 300 m² et un indice de compacité inférieur ou égal à 1,68. 

Dans la suite de cette étude, nous avons donc procédé à des analyses orientées objet, où l’on ne 

considère pas les pixels individuellement, mais tous les pixels appartenant au polygone vectorisé 

comme faisant partie d’un tout. Les variables utilisées pour les différents calculs sont donc les valeurs 

globales (moyennes, et écarts-type) représentatives de l’objet « arbre individuel ». Une jointure 

spatiale a aussi été créée avec les données de terrain collectées lors des différentes missions dans la 

zone d’étude (géoréférencement par GPS), afin d’établir une correspondance entre les deux sources 

de données : image satellite vs. vérité-terrain. Seules les espèces majoritaires et minoritaires d’après 

l’inventaire réalisé par  Thiaw et al. (2019) ont été retenues dans cette étude (Tableau 2).  

Tableau 2. Espèces inventoriées dans la zone d’étude. Source :  (Thiaw et al., 2019) 

Espèces Nbre échantilloné Pourcentage Pourcentage groupe 

Espèces majoritaires 

Faidherbia albida 4950 57,29 

89,5 Balanites aegyptica 1850 21,41 

Adansonia digitata 930 10,76 

Espèces minoritaires 

Tamarindus indica 146 1,69 

5,6 
Anogeissus leiocarpus 120 1,39 

Azadirachta indica 116 1,34 

Celtis integrifolia 104 1,2 

Espèces rares 

 

Toutes 423 4,9 4,9 
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2.2.2 Descripteurs quantitatifs des arbres  

A. Réflectance et indices spectraux 

Pour chaque arbre de la zone d’étude, nous avons calculé la moyenne et l’écart-type de sa réflectance 

dans chacune des 8 bandes spectrales (16 variables), ainsi que 14 indices spectraux susceptibles 

d’apporter une discrimination entre les arbres (Annexe 3). Chaque arbre est alors décrit 

potentiellement par 30 variables radiométriques explicatives. 

B. Analyses texturale 

La matrice de co-occurrence des niveaux de gris est un outil statistique d’ordre 2 de description des 

textures d’images satellites, de référence pour beaucoup d’auteurs (Puissant et al., 2005 ; Haralick et 

al., 1973 ; Regniers, 2015 ; Marrakchi, 2012 ; Lefebvre, 2011), car elle prend en compte à la fois la 

distribution locale spatiale et spectrale des pixels au sein d’un voisinage ou d’un objet. Le calcul d’une 

matrice de co-occurrence s’applique à une image mono-bande, et consiste à repérer le nombre 

d’occurrences de paires de niveaux de gris séparés par une distance d dans une direction définie par 

un vecteur de déplacement (dx,dy) (Haralick et al., 1973). Des indices texturaux sont ensuite dérivés 

de cette matrice afin de décrire quantitativement la texture (homogénéité, caractère périodique ou 

non, niveau de contraste, taille des éléments constitutifs, etc…), comme décrit par  Maillard (2003).  

Nous avons choisi d’appliquer ces calculs respectivement à la bande panchromatique et aux bandes - 

vert, rouge et PIR1- semblant présenter le plus de variations au sein d’un arbre. Etant donnée la finesse 

de la texture interne à un arbre (Patel et al., 2008), nous avons considéré une distance de voisinage de 

1 pixel (= fenêtre de 3 X 3 pixels ), pour  trois orientations (0°, 45° et 90°). Quatre indices ont alors été 

calculés : l’entropie, le contraste, la corrélation et l’homogénéité (Annexe 4). 

2.2.3 Outils d’analyse de la séparabilité spectrale des espèces arborées 

Les signatures spectrales de chacune des 7 espèces majoritaires et minoritaires (Tableau 2) sont 

représentées dans la Figure 4. L’analyse de ces courbes doit permettre de vérifier si les classes d’arbre 

ont une signature suffisamment distincte pour être discriminable. Cette analyse doit tenir compte de 

la variabilité au sein de la classe, qui tend à confondre les enveloppes de classe les unes avec les autres. 

Il est probable que certaines classes doivent être fusionnées pour clarifier la séparabilité entre classes 

plus larges. 

L’analyse en composantes principales (ACP) (Figure 7) projette une base de vecteurs (ici les 

descripteurs radiométriques des arbres) dans un nouvel espace sur la base de la diagonalisation de la 
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matrice de covariance des données. Elle permet donc de vérifier leur séparabilité sur des plans 

factoriels. Les axes définissant le mieux cette séparabilité définiraient les nouvelles variables à 

considérer pour la discrimination des espèces d’arbres. Comme l’ACP, l’analyse factorielle 

discriminante (AFD) projette les données dans un nouvel espace, dans le but de représenter les 

individus d’arbres dans un espace à dimensionnalité réduite maximisant le rapport entre la variance 

interclasse et la variance intra-classe des espèces, tout en garantissant le maximum de séparabilité de 

classes (Tharwat et al., 2017 ; Ghojogh et al., 2019).  L’AFD a été appliquée sur trois jeux de données 

différents : les moyennes et écarts-type des 8 bandes spectrales ; les indices spectraux ; et la 

combinaison des deux.  

2.2.4 Paramétrage et choix des meilleurs algorithmes de classification  

Nous avons testé trois algorithmes de classification : le spectral angle mapper (SAM), le séparateur à 

vaste marge (SVM), et le random forest (RF), utilisés dans différents travaux (Liu & Wu, 2018 ; 

Madonsela et al., 2017 ; Yonezawa, 2007 ; Cho et al., 2010 ; Naidoo et al., 2012 ; Immitzer et al., 2012), 

et ayant produit des résultats satisfaisants. Notre démarche a été de tester ces trois algorithmes, 

décrits en Annexe 5, en les appliquant sous différents logiciels (OTB, R et ENVI), afin de trouver la 

méthodologie permettant d’obtenir les meilleures précisions tout en restant robuste sur des tests 

appliqués à différents jeux d’entrainement. Ces tests ont été créés sous R par tirages successifs des 

données d’entrainement, aléatoires et indépendants, afin de définir pour chacun des tests une base 

d’apprentissage d’une part (70% des arbres échantillonnées, pour chaque classe individuellement) et 

une base de validation d’autre part (30% des arbres échantillonnées, pour chaque classe 

individuellement). Dans un premier temps, les 3 algorithmes (SAM, SVM et RF) ont été testés sur 3 

jeux de données issus de ce type de tirage, pour en comparer la qualité et la stabilité de précision de 

classification, ainsi que la sensibilité à la base d’apprentissage. Une fois la meilleure méthodologie 

identifiée, elle a été appliquée à nouveau à une trentaine de tirages différents du jeu d’apprentissage, 

afin de vérifier sa bonne stabilité et d’en sélectionner au final le jeu de données d’apprentissage 

permettant de générer le meilleur modèle à appliquer à l’ensemble des arbres de la zone d’étude. 

Le SVM et le RF peuvent être appliqués sur des données vectorielles. Ils ont l’avantage de pouvoir  

contourner le problème de coût temporel de traitement lié aux données rasters à très haute résolution 

spatiale. De plus, ces deux algorithmes de classification sont adaptés aux traitements en mode objet 

et facilement mis en œuvre dans notre chaine de traitements. Le SAM quant à lui s’applique qu’à des 

données raster. Il a donc fallu procéder à une conversion de notre base de données « arbres » en 

raster, puis procéder aux tests successifs qui ont été appliqués plus d’une dizaine de fois pour les 

différents jeux de données d’entrainement. Chacun de ces tests a pris en moyenne 13 heures de calcul 



12 
 

vu la lourdeur du jeu de données. Compte tenu de ces difficultés techniques, nous nous sommes fixés 

de ne retenir cette approche que si les précisions de classification obtenues sont nettement meilleures 

qu’avec les deux autres méthodes.  

Pour la sélection des variables optimales du SAM, nous avons utilisé, sous ENVI, la technique « Band 

Add On » (BAO), qui implique d’appliquer l’algorithme sur deux bandes et d’ajouter itérativement les 

autres bandes spectrales  (Madonsela et al., 2017 ; Keshava, 2004), en vue d’obtenir le lot des variables 

permettant de minimiser les angles entres les espèces arborées. Le paramétrage du SVM a nécessité 

de calculer les bons paramètres, le « coût » et le « gamma » décrits en Annexe 5. Nous avons effectué 

des tests sous R afin d’identifier leurs valeurs optimales du nombre d’arbres et des variables à 

considérer à chaque arbre.  
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3 Résultats 

3.1 Extraction des couronnes d’arbres 

Comme le montre la Figure 3, les techniques d’extraction de couronnes d’arbres choisies ont produits 

des résultats différents. La segmentation multi-résolution sous eCognition (Figure 3 A) et ENVI (Figure 3 

B) présente des surfaces incluant plusieurs types d’objets. Quelques débordements sur les limites des 

couronnes d’arbres peuvent être observés. Le seuillage du SAVI n’a pas été plus effectif pour la mise 

en évidence des arbres à faible densité foliaires et de petite taille. Avec le seuillage du NDVI, les 

couronnes d’arbres sont plus ou moins bien cernées. Quelques individus de l’espèce Adansonia 

digitata n’ont pas été bien identifiés à cause de leurs faibles valeurs de NDVI qui sont pour certaines 

inférieures au seuillage fixé pour l’extraction des contours. 

A.           B.                                                           C.    

 

Figure 3. Segmentation multi-résolution sous eCognition (A) et ENVI (B), et seuillage de NDVI (C) pour l’extraction 

des couronnes d’arbre.  

Appliqué à l’ensemble de la zone d’étude, le seuillage du NDVI suivi des filtres morphologique et 

médian ont permis d’extraire 134715 couronnes d’arbres dont les surfaces sont comprises entre 14 m² 

et 300 m², après vectorisation et filtrage basés sur l’aire et l’indice de compacité inférieur ou égal à 

1,68. Nous avons, par la suite, réalisé une jointure spatiale entre les couronnes d’arbre extraites et les 

points de géolocalisation des arbres inventoriés sur le terrain, afin de focaliser la suite des analyses 

radiométriques et texturales sur des objets arbres dont l’espèce était connue. En tout, 1121 couronnes 

d’arbre regroupant à la fois les espèces majoritaires et minoritaires ont été sélectionnées sur la tuile 
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02 de l’image WV-3 pour la suite des traitements, soit 0,83% de l’ensemble des couronnes de la zone 

d’étude, dont les proportions sont présentées dans le Tableau 3.   

Tableau 3. Proportion des espèces échantillonnées dans le Parc arborés de Bambey 

Espèces Effectif Entrainement (70 %) Validation (30 %) 

Adansonia digitata 41 29 12 

Autres espèces 82 58 24 

Azadirachta indica 21 15 6 

Balanites aegyptica 131 92 39 

Faidherbia albida 823 577 246 

Tamarindus indica 23 17 6 

Total 1121 788 333 

3.2 Radiométrie, indices spectraux et texturaux 

Les signatures spectrales entre les espèces d’arbres de Bambey sont très proches tant sur les 

moyennes que sur les écarts-type (Figure 4). Certes, les courbes des valeurs moyennes de ces deux 

paramètres se séparent dans certaines bandes spectrales, notamment le proche infrarouge, mais leurs 

écarts-type sont très larges et se recouvrent les uns les autres. Il en est de même pour les indices 

spectraux (NDVI et SAVI) calculés qui, bien que présentant des moyennes de valeurs différentes, ont 

une dispersion trop forte pour bien caractériser des classes spectrales (Annexe 6). Ces similitudes de 

signatures spectrales des espèces arborées montrent durant cette première étape d’analyse que les 

méthodes basiques de classification ne seront pas d’une grande efficacité. 

Dans le détail (Figure 4), nous voyons que l’espèce Azadirachta indica se distingue spectralement des 

autres espèces dans les bandes du Red-edge, du PIR1 et du PIR2 par rapport à leurs écarts-type 

respectifs. Cette espèce pourrait donc être la plus facilement séparable. 

Malgré les paramètres de traitement indiqués (cf. 2.2.2) pour discriminer les micro-textures au sein 

des couronnes d’arbre, la variabilité des textures d’un arbre à l’autre est beaucoup trop faible pour 

être instructive. La seule piste de solution consiste donc à approfondir cette analyse du point de vue 

spectral afin de différencier les groupes spectraux des espèces d’arbres de la zone d’étude.  
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Figure 4.  Signatures spectrales des espèces majoritaires et minoritaires du parc à Faidherbia albida : A) les moyennes et B) les écarts-type des réflectances extraites des 

couronnes d’arbre. 
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3.3 Identification des facteurs discriminants  

3.3.1 Analyse en composantes principales 

Les deux premières composantes principales du jeu de 16 variables radiométriques (moyennes + écarts 

types des réflectances) ont des influences équivalentes dans ce jeu de données, représentant 

respectivement 41% et 37%, soit à elles deux 78%, de la variance globale (cf. Figure 5). Si le niveau de 

variance diminue ensuite très abruptement, il reste encore de l’ordre de 10% sur la troisième et 5% 

sur la quatrième composante principale, indiquant que ces deux composantes recèlent encore une 

part importante de la variance de la population d’arbres et doivent être largement prises en compte 

dans l’analyse de cette population. Enfin, la cinquième composante représente encore quelques 2,5% 

de la variance globale, la sixième 1,2%, puis cette contribution est à peu près distribuée sur les 

composantes suivantes. Il semble donc qu’il faille analyser les contributions des signatures 

radiométriques des espèces d’arbres jusqu’à la cinquième composante principale pour en 

appréhender 96% de variance. 

 

Figure 5. Pourcentage d’inertie des composantes de l’ACP réalisée sur la radiométrie des espèces arborées.  

Pour ce qui est de la corrélation entre les variables et les dimensions de l’ACP (Figure 6), la dimension 

1 est essentiellement liée aux écarts-typedes radiométries et principalement à ceux des bandes verte 

et Red-edge, et la dimension 2 aux moyennes radiométriques des bandes verte et jaune. On note ici 

l’influence des nouvelles bandes spectrales disponibles dans WV-3 par rapport aux capteurs classiques 

(jaune et red-edge). On constate que les moyennes des réflectances des 5 premières bandes spectrales 

(visible) sont corrélées entre elles, d’une part, et  les moyennes en bandes 7 et 8 (proche-infrarouge) 
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le sont aussi entre elles, d’autre part, indiquant clairement 3 domaines de variances décorrélés : le 

visible, le red-edge, et le proche-infrarouge. Les écarts-type des réflectances des bandes 2 et 4 sont 

aussi fortement corrélés. 

La projection de la population d’arbres sur les plans factoriels (Figure 7) montre globalement une 

agglomération des individus, toutes espèces confondues. Les espèces étudiées ne possèdent donc pas 

de signature spectrale caractéristique pouvant permettre de les distinguer les unes des autres. La 

variabilité spectrale au sein des espèces est plus grande que la variabilité spectrale entre les espèces, 

rendant impossible tout processus de classification sur l’ensemble de ces classes. Toutefois,  l’espèce 

Azadirachta india se distingue des autres espèces sur l’axe 3. Aussi, les espèces Balanites Aegyptica, 

Tamarindus indica, et Anogeissus leiocarpus semblent regroupées entre elles, mais séparables du reste 

du nuage d’arbres sur l’axe 2. Il semblerait donc qu’une analyse plus fine des classes, avec des 

possibilités de fusion de certaines classes, pourrait permettre d’identifier au moins des regroupements 

de différentes espèces d’arbres. L’analyse factorielle discriminante présentée au paragraphe suivant 

permettra d’approfondir cette hypothèse. 

 

Figure 6.  Corrélation des moyennes et des écarts-type des réflectances des  couronnes d’arbre.  
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A.            B.  

Figure 7. Représentations des individus sur les plans factoriels de l’ACP. Axes 1 et 2  (A) et axes 2 et 3 (B).  
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3.3.2 Analyse factorielle discriminante  

L’AFD a été appliquée d’une part sur le jeu de variables comprenant les moyennes et les écarts-type 

des réflectances des arbres échantillonnés (16 variables), et d’autre part sur tous les indices spectraux 

calculés (14 variables, cf. Annexe 3). Les résultats sont totalement comparables dans les deux cas : les 

indices spectraux n’apportent donc pas d’information plus pertinente pour séparer les différentes 

classes d’arbres, et nous n’évoquerons ici que les résultats obtenus sur le jeu de variables issues de la 

réflectance. Les 3 premiers axes de l’AFD représentent près de 96 % de l’information sur les individus 

échantillonnés (Figure 8). Ils représentent respectivement 59,0%, 27,8%, et 8,8% de l’information de 

l’AFD. Ensemble, les 3 axes suivants de l’AFD représentent moins de 5% de niveau d’inertie.  

 

Figure 8. Pourcentage d’inertie des composantes de l’AFD réalisée sur la radiométrie des espèces arborées 

En première observation de la répartition de la population dans l’espace défini par les composantes 

de l’AFD (Figure 9), il apparait que les individus appartenant à l’espèce Faidherbia albida sont bien 

regroupés en un nuage assez compact, alors que ceux des autres espèces sont plutôt dispersés, y 

compris à l’intérieur du nuage des Faidherbia albida. Cela indique que cette classe sera très 

probablement facile à séparer des autres classes, avec des fausses détections possibles (i.e. arbres 

d’autres espèces identifiés comme appartenant à la classe Faidherbia albida). Toutefois, certaines 

tendances apparaissent dans la répartition des individus des autres espèces, représentées par des 

nuages étirés dans différentes directions, même si leur origine est commune au centre du nuage des 

Faidherbia albida. Les individus de l’espèce Azadirachta indica, en particulier, s’en écarte sur l’axe 2, 

donc devraient pouvoir être bien discriminés des autres espèces. Balanites aegyptica et Tamarindus 
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indica s’en séparent dans le plan axe 2 – axe 3, avec une partie de leurs individus respectifs qui se 

retrouvent mélangés, mais aussi un bon nombre d’individus qui se regroupent en deux nuages 

distincts, permettant d’envisager la potentialité de discriminer à minima ces deux espèces fusionnées, 

voire une bonne proportion des arbres de chacune de ces deux espèces. Enfin, les individus 

appartenant aux espèces Adansonia digitata, Anogeissus leiocarpus et Celtic integrifolia sont 

complètement dispersées au milieu de tous les autres arbres et ce sur tous les axes de l’AFD. On peut 

donc conclure, que les classes Faidherbia albida et Azadirachta indica devraient pouvoir être bien 

discriminées des autres espèces, Balanites aegyptica et Tamarindus indica aussi mais avec des réserves 

de séparabilité entre ces deux classes. En revanche, Adansonia digitata, Anogeissus leiocarpus et Celtic 

integrifolia doivent être regroupées en une seule classe, que nous appellerons « Autres espèces ». 

Pourtant, l’espèce Adansonia digitata fait partie des espèces majoritaires et fournit de nombreux 

services à la population du milieu (alimentation humaine et animale, phytothérapie, divertissement, 

biodiversité, etc.)  (Savard, 2003). Il est donc fort dommage de ne pas pouvoir l’isoler dans une classe 

à part. Nous nous proposons alors de tester l’influence qu’aurait cette classe sur la classification 

générale, en comparant les précisions obtenues dans les deux cas : avec la classe « Adansonia 

digitata » séparée et la classe « Autres espèces » (donc 6 classes en tout) d’une part, et avec 

uniquement la classe « Autres espèces » incluant les Adansonia digitata (donc 5 classes seulement) 

d’autre part. 
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A.            B. 

Figure 9. Représentation des individus sur les plans factoriels de l’AFD. Axes 1 et 2 (A) et axes 1 et 3 (B).  
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3.4 Validation et classification 

Le choix des variables à considérer pour l’entrainement des algorithmes de classification dépend des 

caractéristiques particulières de ces derniers. Le SAM, le SVM et le RF étant des algorithmes 

permettant le traitement d’une grande quantité de variables, il n’y a donc pas de nécessité de 

réduction de la dimensionnalité du jeu de données. En revanche, pour assurer une bonne stabilité à 

l’algorithme, il est utile d’éliminer les variables n’apportant pas de surcroit d’information ou une ayant 

une information très corrélée. Les indices spectraux n’ont donc pas été pris en compte, et seules les 

moyennes et les écarts types des réflectances des 8 bandes spectrales ont été conservées pour la 

classification.   Vu la lourdeur des données rasters contenant l’information des radiométries des arbres 

(16 images d’environ 80 giga-octets), les premiers tests du SAM ont mis plus de temps à être réalisés, 

produisant en plus de faibles précisions globales de moins de 50%. A cause de cette difficulté technique 

et des faibles précisions obtenues aux premiers tests, nous n’avons pas pu approfondir les analyses sur 

cet algorithme, et l’avons abandonné pour continuer avec le SVM linéaire, le SVM radial, et le RF. Le 

Tableau 4 montre les résultats des classifications produites par les différents tests (cf. point 2.2.4). Dans 

l’ensemble, il s’avère que R est plus efficient qu’OTB pour l’application d’un même algorithme, avec 

des précisions du même ordre de grandeur, mais toujours meilleures avec R. Tous les algorithmes 

testés sont assez performants, avec des précisions globales supérieures à 80%, mais on observe une 

grande variation dans les précisions par classe en fonction du jeu de données utilisé pour 

l’apprentissage (Annexe 11). Cette instabilité est bien entendu due à la faible séparabilité des classes 

et à la dispersion de certains arbres échantillonnés sur le terrain dans d’autres classes spectrales (cf. 

point 3.3.2), ainsi qu’au faible taux de fréquence des arbres dans les classes moins bien définies 

spectralement. 

Tableau 4. Précisions globales et coefficients Kappa sur les trois algorithmes appliqués à 3 tirages  différents de 
données d’entrainement et de validation. 

Jeu Précision 
SVM_Linéaire 

R (%) 
SVM_Linéaire 

OTB (%) 
SVM_Radial R  

(%) 
SVM_Radial 

OTB (%) 
RF R 
(%) 

RF OTB 
(%) 

1 

Globale 6sp 84 84 84 83 83 83 

Globale 5sp 87 87 85 84 82 83 

Kappa 6sp 55 57 55 50 51 53 

Kappa 5sp 65 64 58 56 51 53 

2 

Globale 6sp 84 84 82 83 80 80 

Globale 5sp 88 86 84 83 84 80 

Kappa 6sp 59 58 52 53 49 48 

Kappa 5sp 68 64 57 53 59 48 

3 

Globale 6sp 85 84 84 84 81 81 

Globale 5sp 87 86 86 85 83 81 

Kappa 6sp 59 57 56 54 48 47 

Kappa 5sp 66 61 63 59 55 48 
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En effet, l’ajout de la sixième classe « Adansonia digitata » influence bien négativement les degrés de 

précision globale autant que la précision de classsification des autres classes, venant confirmer la 

pertinence supposée de regrouper cette espèce avec les « Autres espèces ». L’algorithme qui tendrait 

le mieux à identifier correctement cette classe « Adansonia digitata » sans trop influencer le reste des 

résultats serait le RF, mais il présente presque 10% de précision globale de moins que le SVM donc 

nous ne retiendrons pas cette option. Finalement, il résulte de ces différents tests (Tableau 4) que le 

meilleur algorithme pour classer les arbres de notre zone d’étude est le SVM linéaire appliqué aux 5 

classes « Faidherbia albida », « Azadirachta indica »,  « Balanites aegyptica », « Tamarindus indica » et 

« Autres espèces ».   

Compte tenu des variations notables dans les précisions et coefficients kappa des tests appliqués à 

différents jeux d’entrainement, il apparait toutefois nécessaire de s’assurer de la stabilité et de la 

robustesse de cette classification, afin de pouvoir l’appliquer avec confiance à l’ensemble des arbres 

de la zone. Pour ce faire, nous avons appliqué à nouveau cet algorithme SVM linéaire aux 5 classes 

d’arbres sur 30 tirages aléatoires indépendants des individus échantillonnés pour l’apprentissage 

d’une part et la validation d’autre part. Tous les résultats sont présentés à la (Figure 10) et en Annexe 

12. Les précisions globales varient entre 85% et 89%, et les coefficients kappa entre 0,55% et 0,71%, 

ce qui est hautement satisfaisant et relativement stable. Il nous semble toutefois préférable de 

sélectionner, pour l’appliquer à l’ensemble de l’image, l’algorithme qui laisse le moins la part au 

hasard, donc celui ayant un kappa le plus élevé, à savoir 0,71%. En outre, il se trouve que c’est aussi le 

test produisant la meilleure précision globale (89%). La matrice de confusion de cette classification et 

ses précisions par classe sont données dans le Tableau 5. On y observe que toutes les classes possèdent 

de meilleures précisions de l’utilisateur (supérieures à 73%). Les précisions du producteur des classes 

des espèces Azadirachta indica et Tamarindus indica sont faibles (respectivement 50% et 17%). En 

effet, Azadirachta indica est plus en confusion avec Faidherbia albida, et Tamarindus indica l’est plus 

avec les « Autres espèces » qui possèdent une précision de l’utilisateur intermédiaires de 61%. Les 

meilleures précisions du producteur concernent les espèces Faihderbia albida et Balanites aegyptica 

(respectivement 98% et 72%).En vue d’évaluer l’apport des bandes complémentaires (bleu « côtier », 

jaune, red-edge et PIR2) de WV-3 sur la précision de la classification, nous avons également réalisé une 

classification avec les moyennes et les écarts-type des 4 bandes spectrales classiques uniquement : le 

bleu ; le vert ; le rouge ; et le PIR1. D’après les résultats, on observe une diminution des niveaux de 

précisions globale et kappa compris respectivement entre 0,80% et 0,84%, et 0,45% et 0,57% (Annexe 

11). Cela vient donc confirmer que ces bandes complémentaires apportent une information 

supplémentaire permettant d’augmenter la discrimination des espèces arborées de notre zone 

d’étude.   
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Tableau 5. Matrice de confusion de la classification SVM linéaire du jeu de données ayant produit les meilleures 
précisions 

 
Classes 

Prédites 

 

Autres 
especes 

A. 
indica 

B. 
aegyptica 

F. 
Albida 

T. 
Indica 

Total % utilisateur 

O
b

se
rv

é
e

s 

Autres especes 22,0 0,0 1,0 3,0 4,0 30,0 73,3 

A. indica 0,0 3,0 0,0 1,0 0,0 4,0 75,0 

B. aegyptica 2,0 0,0 28,0 0,0 1,0 31,0 90,3 

F. Albida 12,0 3,0 10,0 242,0 0,0 267,0 90,6 

T. Indica 0,0 0,0 0,0 0,0 1,0 1,0 100,0 

Total 36,0 6,0 39,0 246,0 6,0 333,0  

% producteur 61,1 50,0 71,8 98,4 16,7   

 

Figure 10. Précisions globales, coefficients Kappa, précisions producteur et utilisateur, produits à l’issu de la 

classification SVM linéaire appliquée à 30 tirages différents des données d’entrainement, pour 5 classes d’espèces 

d’arbres.   
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Les 134715 couronnes d’arbres extraites dans toute l’image ont été classées sur la base des moyennes 

et des écarts-type de radiométrie des 8 bandes spectrales du capteur WV-3 (Tableau 6). L’espèce 

Faidherbia albida est largement majoritaire avec plus de 75% de représentation sur la zone d’étude. A 

l’inverse, Tamarindus indica ne représente que 1,4% des arbres de la zone. Les espèces Azadirachta 

indica et Balanites aegyptica, ainsi que toutes les autres espèces confondues et incluant Adansonia 

digitata se retrouvent en proportions similaires, de l’ordre de 7 à 8 %. L’ordre des proportions des 

espèces issues de cette classification n’est pas comparable à celui de la base d’échantillonnage (Tableau 

3), ni à celui des résultats de l’inventaire réalisé dans la zone d’étude (Tableau 2). Cela prouve sans 

doute le fait que certaines espèces ne sont pas régulièrement réparties sur la zone d’étude. 

Tableau 6. Effectif des classes d’espèces d’arbres du parc à Faidherbia albida de Bambey 

Espèces Effectif Pourcentage 

Autres espèces 11815 8,77 

Azadirachta indica 9822 7,29 

Balanites aegyptica 9696 7,20 

Faidherbia albida 101471 75,32 

Tamarindus indica 1911 1,42 

Total 134715 100,00 

3.5 Distribution spatiale des espèces 

La cartographie issue de ce processus de classification est présentée dans la carte au format A2, en 

fichier séparé accompagnant ce document. On remarque sur cette carte que la diversité en espèces 

arborée est faible vers le sud mais augmente progressivement en se déplaçant vers le Nord de la zone 

d’étude. Comme le montre le Tableau 6, l’espèce Faidherbia albida est la plus abondante et est répartie 

sur toute la zone d’étude. Certaines espèces par contre, sont généralement présentes aux alentours 

et à proximité des villages de la zone d’étude, c’est le cas d’Azadirachta indica, une espèce exotique 

d’originaire d’Inde, dont la présence dans la zone est due à la plantation par les habitants des villages, 

pour différents usages (consommations, phytothérapie, etc.). Contrairement, l’espèce Balanite 

aegyptica est le plus souvent localisée dans la brousse où elle se trouve mélangée avec le Faidherbia 

albida. Enfin, les autres espèces sont très faiblement représentées et aléatoirement reparties sur la 

zone d’étude. 
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4 Discussion 

4.1 Ressources techniques et logiciels 

Les traitements sur les données raster du type imagerie multispectrale ou panchromatique WV-3 sont 

particulièrement lourds, nécessitant des performances puissantes et une grande capacité de mémoire 

vive. Les ordinateurs disponibles, par exemple, au CSE à Dakar (16 g de ram) ont eu de grosses 

difficultés à prendre en charge ces traitements. Pour ne citer que le calcul des indices de texture, 

pourtant appliqués à une monobande, le calcul pouvait durer jusqu’à 2 jours sous ENVI, et n’a jamais 

pu tourner sous OTB malgré la réduction à des extraits de l’image.  

L’approche orienté objet, permettant de stocker les variables associées aux objets d’étude (les arbres) 

sous forme vectorielle, a permis en revanche d’alléger considérablement les données de départ pour 

les traiter de manière statistique. 

4.2 Délimitation des arbres 

Les différentes analyses réalisées montrent que la précision de la caractérisation des propriétés 

spectrales des espèces d’arbre reste fortement liée à la précision de l’extraction des couronnes 

d’arbres. Ce constat a également été observé dans d’autres travaux démontrant l’impact de la qualité 

de la segmentation sur la qualité de la classification  (Weidner, 2008 ; Neubert et al., 2012). Sous 

eCognition et ENVI, la principale contrainte observée est le manque de précision dans la délimitation 

des couronnes d’arbres. Karlson et al. (2016) ont été confrontés aux mêmes difficultés pour identifier 

les couronnes  d’arbre sur les données WV-2 sous eCognition. En revanche, dans notre zone d’étude, 

le seuillage manuel de l’indice du NDVI à 0,4 a permis de mieux cerner les couronnes d’arbres sans 

inclure d’autres espèces. Néanmoins pour l’espèce Adansonia digitata cette méthodologie de seuillage 

n’a pas bien fonctionné, à cause de ses faibles valeurs de NDVI (<0,3), dues à la morphologie et la 

phénologie de cette espèce qui est très hétérogène en terme de densité et de taux de couverture dans 

la zone d’étude, nous obligeant à exclure cette espèce arborée de la classification finale. Cette 

hétérogénéité est probablement due à la pression qu’elle subit face à l’exploitation de ses organes 

intéressants (branches, feuilles, fruits, etc.) pour de nombreuses utilisations (alimentation humaines 

et du bétail, phytothérapie, pratiques culturales, etc.). En effet, l’élagage étant une pratique courante 

dans la zone de Bambey, la taille des couronnes des arbres et plus spécifiquement du Faihdherbia 

albida est quasi homogène pour la majorité des arbres, rendant impossible la mise en relation de la 

taille de la couronne avec l’âge de l’arbre, mais aussi techniquement rendant son extraction plus 

difficile avec les outils de traitement des images satellites. L’enquête de terrain réalisée dans la zone 
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d’étude en 2015 dans le cadre du projet TRECS révèle que le Baobab (Adansonia digitata) et le Soump 

(Balanites aegyptica) sont les espèces les plus utilisées pour l’alimentation humaine. Les feuilles du 

baobab, réduites à l’état de poudre, et les fruits (pain de singe) entrent dans la composition du repas, 

et leur commercialisation occupe une place importante dans le revenu des ménages  (Thiaw et al., 

2019).   

4.3 Descripteurs des classes d’arbres 

Les propriétés spectrales des arbres ne sont pas suffisamment spécifiques, pour les espèces étudiées, 

rendant leur discrimination malaisée voire impossible. Plusieurs facteurs influencent la nature physico-

chimique de ces espèces arborées. En effet, les facteurs climatiques conditionnent la physiologie, 

l’apparence des arbres et leurs propriétés radiométriques. Les symptômes de stress de la canopée des 

arbres varient en fonction de la durée et de l’intensité de la sècheresse, résultant en une réponse 

physiologique (Lee et al., 2007). Au moment de l’acquisition de l’image, au troisième mois de la 

disparition des pluies, certaines espèces gardent encore leurs feuilles. L’espèce Faidherbia albida est 

caractérisée par une période de végétation en saison sèche, en l’absence de toute pluie, à une période 

où la température est élevée  (Wood & Centre Technique Forestier Tropical, 1989). Nous n’avons pas 

recensé des études sur la phénologie des autres espèces, mais il est également important de signaler 

l’aspect optique caractéristique des espèces Balanites aegyptica et Tamarindus indica qui se font bien 

remarquer sur la composition colorée en vraie couleur. 

4.4 Séparabilité des classes d’arbres 

Les analyses de l’ACP et de l’AFD ont montré la difficulté de discriminer les espèces sur la base de leurs 

radiométries, les indices spectraux ne donnant pas plus d’information que ces dernières, en raison de 

la grande variabilité des réflectances au sein d’une même espèce et de la superposition des nuages 

d’individus correspondant aux différentes espèces. 

Les contributions à la construction des axes 1 et 2 de l’ACP respectivement par les écarts-type et les 

moyennes de radiométrie n’ont pas d’écart important (41% axe 1 et 37% axe2). Cela montre que les 

deux types de variables contiennent des informations quasi différentes et complémentaires, ce qui a 

dû également amélioré la discrimination des espèces. La moyenne ou l’écart-type des réflectances pris 

seul, ne permet pas de décrire complètement la radiométrie d’une couronne d’arbre, mais pris 

ensemble, ils permettent de mieux appréhender le comportement spectral de chaque arbre 

augmentant ainsi la possibilité de discriminer les espèces arborées. 
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L’AFD réalisé dans l’objectif de maximiser le rapport de la variance entre les espèces et la variance au 

sein de l’espèce a permis d’identifier 5 classes d’espèces ou groupement d’espèces potentiellement 

discriminables. Sa contribution pour la sélection des classes et des variables a également été prouvée 

par  Waser et al. (2014) au cours d’un processus de classification de 7 espèces ligneuses dans la forêt 

de l’état de  Mecklenburg–Vorpommern en Allemagne sur 1133 arbres. Cependant, une classification 

basée sur les principales composantes de l’AFD aurait certainement augmenté le potentiel de 

discrimination des espèces arborées, en raison de la possibilité qu’elle offre pour ressortir la variabilité 

interclasse des espèces arborées.   

4.5 Sensibilité des classifications au jeu d’apprentissage 

L’apprentissage réalisé premièrement sur le SVM linéaire, le SVM radial, et le RF, pour la sélection du 

meilleur algorithme, a été appliqué à partir des 16 variables retenues, les moyennes et les écarts-type 

des réflectances des 8 bandes spectrales pour chaque espèce arborée retenue. Le SVM et le RF 

possèdent des particularités différentes. En effet, le SVM peut être appliqué à plusieurs variables dans 

le cas de classifieurs non linéaires  (Vapnik, 2000), tandis que la réduction du nombre de prédicteurs 

conduit souvent à une amélioration de la prédiction pour le RF (Karlson et al., 2016 ; Naidoo et al., 

2012). Compte tenu de la complémentarité des variables relevée par les résultats de l’ACP et de l’AFD, 

nous avons choisis de maintenir les moyennes et les écarts-type des réflectances des arbres sans 

réduction. Sous R, il a été possible d’observer l’importance de chaque variable à l’issu de la prédiction 

du RF (Annexe 12). Sur des tests réalisés, la précision de la prédiction a diminué lorsque l’entrainement 

du RF n’a été réalisé que sur les 8 variables représentant les moyennes des réflectances. 

Les résultats ont montré que les prédictions réalisées sur 6 espèces présentent des précisions 

inférieures à celles réalisées sur 5 espèces et cela lorsque la classe « Adansonia digitata » n’est pas 

prise en compte. La sensibilité des résultats avec ou sans la prise en compte de la classe Adansonia 

digitata est sans doute lié à l’hétérogénéité des signatures spectrales des espèces qui constituent la 

base d’apprentissage et de validation.  Les écarts entre les précisions des deux algorithmes du SVM ne 

sont pas vraiment importants et le choix du SVM linéaire ne détermine pas nécessairement la grandeur 

de ses performances par rapport au SVM radial. En soi, le SVM radial est généralement adapté pour 

des traitements des données à grande dimensionnalité  (Fung & Mangasarian, 2005), généralement 

aux données hyperspectrales. Liu & Wu (2018) ont  produit un maximum de précision de 82% en 

appliquant du SVM radial pour la classification des espèces ligneuses par l’utilisation de données 

hyperspectrales et du LIDAR. Pour notre cas d’étude, les variables considérées ne sont pas du même 

ordre de grandeur que les données hyperspectrales, et sont tout de même bien gérées par le SVM 
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linéaire. Outre la principale contrainte du SAM, liée au poids des données rasters, il serait encore 

intéressant de s’attarder dans la sélection des variables, maximisant l’angle de séparation entre 

différentes espèces. Cette manière de procéder, conduirait certainement à une amélioration des 

précisions des prédictions.  Madonsela et al. (2017), ont obtenus une précision globale d’environ 80% 

à l’issu de la classification des espèces arborées de la savane sud-africaine, par le SAM, après avoir 

sélectionné les bandes utiles selon le principe de « Band Add On » décrit en Annexe 5. 

Les algorithmes de classification fonctionnent également sous un principe probabiliste. Au-delà des 

similitudes spectrales, les espèces minoritaires sous échantillonnées possèdent moins de chance d’être 

mieux classées que les espèces majoritaires. Cela a dû également contribuer aux confusions observées 

entre les classes des espèces minoritaires Tamarindus indica et Azadirachta indica, et les classes des 

Faidherbia albida et des « Autres espèces ». Ainsi donc, une augmentation de la base de données 

d’apprentissage et de validation des espèces minoritaires contribuerait sans doute à l’augmentation 

de leurs précisions à la suite d’une classification.   

Dans cette étude où l’objectif majeur reste la discrimination des espèces, il conviendrait d’envisager 

d’autres approches complémentaires permettant d’analyser au cours du temps, les variations 

possibles dans le comportement spectral des arbres de la zone d’étude. Karlson et al. (2016) ont évalué 

les potentialités offertes par les données WV-2 sur deux périodes différentes (sèche et pluvieuse) pour 

la classification des espèces ligneuses en Afrique de l’ouest. Ils ont trouvé que la combinaison des deux 

images suivant une approche temporelle, a produit une meilleure précision (83%) que les deux prises 

individuellement (78 % et 68 %). Cependant, le coût d’acquisition élevé des données THRS de WV-3 

pourrait constituer une contrainte pour une étude visant à analyser la variation temporelle des 

propriétés spectrales des espèces arborées. Alternativement, la donnée du capteur PLANET, 

intéressante du point de vue de la résolution spatiale (3 m) et d’une fréquence d’acquisition journalière 

et pouvant s’obtenir à un prix largement inférieur à celui des données WV-3, offre une bonne 

possibilité pour le suivi phénologique des espèces arborées, qu’il serait intéressant d’explorer. Il 

apparait donc utile,  de tester les potentialités offertes par la complémentarité de ces deux types de 

données (WV-3 et Planet) en vue de réunir à la fois la possibilité d’extraire les couronnes des arbres et 

de tracer leurs signatures spectrales sur des périodes différentes.
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Conclusion 

Les résultats de cette étude, nous ont confirmé que la réussite dans l’identification et l’extraction des 

couronnes d’arbres des parcs agroforestiers en zone sahélienne est essentiellement conditionnée par 

la séparabilité des propriétés spectrales des espèces arborées. Les paramètres les plus descriptifs des 

espèces d’arbres se sont avérés être la moyenne et l’écart-type des réflectances dans les 8 bandes 

spectrales de WV-3, les indices spectraux (NDVI, SAVI, …) n’y ajoutant pas d’information 

supplémentaire. Les indices de textures calculés à partir de la matrice de cooccurrence (entropie, 

contraste, corrélation et homogénéité) ne présentent quant à eux aucune variabilité utile au sein de 

la couronne des arbres.  

Afin de pouvoir analyser et identifier chaque arbre individuellement, la meilleure méthode 

d’extraction des couronnes des arbres repose sur un seuillage du NDVI (supérieur à 0,4), permettant 

de circonscrire nettement les contours des arbres, mis à part pour l’Adansonia digitata présentant une 

morphologie atypique. Ce seuillage est notamment plus performant que la segmentation multi-

résolution, en particulier grâce au fort contraste de densité de végétation entre les arbres et leur 

environnement en contexte sahélien.  

L’analyse spectrale des différentes espèces en présence a finalement réduit à 4 les espèces 

potentiellement discriminables : l’Azadirachta indica, le Faidherbia albida, le Balanites aegyptica et le 

Tamarindus indica. L’espèce, pourtant majoritaire, Adansonia digitata, ainsi que les espèces 

minoritaires Anogeissus leiocarpus et Celtis integrifolia n’ayant pas de signatures spectrales spécifique 

permettant de les distinguer, ne peuvent pas être isolées des « Autres espèces d’arbres » regroupant 

toutes les autres espèces. Différents tests de classification ont confirmé cette caractéristique, les 

classifications visant à considérer l’Adansonia digitata comme espèce à part entière aboutissent même 

à de plus grandes confusions au sein des classes représentant les autres espèces majoritaires.   

Un modèle de classification à la fois robuste et stable (89% de précision globale, kappa de 0,71 et forte 

reproductibilité aux tests appliqués sur un grand nombre de tirages aléatoires du jeu d’apprentissage), 

reposant sur un algorithme SVM linéaire, a finalement été sélectionné afin de l’appliquer à l’ensemble 

des arbres de la zone d’étude. Toutefois, ce modèle, comme tous les algorithmes testés dans notre 

étude, s’avère particulièrement sensible au jeu d’apprentissage. Cela implique que la crédibilité d’une 

telle classification repose sur un protocole de terrain en amont particulièrement soigné. On évoquera 

notamment la densité des effectifs au sein de chaque espèce, même minoritaire, ainsi que leur 

représentativité en matière de taille, âge, phénologie, et autres paramètres environnementaux. Aussi, 

il serait intéressant de tester l’apport des données multitemporelles à très haute résolution spatiale, 

par exemple en mobilisant des données Planet en complément des données WV3, pour inclure les 
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variations annuelles des différentes espèces, souvent décalées entre elles, dans les descripteurs 

discriminants, pour augmenter les performances de cette identification. 

Nous avons donc, à l’issue de ce projet, pu produire une carte des espèces arborées sur toute la zone 

d’étude couverte par l’imagerie WV3, en les classant dans 4 espèces d’arbres identifiables plus une 

dernière classe « fourre-tout ». Cette carte permet notamment d’analyser la répartition des espèces 

sur l’ensemble de la zone, dans une approche de type « écologie du paysage ». La prépondérance de 

l’espèce Faidherbia albida s’y retrouve flagrante, l’espèce étant présente partout et souvent seule. Les 

autres espèces semblent plutôt cohabiter toutes ensemble, dans des « poches » à forte variété 

arborée, en proportions variables mais relativement similaires. Ces poches semblent plus nombreuses 

au Nord de la zone qu’au Sud, et plutôt regroupées aux alentours des villages et des croisements de 

routes. On notera aussi, par exemple, qu’Azadirachta indica est préférentiellement planté dans et 

autour des villages alors que le Balanites aegyptica se retrouve plus souvent associé au Faidherbia 

albida en brousse.  

Cette carte fait donc clairement apparaitre de grandes tendances et des répartitions systématiques 

des différentes espèces d’arbres, qui pourraient être exploitées dans des domaines thématiques variés 

(lutte contre les bioagresseurs, aménagement du territoire, etc..). 
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Annexes 

Annexe 1. Formules de conversion de la luminance absolue en réflectance au niveau de 
l’atmosphère 

Conversion en luminance absolue  

𝐿 = 𝐺𝐴𝐼𝑁 ∗ 𝐷𝑁 ∗ (
𝑎𝑏𝑠𝑎𝑐𝑎𝑙𝑓𝑎𝑐𝑡𝑜𝑟

𝑒𝑓𝑓𝑐𝑡𝑖𝑣𝑒𝑏𝑎𝑛𝑑𝑤ℎ𝑖𝑡ℎ
) + 𝑂𝐹𝐹𝑆𝐸𝑇 

Où :  

 DN est le compte numérique du pixel 

 Gain est le gain pour chaque bande spectrale, mis à jour par DigitalGlobe 

 Offset est le décalage pour chaque bande spectrale, mis à jour par DigitalGlobe 

 Abscalfactor est le facteur de calibration de la bande spectrale   

 Effectivebandwith est la largeur de la bande spectrale 

Conversion en réflectance   

𝜌(𝑇𝑂𝐴)λ =
𝐿λ𝑑²𝜋

𝐸λ cos  𝜃𝑠
 

Où : 

 Lλ est la luminance absolue du capteur pour la bande spectrale λ exprimée en W/m2/µm /sr ; 

 d est la distance Terre-Soleil en unités astronomiques ; 

 Eλ est l’irradiance exoatmosphérique de la bande spectrale, en W/m2/μm ; et  

 𝜃𝑆 l’angle zénithale solaire.  
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Annexe 2. Facteurs d’ajustement de radiométrie absolue et de conversion en réflectance TOA pour 
le capteur WV-3. Mise à jour du 06 juin 2017 par DigitalGlobe 

Band  Gain  Offset Abscalfact.1 Abscalfact.2 E. Bandwidth  E d teta 

PAN 0,95 -3,629 0,053047 0,052734 0,2896 1574,41 0,985559 0,67222 

Bleu C. 0,905 -8,604 0,014344 0,014329 0,0405 1757,89 0,985559 0,67222 

Bleu 0,94 -5,809 0,011653 0,011608 0,054 2004,61 0,985559 0,67222 

Vert 0,938 -4,996 0,008873 0,008857 0,0618 1830,18 0,985559 0,67222 

Jaune 0,962 -3,649 0,006902 0,006843 0,0381 1712,07 0,985559 0,67222 

Rouge 0,964 -3,021 0,010257 0,0102 0,0585 1535,33 0,985559 0,67222 

Red-edge 1 -4,521 0,006232 0,00622 0,0387 1348,08 0,985559 0,67222 

PIR 1 0,961 -5,522 0,011847 0,011797 0,1004 1055,94 0,985559 0,67222 

PIR 2 0,978 -2,992 0,010651 0,010638 0,0889 858,77 0,985559 0,67222 

 

 

Annexe 3. Indices spectraux calculés par utilisation de différentes bandes spectrales WV-3.  

« ID bande » correspond aux bandes utilisées pour le calcul de l’indice, et IS1 et IS2 les deux 
groupes d’indices calculés à partir des deux types de formules différentes (type « NDVI » et type « 
SAVI ») 

ID bande Indice spectral 1 (IS1) Indice spectral 2 (IS2) 

4 et 5 (b4-b5)/ (b4+b5) 1.5*(b4-b5)/ (b4+b5+0.5) 

6 et 4 (b6-b4)/ (b6+b4) 1.5*(b6-b4)/(b6+b4+0.5) 

7 et 4 (b7-b4)/ (b7+b4) 1.5*(b7-b4)/ (b7+b4+0.5) 

7 et 5 (b7-b5)/ (b7+b5) = NDVI1 1.5*(b7-b5)/ (b7+b5+0.5) = SAVI1 

7 et 6 (b7-b6)/ (b7+b6) 1.5*(b7-b6)/ (b7+b6+0.5) 

8 et 5 (b8-b5)/ (b8+b5) = NDVI2 1.5*(b8-b5)/ (b8+b5+0.5) = SAVI2 

8 et 6 (b8-b6)/ (b8+b6) 1.5*(b8-b6)/ (b8+b6+0.5) 
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Annexe 4. Formulation mathématique des principaux descripteurs dérivés de la matrice de 
cooccurrence 

Source : (Regniers, 2015) 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑖𝑒 =  ∑ 

 

𝑖

∑𝑃𝑖𝑗(− ln 𝑃𝑖𝑗)

 

𝑗

 
𝐶𝑜𝑟𝑟é𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 =  ∑ 

 

𝑖

∑𝑃𝑖𝑗

[
 
 
 (𝑖 − 𝜇𝑖)(𝑗 − 𝜇𝑗)

√𝜎²𝑖𝜎²𝑗 ]
 
 
  

𝑗

 

𝐶𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡𝑒 =  ∑  

 

𝑖

∑𝑃𝑖𝑗(𝑖 − 𝑗)²

 

𝑗

 𝐻𝑜𝑚𝑜𝑔é𝑛é𝑖𝑡é =  ∑  

 

𝑖

∑
𝑃𝑖𝑗

1 + (𝑖 − 𝑗)²

 

𝑗

 

Où :  

 𝑃𝑖𝑗  = probabilité d’occurrence de la paire de niveaux de gris i, j (GLCM normalisé) ; 

 𝜇𝑖= ∑ 𝑖𝑃𝑖𝑗
 , la moyenne des entrées normalisées pour le pixel de référence de valeur i ; 

 𝜇𝑗= ∑𝑗𝑃𝑖𝑗
 , la moyenne des entrées normalisées pour le pixel de référence de valeur j ; 

 𝜎𝑖= ∑𝑃𝑖𝑗(𝑖−𝜇)² , l’écart-type des entrées normalisées pour le pixel de référence de valeur i ; et 

 𝜎𝑗= ∑𝑃𝑖𝑗(𝑗−𝜇)² , l’écart-type des entrées normalisées pour le pixel de référence de valeur j. 
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Annexe 5. Description des algorithmes utilisés pour l’entrainement et la classification des espèces 
d’arbres de la zone de Bambey 

A. Spectral angle mapper (SAM) 

Le SAM est un algorithme de classification qui détermine la similarité spectrale entre deux objets en calculant 

l’angle entre leurs signatures spectrales dans un espace vectoriel de dimension égale au nombre de bandes (Liu 

& Yang, 2013). Plus l’angle entre les signatures spectrales de deux objets est faible, plus ils sont spectralement 

proches  (Naidoo et al., 2012). L’étude de  Keshava (2004) montre que l’angle entre deux signatures spectrales 

peut accroitre ou décroitre en fonction des bandes fourni pour le calcul du SAM. La technique « Band Add On » 

qui implique de partir sur deux bandes et d’ajouter itérativement les autres bandes (Madonsela et al., 2017 ; 

Keshava, 2004) a été testée sous ENVI sur les moyennes et les écarts-type des réflectances. Quelques tests ont 

été réalisés sous ENVI pour déterminer les bandes permettant de minimiser l’angle entre les signatures 

spectrales des espèces, permettant de les discriminer. 

B. Support vector machine (SVM) 

Le SVM peut être définit comme un systèmes utilisant l’hypothèse d’un espace à une fonction linéaire appliqué 

un espace à grande dimensionnalité, à partir des données d’apprentissage  (Jakkula, 2006). Il permet de classifier 

2 catégories de point en les assignant à l’un de deux espaces séparés dans un espace original en cas de 

classifieurs linéaires, ou dans un espace à plusieurs dimensions dans le cas de classifieurs non linéaires  (Vapnik, 

2000).  Les algorithmes de SVM se différencient par les types de Kernels, qui sont des fonctions mathématiques 

utilisées dans les processus d’entrainement. Il existe différents types de fonctions Kernel : linéaire ; polynomial ; 

gaussien (radial basis function) ; et sigmoïde  (Hsu et al., 2016). Nous avons utilisés les fonctions Kernel linéaire 

et gaussien pour ce projet. Les deux fonctions prennent en entrée le paramètre de « coût » représentant la 

largeur de l’hyperplan qui sépare les classes. En plus du « coût », le Kernel gaussien prend en compte le 

paramètre « gamma » qui correspond au degré de linéarité de l’hyperplan. Sous R, les valeurs optimums 

calculées de ces deux paramètres ont été de 1 pour le coût et  0,01 pour gamma.   

C. Random forest  

Random forest est un algorithme de classification et de régression. Il effectue un apprentissage sur des multiples 

arbres de décision à partir d’une sélection aléatoire sans reprise des données d’entrainement au niveau de 

chaque arbre. La classification se fait par vote majoritaire pour les classes prédites au niveau de chaque arbres 

(Breiman, 2001 ; Fawagreh et al., 2014). Deux principaux paramètres sont nécessaires pour le random forest : 

le nombre d’arbre (généralement fixé à 500 par défaut) ; et le nombre de variables sélectionnées au niveau de 

chaque arbre. Les valeurs optimales de ces deux variables calculées après avoir réalisé plusieurs tests dans R 

sont respectivement de 500 et 16 (correspondant au nombre total des variables en entrée que sont les 

moyennes et écarts-type des réflectances). 
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Annexe 6. Moyennes et écarts-type des indices spectraux des espèces  d’arbres de la zone de 
Bambey 
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Annexe 7. Boîtes à moustache des moyennes radiométriques des espèces d’arbres de la zone de Bambey 
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Annexe 8. Boîtes à moustache des écarts-type radiométriques des espèces d’arbres de la zone de Bambey 
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Annexe 9. Projection des axes 2-3 et 3-4 de l’ACP sur les réflectances des arbres 
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Annexe 10. Projection des axes 2-3 et 3-4 de l’AFD sur les réflectances des arbres  
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Annexe 11. Matrices de confusion produites par classification SVM linéaire sur 3 tirages différents 
des données d’entrainement, pour 5 et 6 classes d’espèces d’arbres. 

Jeu de données 1 

Classification avec 5 classes  

 Classes 
Prédites 

 Autres especes A. indica B. aegyptica F. Albida T. Indica Total Precis. Util 

O
b

se
rv

ée
s 

Autres especes 17 0 3 16 0 36 47,2 

A. indica 0 2 0 4 0 6 33,3 

B. aegyptica 0 0 25 14 0 39 64,1 

F. Albida 1 0 1 244 0 246 99,2 

T. Indica 2 0 2 0 2 6 33,3 

Total 20 2 31 278 2 333  

Précis. prod 85,0 100,0 80,6 87,8 100,0   
 

Classification avec 6 classes  

 Classes 
Prédites 

 A. digitata Autres espèces A. indica B. aegyptica F. Albida T. Indica Total Precis. Util 

O
b

se
rv

ée
s 

A. digitata 0 2 1 2 7 0 12 0,0 

Autres espèces 0 6 0 2 15 1 24 25,0 

A. indica 0 1 2 0 3 0 6 33,3 

B. aegyptica 0 0 0 26 13 0 39 66,7 

F. Albida 0 0 0 2 244 0 246 99,2 

T. Indica 0 1 0 3 0 2 6 33,3 

Total 0 10 3 35 282 3 333  

Précis. prod - 60,0 66,7 74,3 86,5 66,7   
 

Jeu de données 2 

Classification avec 5 classes  

 Classes 
Prédites 

 Autres especes A. indica B. aegyptica F. Albida T. Indica Total Precis. Util 

O
b

se
rv

ée
s 

Autres especes 20 0 2 13 1 36 55,6 

A. indica 1 3 0 2 0 6 50,0 

B. aegyptica 1 1 25 12 0 39 64,1 

F. Albida 4 0 0 242 0 246 98,4 

T. Indica 4 0 0 0 2 6 33,3 

Total 30 4 27 269 3 333  

Précis. prod 66,7 75,0 92,6 90,0 66,7   
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Classification avec 6 classes  

 Classes 
Prédites 

 A. digitata Autres espèces A. indica B. aegyptica F. Albida T. Indica Total Precis. Util 

O
b

se
rv

ée
s 

A. digitata 1 2 0 1 8 0 12 8,3 

Autres espèces 1 9 1 0 13 0 24 37,5 

A. indica 0 1 3 0 2 0 6 50,0 

B. aegyptica 1 1 1 24 12 0 39 61,5 

F. Albida 1 2 0 0 243 0 246 98,8 

T. Indica 0 4 0 0 0 2 6 33,3 

Total 4 19 5 25 278 2 333  

Précis. prod 25,0 47,4 60,0 96,0 87,4 100,0   

 

Jeu de données 3 

Classification avec 5 classes  

 Classes 
Prédites 

 Autres especes A. indica B. aegyptica F. Albida T. Indica Total Precis. Util 

O
b

se
rv

ée
s 

Autres especes 16 0 1 16 3 36 44,4 

A. indica 1 3 0 2 0 6 50,0 

B. aegyptica 2 0 26 11 0 39 66,7 

F. Albida 0 1 2 243 0 246 98,8 

T. Indica 1 0 1 2 2 6 33,3 

Total 20 4 30 274 5 333  

Précis. prod 80,0 75,0 86,7 88,7 40,0   

 

Classification avec 6 classes  

 Classes 
Prédites 

 A. digitata Autres espèces A. indica B. aegyptica F. Albida T. Indica Total Precis. Util 

O
b

se
rv

é
es

 

A. digitata 1 1 0 1 8 1 12 8,3 

Autres espèces 0 9 1 1 13 0 24 37,5 

A. indica 0 1 3 0 2 0 6 50,0 

B. aegyptica 0 3 0 23 11 2 39 59,0 

F. Albida 0 0 1 1 244 0 246 99,2 

T. Indica 0 0 0 0 3 3 6 50,0 

Total 1 14 5 26 281 6 333  

Précis. prod 100,0 64,3 60,0 88,5 86,8 50,0   
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Annexe 12. Importance des bandes spectrales dans la prédiction de la classification à partir de 
l’entrainement du RF sur 3 tirages différents des données d’entrainement.

1. 

 

2. 

 

 

 

 

 

 

3. 
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Annexe 13. Comparaison des précisions apportées par les bandes multispectrales de WV-3 (16 
variables) et ses bandes bleue, verte, rouge et PIR1 (8 variables) sur la classification de 30 tirages 
différents des données d’entrainement. 

Jeu 
16 variables 8 variables 

Globale Kappa Globale Kappa 

1 0,87087087 0,64686298 0,83483484 0,52293506 

2 0,87687688 0,67905501 0,82282282 0,50733469 

3 0,87087087 0,6553044 0,82582583 0,49863718 

4 0,85885886 0,61838929 0,82282282 0,51438529 

5 0,86186186 0,63492064 0,84084084 0,55265759 

6 0,86186186 0,63609151 0,81981982 0,50812408 

7 0,87087087 0,65846154 0,84384384 0,55449213 

8 0,86786787 0,63897102 0,83483484 0,53382712 

9 0,85285285 0,60183016 0,81981982 0,49426684 

10 0,87687688 0,67439365 0,81681682 0,48564266 

11 0,87387387 0,66592619 0,83783784 0,53527679 

12 0,86486487 0,64390105 0,82282282 0,50525043 

13 0,84084084 0,57606111 0,81681682 0,50121547 

14 0,85885886 0,62288564 0,82882883 0,5066282 

15 0,86786787 0,64911272 0,82882883 0,5202093 

16 0,84084084 0,5581343 0,81381381 0,46820184 

17 0,84684685 0,58784128 0,82582583 0,5331061 

18 0,84984985 0,6011785 0,84084084 0,56970451 

19 0,84684685 0,58487937 0,82282282 0,49915876 

20 0,86786787 0,64830417 0,83183183 0,52866242 

21 0,87087087 0,64839779 0,84684685 0,57197943 

22 0,85885886 0,61966902 0,82882883 0,5173913 

23 0,85585586 0,62276975 0,82282282 0,50688954 

24 0,85285285 0,59591382 0,82582583 0,50204966 

25 0,85585586 0,60194247 0,81981982 0,47526001 

26 0,84084084 0,57282893 0,80480481 0,45497809 

27 0,88888889 0,71271684 0,82882883 0,53174956 

28 0,87387387 0,66900959 0,81981982 0,51326464 

29 0,86486487 0,64339259 0,82282282 0,52864546 

30 0,86486487 0,64056991 0,82282282 0,49969442 

 

 


