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Abstract

Tropical forests play a central role in global biogeochemical cycles, but their leaf phenology
remains poorly documented, particularly in Central Africa. In this context, drone-based remote
sensing offers a unique opportunity to track the dynamics of vegetation cover at large scale and
high resolution. This work aims to assess the feasibility of phenological monitoring of leaf cover
at the scale of individual crowns from drone RGB imagery, using a lightweight, reproducible, and
automatable method. Based on a time series of RGB orthophotos collected at the Luki site (DRC),
crowns were automatically segmented and then manually labeled to estimate their leaf cover.
Two methodological hypotheses (related to sampling and to the observer effect) and three main
hypotheses (temporal variability, spatial variability, and the application of leaf-cover detection at
the landscape scale) were tested. Two Random Forest models, one for regression and one for
classification, were trained to predict cover from RGB indices (GCC, RCC, Hellinger distance,
percentiles, etc.). The results validate the relevance of a minimal threshold of sampled pixels
within a crown, quantify the inter-observer effect, confirm inter- and intra-specific variability of
cover linked to foliar strategies, and reveal a significant effect of local plot conditions. The RGB
prediction models, despite moderate performances (R2 = 0.53), enable the development of a
classification of leaf cover and thus the automatic mapping of the amplitude of leaf-cover
variability across multiple dates. In conclusion, this work demonstrates the feasibility of
individual phenological monitoring by RGB drone in a humid tropical context, using accessible
and low-cost tools. It opens concrete perspectives for interannual monitoring, extension to other
tropical sites, and improvement of predictions through the integration of RGB-derived indices into
spatialized processing pipelines.
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Phenology; tropical forest; RGB drone; leaf cover; remote sensing; crown segmentation; Random
Forest; spatio-temporal variability; phenological monitoring; radiometric calibration; inter-
observer bias.



Résumé

Les foréts tropicales jouent un role central dans les cycles biogéochimiques mondiaux, mais leur
phénologie foliaire reste peu documentée, notamment en Afrique centrale. Dans ce contexte, la
télédétection par drone offre une opportunité unique pour suivre la dynamique du couvert végétal
a grande échelle et a haute résolution. Ce travail vise a évaluer la faisabilité d’un suivi
phénologique du couvert foliaire a 'échelle des couronnes individuelles a partir d’images RGB
drone, en mobilisant une méthode légére, reproductible et automatisable. A partir d’une série
temporelle d’orthophotos RGB collectées sur le site de Luki (RDC), des couronnes ont été
automatiquement segmentées puis labellisées manuellement pour estimer leur couvert foliaire.
Deux hypotheses méthodologiques (liées a U'échantillonnage et a Ueffet observateur) et trois
hypothéses principales (variabilité temporelle, spatiale et 'application de la détection du couvert
foliaire a U'échelle du paysage) ont été testées. Deux modeles Random Forest, un de régression et
un de classification, ont été entrainés pour prédire le couvert a partir d’indices RGB (GCC, RCC,
distance de Hellinger, percentiles, etc.) Les résultats valident la pertinence d’un seuil minimal de
pixels échantillonnés au sein d’'une couronne, quantifient Ueffet inter-observateur, confirment
une variabilité inter- et intra-spécifique du couvert liée aux stratégies foliaires, et révelent un effet
significatif des conditions locales de parcelle. Les modeles de prédiction RGB, malgré des
performances moyennes (R> = 0,53), permettent 'élaboration d’une classification du couvert
foliaire et ainsi de cartographier automatiquement 'amplitude de la variabilité du couvert foliaire
sur plusieurs dates. En conclusion, ce travail démontre la faisabilit¢ d’'un monitoring
phénologique individuel par drone RGB en contexte tropical humide, en mobilisant des outils
accessibles et peu colteux. Il ouvre des perspectives concrétes pour le suivi interannuel,
I’extension a d’autres sites tropicaux, et 'amélioration des prédictions par Uintégration d’indices
dérivés du RGB dans des chaines de traitement spatialisées.

Mots-clés

Phénologie ; forét tropicale; drone RGB; couvert foliaire; télédétection; segmentation de
couronnes ; Random Forest ; variabilité spatio-temporelle ; monitoring phénologique ; calibration
radiométrique ; biais inter-utilisateurs.
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Introduction

1. Introduction

1.1. Les foréts d’Afrique centrale

Les foréts tropicales d’Afrique centrale constituent le deuxieme massif forestier tropical du
monde aprés "Amazonie (FAO, 2024; WRI, 2022"). Elles couvrent environ 200 millions d’hectares
répartis sur six pays principaux (RDC, Gabon, Cameroun, République du Congo, Guinée
équatoriale et République centrafricaine), dont pres de 60% sur le seul territoire de la République
démocratique du Congo (Eba’a Atyi et al., 2022). Dominées par une végétation sempervirente ou
semi-décidue, ces foréts abritent une biodiversité floristique élevée (Sosef et al., 2017),
structurée en grandes formations telles que les foréts denses humides de basse altitude, les
foréts marécageuses et les mosaiques forét-savane (Mayaux et al., 2004). A Uéchelle du paysage,
elles présentent une organisation spatiale fortement influencée par la topographie, les régimes
hydriques et les perturbations anthropiques (Jucker et al., 2018; Schietti et al., 2014; WRI, 20252).

La structuration du couvert forestier varie selon des types fonctionnels distincts, définis par des
traits tels que la déciduité, la densité du bois et le diameétre maximal des arbres. Ces types
forestiers varient en réponse a la saisonnalité climatique et aux pressions anthropiques, révélant
l’existence d’un gradient sud-ouest/nord-est, allant de foréts atlantico-subsahariennes a
feuillage persistant vers des formations plus ouvertes ou semi-décidues a Uintérieur des terres.
La zone de Luki, au sud-ouest de la RDC, s’inscrit ainsi dans une unité de transition semi-décidue,
confirmée par cette cartographie fonctionnelle a grande échelle (Réjou-Méchain et al., 2021).

Le régime climatique, de type équatorial, se caractérise par des précipitations abondantes (entre
1500 et 2 000 mm/an), réparties selon un ou deux pics pluviométriques annuels selon la latitude
(Dezfuli, 2017). Cette variabilité saisonniere influence directement les phases de développement
végétatif, notamment la feuillaison, la floraison et la fructification. La dynamique forestiere en
Afrique centrale est ainsi marquée par la coexistence d’especes strictement décidues et d’autres
a feuillage persistant, traduisant des stratégies phénologiques différenciées face aux contraintes
environnementales (Gond et al., 2013).

1.2. La phénologie foliaire

La phénologie foliaire désigne l’étude des phases cycliques de développement du feuillage, telles
que la mise en feuilles, la sénescence et la chute des feuilles. Ces dynamiques sont
particulierement complexes dans les foréts tropicales humides (Couralet et al., 2013).

Dans ces milieux, contrairement aux écosystemes tempérés, la phénologie ne suit pas
nécessairement un cycle annuel net. Les études empiriques révelent une forte variabilité
phénologique, a la fois interspécifique (entre espéces aux stratégies foliaires contrastées) et

' How much forest was lostin 20217 Global Forest Review, 2024, update 8. Washington, DC: World
Resources Institute (WRI). Available online at https://gfr.wri.org/global-tree-cover-loss-data-2021

2Fires Drove Record-breaking Tropical Forest Loss in 2024. Global Forest Review, 2024, update 8.
Washington, DC: World Resources Institute (WRI). Available online
at https://research.wri.org/gfr/latest-analysis-deforestation-trends
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intraspécifique (entre individus d’'une méme espece), traduisant des stratégies écologiques
différenciées (Amponsah et al., 2018; Gond et al., 2013).

La phénologie est étroitement liée a des traits fonctionnels tels que la surface foliaire spécifique
(SLA), la durée de vie des feuilles, le mode de reproduction ou encore la stratégie de croissance.
Des cadres théoriques comme le "Leaf-Height-Seed" triangle de Westoby (1998) permettent de
positionner les especes le long de gradients fonctionnels en lien avec leur phénologie. Ce cadre
éclaire la coexistence de stratégies dites "acquisitives" (a feuillage court, forte productivité, mais
sensible aux stress) et "conservatives" (a feuilles durables, croissance lente, mais plus
résilientes) (Reich, 2014; Wright et al., 2004).

Malgré leur importance écologique, les foréts manquent de séries phénologiques systématiques
en Afrique centrale, découlant de la rareté des suivis de longue durée et a des contraintes d’acces
(infrastructures, instabilité), régulierement soulignées dans les synthéses récentes (Abernethy et
al., 2018; Adole et al., 2016; Alberton et al., 2023). Cela freine la compréhension des réponses
adaptatives des espéces tropicales aux pressions environnementales et empéche le
développement de modéles prédictifs robustes de dynamique foliaire, induisant la nécessité de
partenariat entre les différents acteurs au sein des foréts moins documentées (Abernethy et al.,
2018; Morellato et al., 2013).

1.3. Le changement climatique dans les foréts d’Afrique centrale

Les foréts tropicales jouent un role fondamental dans le cycle global du carbone, en agissant
comme puits de CO,, en modulant Uhumidité atmosphérique et en abritant une riche biodiversité.
Cependant, dans les foréts d’Afrique centrale, les projections indiquent une augmentation des
températures moyennes de 2 a 3°C d’ici la fin du siecle, ainsi qu’une variabilité accrue de la
pluviométrie saisonniere selon les scénarios (IPCC, 2023; Zhou et al., 2014).

Ces changements climatiques affectent directement le fonctionnement physiologique et
phénologique des especes ligneuses. Dans le bassin du Congo, la croissance des arbres, la
productivité nette et le renouvellement foliaire peuvent étre perturbés par des stress hydriques
prolongés, des décalages dans les saisons des pluies ou des événements extrémes, induisant
des perturbations dans les flux de dioxyde de carbone (Jiang et al., 2019; Wu et al., 2016). La
sensibilité interspécifique est toutefois variable : certaines espéces montrent une forte plasticité
phénologique face aux variations de 'humidité, tandis que d’autres maintiennent une stratégie
plus conservatrice.

Par ailleurs, les effets du changement climatique peuvent interagir avec d'autres pressions
anthropiques locales telles que la déforestation, la fragmentation des habitats ou l'exploitation
sélective, exacerbant l'hétérogénéité des réponses écosystémiques (Malhi et al., 2014). Dans les
zones de forét semi-décidue du sud-ouest de la RDC, comme Luki, ces effets peuvent induire des
changements dans la structure fonctionnelle des peuplements, avec un impact potentiel sur les
cycles de feuillaison, de chute des feuilles et de productivité primaire.

1.4. Le développement des suivis a large échelle

Le suivi de la phénologie foliaire a large échelle constitue un enjeu central pour comprendre les
dynamiques de productivité, les cycles du carbone et 'adaptation des foréts tropicales face au
changement climatique.

Les avancées récentes en télédétection ont permis d’élargir Uobservation de la phénologie a des
échelles spatiales régionales, en s’appuyant sur des indices dérivés de séries temporelles
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d’imagerie satellite (NDVI, EVI) et proche-surface (GCC) (Rouse, 1974; Huete et al., 2002;
Sonnentag et al., 2012). Des capteurs comme MODIS (Moderate Resolution Imaging
Spectroradiometer) ou VIIRS (Visible Infrared Imaging Radiometer Suite) ont été utilisés pour
détecter les cycles saisonniers de verdure a 'échelle globale (Zhang et al., 2006; Zhang et al.,
2018).

Parallelement, des approches basées sur 'imagerie de type PhenoCam ou les drones RGB haute
résolution permettent de suivre la phénologie a 'échelle de l'arbre ou de la couronne (Klosterman
etal., 2014; Seyednasrollah et al., 2021 ; Park et al., 2019). Ces méthodes offrent un fort potentiel,
de par leur répétabilité spatiale et temporelle, pour caractériser les patrons de feuillaison et de
sénescence intra-parcellaires, mais nécessitent un protocole de calibration et d’interprétation
rigoureux pour relier les signaux spectraux a des états phénologiques biologiques (Sonnentag et
al., 2012).

1.5. Le projet CANOPI

Ce travail s’inscrit dans le cadre du projet CANOPi® (Canopy Observation and Phenological
integration), coordonné par UUniversité de Liege, Uuniversité de Gent, 'INERA et CENAREST, dont
l’'objectif global est d’évaluer la résilience des foréts d’Afrique centrale a Uaridification. Le projet
vise notamment a répondre aux lacunes de données phénologiques fines sur les écosystémes
tropicaux africains, en intégrant des observations multi-sites et multi-capteurs.

Plus précisément, ce travail fait partie intégrante du Working Package 5 (WP5). Celui-ci a pour
objectif de fournir des cartes régionales des foréts d’Afrique centrale concernant leurs structures
et leurs dynamiques. Aterme, ces résultats serviront a quantifier et prévoir limpact des pressions
climatiques et anthropiques sur ces foréts.

Ce développement a large échelle s’inscrit aussi dans Uinitiative du réseau CanObs (Canopy
Observation Network for Biodiversity and Ecosystem Services), mis en place en 2022, qui vise a
structurer un réseau d’observatoires phénologiques terrestres dans les foréts tropicales, en
couplant observations visuelles, photographies automatisées, et capteurs optiques (CanObs,
2023). Ceréseau, centré notamment sur le bassin du Congo, permettra a terme d’établir des liens
robustes entre données de terrain, télédétection haute résolution, et modélisation
écosystémique.

3 CANOPi-projet (Consulté le 16/08/2025)
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2. Objectif de ce travail de fin d’études

Ce travail s’inscrit dans le contexte susmentionné en proposant une approche de suivi
phénologique fondée sur l'analyse temporelle d’orthophotos drone RGB tres haute résolution,
acquises sur la réserve de biosphere de Luki (RDC). Lobjectif principal est de développer une
meéthode basée sur des images RGB pour caractériser le couvert foliaire a U'échelle de la
couronne, en fonction des especes et de leurs localisations. Il vise aussi a répondre aux
différentes problématiques liées au site d’étude et a Uexploitation spécifique des données
acquises a Luki.

Ce TFE teste donc cing hypothéses, dont 3 découlant directement de U'objectif principal de ce
TFE, et deux liées a la méthodologie appliquée.

Hypothése méthodologique A :

Il existe un seuil minimum de pixels échantillonnés au sein d’une couronne, permettant de
maximiser le nombre d’unités d’échantillonnage et la précision de 'estimation du couvert foliaire.

Hypothése méthodologique B :

La labellisation par plusieurs observateurs induit une variation quantifiable de Uestimation du
couvert foliaire.

Hypotheése principale 1 :

Il existe une variabilité temporelle intra- et interspécifique du couvert foliaire induite par des
stratégies fonctionnelles différenciées sur base d’imagerie drone.

Hypothése principale 2 :

Il existe une variabilité spatiale intraspécifique du couvert foliaire dépendante des conditions
locales des parcelles sur base d’imagerie RGB drone.

Hypothése principale 3 :

La base de données du couvert foliaire obtenue permet la création d’un outil adapté a l’évaluation
du couvert foliaire a ’échelle du paysage sur base d’indices de télédétection RGB appliqués aux
images de drone.
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3. Matériel et méthode

La démarche suivie dans cette étude s’articule autour de plusieurs étapes décrites ci-dessous.
Un organigramme visant a schématiser le flux de travail réalisé est disponible en Annexes : Figure
25

3.1. Zone d’étude

Le site sur lequel porte cette étude est la Réserve de biosphere de Luki, située a lUouest de la
République démocratique du Congo, au sud-est du massif du Mayombe, dans la province du
Kongo Central. Elle s’étend sur 33000 hectares (latitudes 5°30’-5°45’S; longitudes 13°07’-
13°45’E), a 120 km a UEst de la c6te Atlantique et 30 km au Nord de la ville de Boma. La réserve a
été créée en 1937 sous Uimpulsion de Ulnstitut National pour UEtude Agronomique du Congo
Belge (INEAC), puis transférée a U'Institut National pour les Etudes et Recherches Agronomiques
(INERA). Depuis 1979, elle est intégrée au réseau mondial des Réserves de biosphére de
UUNESCO et administrée par le Ministere de UEnvironnement congolais dans le cadre du
programme MAB (ERAIFT#, 2024).

La région se situe dans la ceinture sud-ouest du bassin du Congo, ou prédominent les foréts
denses humides semi-décidues de basse altitude (Mayaux et al., 2004). Ces formations se
distinguent par une composition mixte d’especes a feuillage persistant et d’espéces décidues,
dont une partie entre en dormance foliaire durant la saison séche. La zone correspond a un climat
de type Aw selon la classification de Koppen (Aw5 selon l'annotation locale), caractérisé par deux
saisons des pluies et deux saisons séches, avec une pluviométrie annuelle comprise entre 1 150
mm et 1 500 mm, et une température moyenne mensuelle variant entre 22,2°C et 26,4°C (ERAIFT,
2024; Opelele Omeno et al., 2021; Climate Data,1991-2021%).

4 Reserve de biosphére de Luki — ERAIFT (Consulté le 16/08/2025)
5 Boma climate (Consulté le 16/08/2025)
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La zone survolée et sa localisation (Figure 1), représente une surface de 200 ha au sein de la
réserve.

EPSG: 4326
Fond: Orthophoto Mavic 2 du 18/05/2023
Date: 14/07/2025

Figure 1 : Localisation du site d’étude dans la réserve de biosphere de Luki (République démocratique du
Congo)
(QGIS 3.34.10)

Topographiqguement, la réserve présente un relief accidenté, marqué par une élévation allant de
150 m a plus de 370 m, avec des pentes moyennes de 16,5° et des zones localisées pouvant
atteindre jusqu’a 70°. Ce gradient altitudinal accentue U’hétérogénéité locale des conditions
hydriques et lumineuses.

La structure forestiere de Luki est aujourd’hui une mosaique complexe, combinant foréts
anciennes, jacheres, plantations et recrls secondaires, induite par Uhistorique de gestion
sylvicole (Bauwens, 2008). Cette hétérogénéité spatiale et historique constitue un facteur clé
dans la compréhension des patrons de variabilité foliaire intra et interparcellaire, qui fait Uobjet
de la présente étude.

3.2. Phase A : Acquisition et traitement d’images

3.2.1. Acquisition et calibration spatiale des images

Des vols de drones, effectués toutes les deux semaines, permettent une acquisition de photos a
trés haute résolution (5 cm/pixel). Ces vols ont été réalisés par deux drones, le DJI Mavic 2, et suite
a un dysfonctionnement, il a été remplacé temporairement par le DJI Mini 2. Les parametres de
vol étaient constants, avec une altitude de 200 m par rapport au point de décollage, et un
recouvrement dans 'axe du vol de 80% et de 75% sur U'axe latéral.

Les parametres liés a la caméra étaient quant a eux laissés sur Uoption automatique, en vue de
s’adapter aux conditions d’éclairage lors de 'acquisition des données.

Dans le cadre de cette étude, les vols étudiés s’étendent sur la période entre le 21/04/2023 et le
01/08/2024. Suite au protocole d’acquisition et certains probléemes techniques, seules 15
acquisitions ont eu lieu, réparties entre les deux drones différents (Voir Annexes : Tableau 5).
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Les clichés acquis ont ensuite été triés selon leur date de capture et le modeéle de drone utilisé.

Ensuite, les orthophotos nécessaires a 'étude ont été générées via la chaine de traitement créée
par Hadrien Tulet et Hugo Leblanc (Ecobio - UMR AMAP) nommée «scripts_TS_arosics »°
permettant dans un premier temps la création des orthophotos a 'aide de la fonction TimeSift du
logiciel Metashape (Agisoft) et de générer des blocs photogrammeétriques temporellement
séparés. Cette production a donc été séparée en deux, en fonction du drone utilisé lors de
l'acquisition des images.

Une fois 'ensemble des orthophotos produites, une orthophoto de référence a été sélectionnée
visuellement pour ses caracteres d’acquisition optimaux (absence de nuages, colorimétrie
correcte, précocité de l'acquisition, couverture spatiale compléte) : Uorthophoto 3 dans Uordre
d’acquisition effectuée le 18/05/20283.

Suite a cela, 'alignement des orthophotos a été effectué par la méthode Arosics (Scheffler et al.,
2017), intégrée dans le protocole « scripts_TS_arosics » permettant un recalage rigoureux basé
sur la correction des distorsions.

Une fois les orthophotos créées et calibrées spatialement, lalgorithme de détection des
couronnes Detectree2SAM a été appliqué sur la date de référence (Figure 2), permettant la
segmentation des couronnes présentes sur ’ensemble de la parcelle (Plumacker & Bastin, 2024).
Dans un but d’optimisation de temps et de ressources computationnelles, 'ensemble de 'étude
ne prend en compte que les couronnes détectées a la date de référence, supposant que la
géomeétrie des couronnes et leur présence ne varient pas au cours de ’étude suivante.

Fond: orthophoto du vol de référence (18/05/2023)
EPSG: 32733
Date: 08/08/2023

Légende
[] Abres segmentés

25 50m

Figure 2 : Exemple d’arbres segmentés par l'algorithme Detectree2SAM pour les couronnes plus grandes
que 100 m? (République démocratique du Congo) (QGIS 3.34.10)

8 https://github.com/htulet/scripts_TS_arosics
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3.2.2. Calibration colorimétrique des orthophotos

Dans le but de corriger les variations d’intensité lumineuse et des balances colorimétriques des
deux appareils photo différents, une correction colorimétrique relative a été appliquée a
’ensemble des orthophotos produites. Cette correction se décline en deux étapes, issues de la
méthode "PIF-based linear normalization" (Du et al. 2002).

Premierement, des entités pseudo-invariantes (PIFs) ont été identifiées manuellement sur
chaque image. Ces PIFs correspondent a des objets fixes dans le paysage. Etant donné la
présence de surfaces anthropisées dans la zone d’étude, il a été supposé que certaines de celles-
ci étaient invariables sur U'espace de temps que couvre 'étude. La sélection des PIFs a été
effectuée manuellement, selon des critéres visuels rigoureux, afin d'assurer leur présence dans
toutes les orthophotos et d’éviter les surfaces sujettes a variation (végétation, ombrages
mobiles).

Fond: orthophoto du vol de référence (18/05/2023)
EPSG: 32733
Date: 14/07/2023

Légende:
[ objet

=0 5 10m
-

Figure 3 : Exemple d’objets utilisés comme entités pseudo-invariantes (QGIS 3.34.10)

Deuxiemement, les valeurs RGB des objets ont été extraites depuis les orthophotos. Elles ont
ensuite été séparées selon les canaux rouge (R), vert (G) et bleu (B). La calibration colorimétrique
sur base d’une droite de régression linéaire a été appliquée selon la formule suivante, pour
chaque date, une a une (Canty & Nielsen, 2008):

03
C=— (xgq—mgy)+my
04

Avec :
e x4 estlavaleurdu pixel a corriger;
e my, 04 sontlamoyenne et écart-type de la bande sur les PIFs de l'image a corriger;

e mg3, 05 sontla moyenne et ’écart-type sur les mémes PIFs dans Uorthophoto de
référence (servant d’image étalon);

e ( estlavaleur corrigée.
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Cette méthode empirique permet d’uniformiser la dynamique radiométrique de la série
temporelle, en vue de corriger la variation de conditions d’acquisition (Yuan & Elvidge, 1996).

Une vérification des hypotheses de normalité et d’homogénéité des variances a été réalisée avant
lapplication des tests statistiques comparatifs. Le test de normalité de Shapiro-Wilk a été
appliqgué sur un échantillon aléatoire de 1000 pixels maximum par groupe (c’est-a-dire par
combinaison unique de date et de canal), conformément a la limite théorique du test (3 <n <5000)
(Royston, 1995). homogénéité des variances entre les dates a été testée a l'aide du test de
Fligner-Killeen sur 'ensemble des données non échantillonnées. Ce test se concentre sur la
dispersion des distributions et reste robuste aux écarts a la normalité, permettant ainsi de
détecter des différences de variances (Conover et al., 1981).

Enfin, comme les hypotheéses de TANOVA n’étaient pas rencontrées, un test non paramétrique de
Kruskal-Wallis a été effectué pour évaluer les différences de distribution au cours du temps.

Toutes les analyses ont été réalisées indépendamment pour les trois canaux (R, G, B), et répétées
a la fois sur les données brutes et sur les données calibrées.
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3.3. Phase B : Labellisation du couvert foliaire par couronne

Lanalyse phénologique a été conduite a partir d’un échantillonnage systématique au sein des
orthophotos calibrées, permettant d’estimer la proportion de couvert foliaire pour un ensemble
d’arbres géoréférencés. Un total de 502 individus, répartis sur 16 parcelles de suivi préexistantes
ont été observés (Figure 4). Chaque couronne a été suivie sur 15 dates. La qualité des orthophotos
variant selon les dates d’acquisition, une perte initiale de données a réduit la quantité théorique
du suivi, donnant une base finale de 7 530 couronnes décrites (unité d’échantillonnage) selon 144
570 pixels observés.

Fond: orthophoto générée sur base du vol de référence (18/05/2023)
EPSG:32733
Date : 14/07/2025

Légende:

[ Crete
[T INERA
[ Manioc
[ Masevo
"1 Mongo
[ Parc2
[1 Parc4
[ Parc5
[ Parc6
[ Parc7
[ Pheno1
[""1 Pheno3
["1 Pheno4
[] Pheno5
[ Pridria
[ Route
arbres échantillionnés

Figure 4 : Cartes des parcelles échantillonnées sur le site de Luki (République démocratique du Congo)
(QGIS 3.34.10)

Deux observateurs, un de référence, échantillonnant 'ensemble des données présentes aux 15
dates disponibles, et un observateur test, échantillonnant les 5 premiéres dates, ont procédé a
l’annotation des couronnes. Ces observations sont issues d’un échantillonnage systématique
quadrillé appliqué a chaque couronne, selon une grille de points espacés de 2 metres (Figure 5).
A chaque point, un label visuel a été attribué par l'observateur sur la base de la couleur et de la
texture du pixel :

e L pour“leaf” (feuillage vert fonctionnel);
e D pour“deciduous” (zone dépourvue de feuilles);
e R pour“red” (présence de feuilles aux pigments rouges);

e NA pour les zones non interprétables (ombre forte, flou, saturation).

10
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Fond: Orthophoto du vol de référence
(18/05/2023)

EPSG:32733

Date:04/08/2025

> Pixel échantilionné

Figure 5 : Exemple de couronne échantillonnée
(QGIS 3.34.10)

Une fois la base de données générée sur base des annotations de l'observateur de référence,
toutes les valeurs NA ont été retirées du jeu de données, ramenant le jeu de données a 138 685
observations (soit 5 935 observations NA) pour un total de 7 500 couronnes.

Sur cette base, un pourcentage de couvert foliaire a été calculé pour chaque couronne a chaque
date:

N,

Couvert Foliaire (%) = -100

total

Avec:
N; estle nombre de points labellisés comme feuillage dans la couronne (annotation R et L);
Niotar € nombre total de points échantillonnés dans la couronne (hors NA).

Les résultats ont ensuite été organisés dans une base de données structurée contenant, pour
chaque observation, 'identifiant de la couronne, son espece, sa parcelle, la date, le nombre de
points total, et le pourcentage de couvert foliaire.

3.4. Phase C : Analyse statistique

L'objectif de cette phase est d’explorer les facteurs de variation du couvert foliaire et d’identifier
les comportements phénologiques foliaires. Cette analyse repose sur une combinaison d’outils
statistiques univariés et multivariés détaillés ci-dessous.

3.4.1. Détermination du seuil minimal de pixels observés par couronne

Dans le cadre de suivis de végétation a grande échelle, une corrélation d’environ 0,80 entre
'image NDVI Sentinel-2 et la surface NDVI interpolée a partir des points d’échantillonnage est
atteinte avec 70 unités d’observations lorsque celles-ci sont choisies via une stratégie optimisée
(INTEG-STRAT) (Lv et al., 2021). Les autres méthodes requierent environ 130 points pour atteindre
ce seuil. Transposé a notre contexte de phénologie foliaire observée au pixel pres, un seuil de 100

11
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pixels par couronne apparait conservateur : il dépasse ce minimum tout en tenant compte des
spécificités de nos données et assure une robustesse statistique a ’'échelle des couronnes.

En 'absence de consensus dans la littérature quant a un nombre minimum d’observation
nécessaire a ’évaluation du couvert foliaire, et dans le but de maximiser le nombre de couronnes
utilisables pour les analyses phénologiques, une analyse de la robustesse de l'échantillonnage a
été conduite en classant les couronnes selon le nombre de points valides disponibles: [1-4], [5-
9], [10-14]...[90-94], [95-99], et [100; +oo].

Chacune de ces classes a été soumise a un test de Kruskal-Wallis pour évaluer la variation du
couvert foliaire selon le nombre de points. Ensuite, un test post-hoc a été réalisé avec une
correction de Bonferroni pour tenir compte des comparaisons multiples. Cette correction, bien
que conservatrice, permet de limiter le risque de détection d’un effet inexistant, ce qui est
particulierement pertinent dans un contexte écologique ou les données sont souvent bruitées et
les comparaisons nombreuses (Nakagawa, 2004). Elle permet ainsi de garantir la robustesse des
conclusions tirées, en évitant les fausses détections qui pourraient conduire a des
interprétations écologiquement erronées (Moran, 2003). Toutefois, cette rigueur statistique
s’accompagne d’un risque accru d’erreur de ne pas détecter un effet réel, ce qui impose une
lecture prudente des comparaisons non significatives.

Pour évaluer la sensibilité de U’estimation du couvert foliaire a la taille de U'échantillon, une
analyse de type bootstrap a été réalisée (Efron & Tibshirani, 1994). Sur les couronnes contenant
au moins 100 points valides, des sous-échantillons aléatoires de tailles croissantes (de 5 a 100
points, par pas de 5) ont été tirés 100 fois chacun. Le pourcentage de couvert a été recalculé a
chaque itération, permettant d’estimer la dispersion des valeurs (écart-type, IQR) en fonction du
nombre de points échantillonnés.

Un seuilde 20 points estici adopté sur base empirique afin de maximiser le nombre de couronnes
exploitables sans compromettre la fiabilité des estimations de couvert, ramenant le jeu de
données a 2193 couronnes observées, toujours réparties sur les 16 parcelles, 15 dates, mais ne
comptant 152 individus groupés en 41 espéces identifiées et dont 7 individus n’étaient pas
identifiés (Voir Annexes : Tableau 6). Ceci suggere aussi que chacune des couronnes observées
s’étend sur une surface de minimum 80 m.

3.4.2. Biais lié a 'observateur

Les annotations des deux observateurs sur les 5 premiéres dates du jeu de données ont permis
la constitution d’un sous-échantillon de 691 couronnes annotées en commun. Trois approches
méthodologiques complémentaires ont été mobilisées pour évaluer la concordance entre
observateurs.

Dans un premier temps, les pourcentages de couvert foliaire ont été comparés a laide
d’indicateurs statistiques classiques : la différence moyenne, U'écart-type des différences et
I’écart absolu moyen. Ce type d’analyse permet de quantifier la dispersion entre observateurs
ainsique la présence d’un éventuel biais systématique. Ces indicateurs sont couramment utilisés
dans les analyses de reproductibilité, en particulier dans les études comparant deux opérateurs
(Martin Bland & Altman, 1986).

Dans un second temps, un diagramme de Bland-Altman a été utilisé pour visualiser
graphiguement, pour chaque observation des deux opérateurs, la distribution des écarts en
fonction de la moyenne. Cette méthode permet de mettre en évidence les différences
d’interprétation ainsi que les valeurs extrémes (Giavarina, 2015).
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Enfin, les pourcentages de couvert foliaire ont été discrétisés en quatre classes ordinales (0-25%,
25-50%, 50-75%, 75-100%), afin d’évaluer la cohérence entre observateurs de maniere
catégorielle. Cette transformation permet lapplication du coefficient kappa de Cohen, qui
mesure l'accord entre deux évaluateurs au-dela de ce qui serait attendu par le hasard (Cohen,
1960).

3.4.3. Tests d’effets de groupes

Dans un premier temps, la distribution du pourcentage de couvert foliaire a été représentée
graphiquement par des boxplots selon chaque facteur. Cette visualisation a permis de détecter
des variations notables entre especes, entre dates et entre parcelles.

Sur cette base, des tests de Kruskal-Wallis ont été conduits indépendamment pour chacun des
facteurs, en raison du non-respect des hypothéses de normalité et d’homogénéité des variances
(Royston, 1995 ; Conover et al., 1981).

3.4.4. Analyse en composantes principales (ACP)

Pour explorer la structure multi-temporelle du jeu de données phénologiques, une Analyse en
Composantes Principales (ACP) a été réalisée sur la matrice des couronnes (individus) décrites
par leurs séries temporelles de pourcentage de couvert foliaire.

L’ACP a donc été appliquée a la matrice individus x dates, aprés centrage et réduction des
variables, afin de neutraliser les effets d’échelle entre les dates (Jolliffe, 2002). Cette méthode
permet de résumer la variance totale par un nombre réduit d’axes factoriels, facilitant ainsi
Uinterprétation des patrons temporels (Abdi & Williams, 2010). Toutes les combinaisons
possédant au moins un individu ont été conservées, sans exclusion de modalité a faible
fréquence ni pondération.

Les projections ont ensuite été colorées par espece dominante et parcelle pour détecter
d’éventuelles structures de groupe. Pour tester formellement Ueffet de ces groupes dans l'espace
factoriel, un test PERMANQOVA a été réalisé (Anderson, 2006). Ce test, basé sur les distances
euclidiennes entre observations et utilisant une procédure de permutations (n = 999), permet
d’évaluer si les groupes présentent une variance intergroupe significativement plus élevée que
celle attendue par hasard.

3.4.5. Analyse de correspondance (AC)

Une analyse des correspondances (CA) a été réalisée afin d’explorer la co-structure entre les
especes dominantes des individus observés et leur parcelle d’origine. La CA permet de réduire
une matrice de contingence a faible effectif en un espace multidimensionnel ou la proximité entre
modalités reflete la similarité de leurs profils (Greenacre, 2017; Legendre & Legendre, 2012).

L’analyse a été effectuée sur une table croisant les 41 espéces identifiées (Voir Annexes : Tableau
6) et les 16 parcelles d’échantillonnage.

La qualité de représentation a été évaluée par le cos?®, indiquant le degré de fidélité des modalités
dans U'espace factoriel. Les modalités affichées dans le biplot final sont celles ayant un cos®> 0,3
sur au moins un des deux axes, ce qui permet de retenir les structures les plus stables sans
exclure arbitrairement les modalités périphériques.

Enfin, un test du X° d’indépendance a été appliqué a la table Espéces x Parcelles pour vérifier la
significativité de la structuration observée (Greenacre, 2017).
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3.4.6. Analyse de Co-inertie

Pour analyser la relation entre la dynamique temporelle du couvert foliaire (ACP) et la structure
floristique (CA), une analyse de co-inertie a été conduite (Dolédec & Chessel, 1994). Cette
approche multivariée vise a maximiser la covariance entre les deux jeux de données liés par un
méme ensemble d’individus, ici les couronnes identifiées (Dray et al, 2003).

L’analyse a été réalisée avec une évaluation de la significativité de l'association structurelle via un
test de permutation (n = 999), basé sur le coefficient RV (Robert & Escoufier, 1976).

3.5. Phase D : Modélisation du couvert foliaire et application a U'échelle
du paysage

Afin de prédire automatiquement le pourcentage de couvert foliaire a partir de données
spectrales issues d’imagerie drone RGB, une approche de modélisation par foréts aléatoires
(Random Forest) a été mise en ceuvre. Ce type d’algorithme d’apprentissage supervisé est
particulierement adapté aux jeux de données écologiques comportant de nombreuses variables
corrélées, une distribution non gaussienne des prédicteurs et des relations non linéaires
(Breiman, 2001; Dormann et al., 2013).

Des descripteurs spectraux ont été choisis pour leur capacité a capturer les dynamiques de
feuillaison et de sénescence végétale dans des environnements tropicaux a canopée dense, et
permettant aussi de standardiser les observations, tel que le Green Chromatic Coordinate (GCC)
et le Red Chromatic Coordinate (RCC) ainsi que la distance de Hellinger (dH) entre les canaux
Rouge (R) et vert (G) (Sonnentag et al., 2012; Kailath, 1967; Richardson, 2019).

Avec :

e G, lavaleur du canalvert du pixel
e R, lavaleur ducanalrouge du pixel

e B, lavaleur du canal bleu du pixel
__lenombre de pixels avec intensité R dans le bin i

L total de pixels de la couronne
o« g = le nombre de pixels avec intensité G dans le bin i
i =

total de pixels de la couronne

Sur la base de ces indices, les variables explicatives, calculées pour chacune des couronnes de
plus de 80m? détectées par 'algorithme Detectree2SAM, comprennent les percentiles de 05 4 95
par pas de 5 du GCC et du RCC, la moyenne, médiane et écart-type de ces indices, ainsi que la
distance moyenne d’Hellinger entre les canaux rouge et vert sur la période observée (voir
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Annexes : Tableau 7). Cette approche non continue a été sélectionnée en vue de réduire le travail
computationnel et optimiser le temps de calcul dédié a ces traitements lourds au vu de U'échelle
de U'étude, ceci afin d’identifier les variables les plus pertinentes dans le contexte d’acquisition
des images a Luki.

Un modele de régression a été entrainé avec les couronnes labellisées via une validation croisée
a 5 plis permettant d’optimiser le parameétre mtry (nombre de variables testées a chaque nceud).
Le nombre d’arbres a été fixé a 500 pour garantir la stabilité des résultats (Probst et Boulesteix,
2018) et limiter le sur-apprentissage du modele (Hastie et al., 2009).

Le meilleur modéle de régression a été retenu selon le critére du Root Mean Squared Error (RMSE)
le plus faible. Un second modele, de classification par tranches de 25%, a aussi été généré afin
de faciliter Uinterprétation catégorielle du couvert foliaire a Uéchelle du paysage et de se
rapprocher des données terrain notamment du réseau PhenoCam (O’Connell & Alber, 2016).

Le modele de régression et celui de classification ont ensuite été appliqués a 'ensemble des
couronnes de plus de 80 m? du site de Luki, pour les 15 dates d’observation. Deux représentations
par modele ont été générées a l’échelle du paysage :

e une carte de 'amplitude temporelle du couvert foliaire, calculée comme la différence
entre les valeurs minimale et maximale prédites pour chaque couronne;

e une carte de la variabilité temporelle, basée sur ’écart-type du couvert foliaire au cours
des 15 dates.

Ces deux approches permettent une interprétation nuancée pour comparer les prédictions des
deux modeles.
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4. Résultats

4.1. Calibration colorimétrique

L'analyse des données RGB brutes des différentes orthophotos a d’abord mis en évidence une
absence généralisée de normalité dans la distribution des valeurs des canaux RGB par date, a
l'exception de rares cas isolés (ex. : canal B-16 juin 2023), selon le test de Shapiro-Wilk (p < 0,05
pour la majorité des groupes). Apres calibration, les distributions restaient majoritairement non
normales, suggérant une forte hétérogénéité des conditions d’éclairage ou des réponses
spectrales malgré la correction appliquée.

Fond: orthophoto sans calibration colorimétrique du 01/11/2023 Fond: orthophoto avec calibration colorimétrique du 01/11/2023
EPSG: 32733 EPSG: 32733
Date: 06/08/2025 Date: 06/08/2025

Figure 6 : Exemple de comparaison entre une orthophoto non traitée (a gauche) et traitée (a droite) par
calibration colorimétrique (QGIS 3.34.10)

Les tests de Fligner-Killeen, menés canal par canal, ont révélé une hétérogénéité significative des
variances entre les dates, tant avant qu’apres calibration (p = 0). Ces résultats indiquent que la
variance intra-canal varie fortement au fil du temps, indépendamment de 'ajustement effectué
sur les séries RGB.

Le test non paramétrique Kruskal-Wallis sur les données brutes, a révélé des différences
significatives entre les dates pour les trois canaux (p < 0,007). Apres calibration, les résultats
divergeaient : le canal B ne présentait plus de différences significatives entre les dates (p = 0,242),
alors que les canaux G et R montraient encore des variations notables (p = 0,026 et p = 0,0022
respectivement) (Voir Annexes : Tableau 8)

Ces résultats suggerent que la calibration réduit partiellement la variabilité temporelle,
notamment pour le canal bleu, mais n’homogénéise pas completement les distributions dans
’ensemble du spectre (Figure 7). Ceci s’explique notamment par la variance du couvert foliaire
sur les canaux rouge et vert, directement lié a ’étude présenté ensuite.
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Figure 7 : Boxplot de la distribution des pixels des PIFs pour la date du 01/11/2023, brute et calibrée, par
rapport aux distributions de la date de référence (18/05/2023) par canal

Concernant la calibration colorimétrique des orthophotos, les parametres nécessaires au calcul
par date sont disponibles en Annexes : Tableau 9.

4.2. Hypothese méthodologique A

« |l existe un seuil minimum de pixels échantillonnés au sein d’une couronne, permettant de
maximiser le nombre d’unités d’échantillonnage et la précision de lestimation du couvert
foliaire.»

Lensemble des données obtenues une fois les observations NA retirées pour toutes les
couronnes sur chacune des dates permet d’obtenir le profil du pourcentage de couvert foliaire
illustré ci-dessous (Figure 8). Cette courbe permet d’identifier une tendance générale de
’ensemble des arbres observés pour un couvert dense (>75%), et permet de traduire le
comportement semi-décidu d’une partie des individus observés.

0.020
0.015

0.010

Densité

0.005

0.000

0 25 50 75 100
% de couvert foliaire

Figure 8 : Courbe de la densité globale du couvert foliaire (%)

Pour déterminer le seuil minimal de pixels observés par couronnes, une analyse de la distribution
du pourcentage de couvert foliaire selon la classe de point d’échantillonnage a été effectuée. Le
boxplot suivant permet d’observer ces distributions (Figure 9).
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Figure 9 : Boxplot de la distribution du couvert foliaire (%) selon la classe de point
d’échantillonnage

Le test non-paramétrique de Kruskal-Wallis a été effectué (p < 2,2 x 107'°), permettant de
conclure avec certitude qu’il existe une variation de U'évaluation du couvert foliaire selon le
nombre de pixels échantillonnés dans les couronnes observées.

Les comparaisons post-hoc montrent que les plus petites classes (< 15 pixels observés) different
significativement de la majorité des autres classes, en particulier de la classe de référence de 100
pixels et plus. En revanche, les différences deviennent non significatives a partir de 15 points par
couronne (Voir Annexes : Tableau 10). Ceci suggére une stabilisation de ’estimation du couvert
foliaire au-dela de ce seuil.

Concernant la précision des estimations, Uanalyse de sensibilité par bootstrap révele une
stabilisation progressive de lUintervalle interquartile (IQR) a partir de 15 pixels observés par
couronne (Voir Annexes : Tableau 11). Afin de concilier précision statistique et représentativité de
I’échantillon, un seuil minimal de 20 pixels par couronne a été retenu pour la suite de 'analyse.
Ce choix partiellement subjectif permet de garantir une précision minimale des estimations de
couvert foliaire, tout en assurant un nombre suffisant de couronnes exploitables. Bien que la
classe des 15 pixels puisse apparaitre comme un seuil acceptable, le passage a 20 pixels renforce
la robustesse des données en vue de leur intégration ultérieure dans un modeéle prédictif plus
exigeant (voir Hypothése principale 3).

Une fois ce seuil sélectionné, le profil du pourcentage de couvert foliaire pour 'ensemble des
dates et couronnes devient celui illustré ci-dessous (Figure 10).

0.015

0.010

e

Densit

0.005

0.000

0 25 50 75 10
% de couvert foliaire

Figure 10 : Courbe de la densité globale du couvert foliaire (%) des couronnes observées avec
plus de 20 pixels échantillonnés
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4.3. Hypothese méthodologique B

«La labellisation par plusieurs observateurs induit une variation quantifiable de l'estimation du
couvert foliaire. »

Le boxplot ci-dessous illustre les distributions du couvert foliaire pour 'observateur de référence
(enrouge) et 'observateur test (en bleu) trié selon les 5 dates sélectionnées (Figure 11). Le tableau
suivant présente les différence générales entre les deux observations des deux observateurs.

100

75 .

50 ES Observateur de référence
3 . - Observateur test

Observateur

Pourcentage foliaire (%)

o & &° & S

i g i E &

Date

Figure 11 : Boxplot de l’estimation du couvert foliaire (%) selon 'observateur de référence (en
rouge) et de l'observateur test (en bleu)

Nombre de couronnes Différence Ecart-type des Moyenne des
comparées moyenne (%) différences (%) | différences absolues (%)
691 -7,67 15,24 13,02

Tableau 1: Tableau des différences générales entre les pourcentages foliaires évalués entre
lobservateur de référence et l'observateur test

Le tableau 1 permet d’identifier que U'observateur de référence estime en moyenne la densité
foliaire de 7,67% de moins que U'observateur test. Ensuite, U'écart-type entre les estimations est
de 15,24%, ce qui induit une forte variabilité dans Uinterprétation des pixels échantillonnés au
sein des couronnes. Enfin, ’écart absolu moyen est de 13,02%, indiquant que pour des mesures
censées étre concordantes, Uimpact de lUobservateur est important. Ces différences sont
observables sur le graphique de Bland-Altman (Figure 12), permettant d’illustrer les écarts entre
les observateurs.
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Figure 12 : Diagramme de Bland-Altman entre 'observateur de référence et l'lobservateur test

Les lignes de points en haut a gauche et en bas a droite du graphique attestent que Uutilisateur de
référence possede une approche plus nuancée, alors que Uutilisateur test posséde une approche
plus polarisée.

Enfin, les résultats de l’étude selon le Kappa de Cohen montre accord entre les deux utilisateurs
une fois les classes de couvert foliaire créées (Voir Tableau 2).

Nombre de couronnes

, kappa valeur z p-valeur
comparées

691 0,378 15,3 <0,001 (***)
Tableau 2 : Résultat du test du coefficient kappa de Cohen pour les pourcentages foliaires évalués par
lobservateur de référence et l'observateur test

Le kappade 0,378 permetde conclure que l'accord entre les deux utilisateurs est faible a modéré.
Le test de z = 15,3 et p<0,007 confirme que Uaccord entre les prédictions est significativement
supérieur a effet du hasard.
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4.4. Hypothese principale 1

« Il existe une variabilité temporelle intra- et interspécifique du couvert foliaire induite par des
stratégies fonctionnelles différenciées sur base d’imagerie drone.»

Parmi les 41 espéces étudiées, les 10 especes les plus représentées sont illustrées dans
’histogramme ci-dessous (Figure 13).
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Figure 13 : Histogramme des 10 espéces d’individus les plus représentées sur ’'ensemble de la série
temporelle échantillonnée

Dés lors, 32 individus appartiennent a lUespece Terminalia Superba, suivie de deux
especes, Piptadeniastrum africanum et Prioria balsamifera, avec 16 individus. Une autre espéce
majoritairement présente est Dacryodes buettneri avec 12 individus. Ensuite, le reste du pool
d’especes est peu représenté, comptant 6 a 1individus présents par espece, ainsi que 7 individus
non identifiés.

Différents boxplots étudiant la répartition du couvert foliaire par espece (Figure 14), date (Voir
Annexes : Figure 26) et parcelle (Voir Annexes : Figure 27) illustrent les distributions selon les

différents facteurs.
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Figure 14 : Boxplot du couvert foliaire (%) selon les 10 espéces d’individus les plus représentées sur
l’ensemble de la série temporelle échantillonnée
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Le pourcentage de couvert foliaire varie significativement entre les différentes espéeces identifiées
(Kruskal-Wallis, p < 2,2 x 107'°), dates étudiées (Kruskal-Wallis, p < 2,2 x 107'®), ainsi qu’entre les
parcelles (Kruskal-Wallis, p < 2,2 x 107").
Les comparaisons post-hoc de Dunn (méthode de correction de Bonferroni) confirment que
certaines espéces, comme Terminalia superba, présentent des valeurs de couvert foliaire
significativement distinctes par rapport a d’autres espéces plus communes ou aux groupes a
faible effectif. Plusieurs paires de parcelles et d'especes different significativement en termes de
pourcentage de couvert (p.adj < 0,05).

L’ACP suivante permet de mettre en relation le couvert foliaire selon le facteur numérique date
(Figure 15). Celle-ci nécessitant au moins 5 individus pour établir une ellipse, seul les 5 especes
les plus présentes sont représentées, les autres étant regroupées dans la catégorie « Autre ».

Espéces

E Terminalia superba

E Piptadeniastrum africanum
E Priaria balsamifera

E Dacryodes buettneri

E Pteleopsis hylodendron

E Autre

Dim1 (48.1%)

Figure 15 : Projection des individus étudiés dans les deux premiéres dimensions de 'ACP (groupement
par espece)

Etant donné que cette ACP se base exclusivement sur le facteur date pour grouper le couvert
foliaire, la premiére dimension de 48,1% et la seconde de 19,5% indiguent une forte dépendance
dujeu de données ala temporalité (Voir Annexes : Figures 28 et 29). Ces contributions permettent
aussi d’identifier les dates clés dans les stratégies foliaires des différentes especes.

Le test permanova révéle un effet significatif du facteur «espéce» (R®> = 0,241; p < 0,0017),
expliquant ainsi 24,02% de la variance observée dans ’'espace multivarié. Ce résultat indique que
les trajectoires temporelles de phénologie foliaire sont significativement influencées par
l’identité taxonomique des individus considérés.

4.5. Hypothese principale 2

« Il existe une variabilité spatiale intraspécifique du couvert foliaire dépendante des conditions
locales des parcelles sur base d’imagerie RGB drone.»

L'absence de variabilité significative du couvert foliaire entre parcelles pour certaines especes
dominantes, comme Terminalia superba (Kruskal-Wallis, p = 0,062), montre les limites d’une
approche univariée. Toutefois, d'autres especes telles que Piptadeniastrum africanum (Kruskal-
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Wallis, p < 0,007) ou Prioria balsamifera (Kruskal-Wallis, p = 0,003) présentent une variabilité
significative entre parcelles au sein d’'une méme espéce, illustrée aux Figures 16 et 17.
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Figure 16 : Heatmap de l’évolution du couvert foliaire pour l'espéce Piptadeniastrum africanum, classé
par parcelle
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Figure 17 : Heatmap de l'évolution du couvert foliaire pour l’espéce Prioria balsamifera, classé par
parcelle

L’ACP établie précédemment et le test permanova par parcelle montrent une structuration
significative selon les parcelles (R2 =0,30, F=3,31, p <0,007), suggérant une influence spatiale
marquée dans la dynamique phénologique observée (Figure 18).
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Figure 18 : Projection des individus étudiés dans les deux premiéres dimensions de UACP (groupement
par parcelle)

Pour identifier les effets de parcelles et d’espéces entre eux ainsi que leur interaction, analyse
de correspondance nous montre une structuration liée entre certaines especes et certaines
parcelles (Figure 19) (Voir Annexes : Figures 30 et 31).
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Figure 19 : Biplot de 'analyse de correspondance des deux facteurs : Espéce(bleu) et Parcelle(orange)
avec un cos>0,3

Dés lors, certaines especes comme Terminalia superba sont liées a des parcelles spécifiques
telles que la parcelle « phéno4 » et « route », alors que U'espéce Prioria balsamifera est quant a elle
distinctement répartie dans d’autres parcelles, en 'occurrence, « pridria » et « pheno1 ».

La pertinence de l'analyse des correspondances est confirmée par un test du )(2 appliqué a la
table Espéces x Parcelle, indiquant une dépendance significative entre les deux dimensions (x° =
779.9, ddl = 600, p < 0,007). La faible fréquence de certaines combinaisons Espéce x Parcelle
génere des cellules peu peuplées dans la table de contingence, ce qui pourrait affecter
légerement la fiabilité du test x°. Néanmoins, lUinterprétation des modalités les mieux
représentées demeure valide.
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L'axe 1 est principalement structuré par les espéces Terminalia superba (24.1%) et Prioria
balsamifera (19.4%), tandis que 'axe 2 est fortement influencé par les parcelles « crete » (36.8%)
et «pheno1» (25.1%). Ces modalités présentent des contributions supérieures aux valeurs
attendues sous hypothese d’un nuage uniforme, indiquant leur réle structurant dans les gradients
floristiques.

Les résultats de U'analyse de co-inertie entre ACP et la CA révelent une covariation significative
entre ces deux structures (RV=0,173, p <0,007), avec un axe principal expliquant a lui seul 73,7%
de cette co-variation. Ce premier axe met en évidence un couplage marqué entre certaines
especes dominantes et les dynamiques de couvert foliaire propres aux parcelles ou elles sont
présentes.

Ce signal indique que la structure floristique et la dynamique foliaire s’organisent selon des
gradients communs, reflétant des influences écologiques conjointes ou des facteurs
environnementaux partagés. Ces résultats ne permettent pas d’établir une relation causale
unidirectionnelle, mais ils confirment Uexistence d’un lien structuré entre ces deux dimensions,
en accord avec ’hypothese d’une variabilité spatiale intra-spécifique du couvert foliaire associée
a ’environnement local.

4.6. Hypothese principale 3

«La base de données du couvert foliaire obtenue permet la création d’un outil adapté a
l’évaluation du couvert foliaire a l’échelle du paysage sur base d’indices de télédétection RGB
appliqués aux images de drone. »

Le modele Random Forest sur base des indicateurs RGB sélectionnés explique 53,8% de la
variance de la couverture foliaire (R2 =0,538), avec une erreur absolue moyenne de 15,4% et une
RMSE de 20,3%. Ces résultats témoignent d’une capacité modérée a restituer les dynamiques de
couverture a 'échelle individuelle (Figure 20).

Couverture foliaire prédite (%)

50
Couverture foliaire observée (%)

Figure 20 : Relation entre la couverture foliaire observée et prédite par le modéle de régression Random Forest (n =
2193). La droite rouge correspond & la régression linéaire entre les deux variables (R*= 0,538)

La figure ci-dessus illustre la relation entre les prédictions du modele et les observations issues
de la photo-interprétation. Les points se répartissent globalement autour de la diagonale,
indiquant une bonne cohérence entre les valeurs prédites et observées, bien que le nuage tende
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a s’élargir pour les valeurs extrémes. Ce graphique indique aussi que le modele créé manque de
précision mais représente une base concréte vers upscaling de la détection phénologique.

Lanalyse de Uimpureté selon Uindice de Gini des variables révéle U'importance des percentiles
intermédiaires inférieurs a 30 de l'indice GCC et des percentiles 35, 95, 40, 05, et de ’écart-type
ainsi que U'écart interquartile du RCC. On y observe aussi que la moyenne de la distance de
Hellinger (dH), compte parmi ces prédicteurs les plus influents du modele (Figure 21). Cela
souligne Uintérét d’intégrer des statistiques fines sur la distribution intra-couronne des indices
spectraux. Ces résultats prouvent U'intérét des variables sélectionnées dans la détection du
couvert foliaire.
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Figure 21 : Importance des variables dans le modele de régression Random Forest, selon la mesure de diminution
moyenne de U'impureté (Mean Decrease in Gini)

La matrice de confusion pour le modele de classification a été générée pour évaluer les

performances du modele a classifier correctement les observations dans les 4 catégories
sélectionnées (Figure 22).
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Figure 22 : Matrice de confusion des prédictions du modéle de classification Random Forest par quartile
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Le taux de classification global atteint 53%, soit une précision supérieure au taux de prédiction
naif (No Information Rate : 37,85%). Le Kappa de Cohen, indicateur de l'accord au-dela du

hasard, est de 0,35, indiquant une qualité de classification modérée.

[0;25] [25;50[ [50;75] [75;100] Global
Sensitivity 43,29% 33,33% 62,27% 57,83% 49,00%
Specificity 96,66% 82,94% 66,43% 90,68% 84,00%
PPV 75,72% 23,22% 43,54% 79,08%
NPV 87,64% 88,93% 80,90% 77,93%
Accuracy 53,03%

Tableau 3 : Statistiques associées a la matrice de confusion du modeéle de classification Random Forest

L'analyse par classe (Tableau 3) montre que la classe 75-100%, correspondant aux fortes
couvertures foliaires, est la mieux prédite avec une sensibilité de 57,83% et une valeur prédictive
positive (PPV) de 79,1%. La classe 50-75% présente également une performance correcte
(sensibilité : 62,3%), bien que moins précise (PPV : 43,5%). Enfin, les classes inférieures sont plus
difficiles a discriminer : la sensibilité chute 3 43,3% pour la classe 0-25% et 8 33,3% pour la classe
25-50% avec des valeurs prédictives faibles, témoignant d'une certaine confusion entre les
classes basses.
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Figure 23 : Cartes de 'amplitude temporelle du couvert foliaire (a gauche) et de la variabilité temporelle (a droite) du
couvert foliaire (%) issus du modele de régression

Les deux cartes ci-dessus (Figure 23) nous permettent notamment d’observer les différents
comportements des couronnes de la zone d’étude avec une précision au pourcent prés pour le
modele régressif. On observe que certains individus, sur ’ensemble de la période couvertes par
les vols drones, peuvent posséder des amplitudes de couvert foliaire de plus de 70%, alors que
d’autres possedent un couvert plus stable, avec une amplitude inférieur @ 30% de leur couvert
foliaire. La variabilité temporelle nous améne une information supplémentaire sur base de ’écart-
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type entre le couvert foliaire pour les 15 dates étudiées, montrant, pour les valeurs plus basses,
une stabilité du couvert foliaire traduisant une stratégies conservatrice. Les couronnes aux
valeurs d’écart-types élevées démontrent quant a elle la présence de couvert foliaire plus
instable, s’approchant de stratégies acquisitives.

L'approche par quartile issue du modéle de classification, bien que moins fine, permet une
interprétation simplifiée des cartes précédentes.
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Figure 24 : Cartes de 'amplitude temporelle du couvert foliaire (a gauche) et de la variabilité temporelle (a droite) du
couvert foliaire trié issus du modéle de classification par quartiles

Ces cartes, moins bruitées, appuient clairement le caractere semi-décidu de la majorité des
especes présentes dans la zone de part leur amplitude foliaire, pouvant varier jusqu’a 3 classes,
soit de plus de 50% de leur couvert foliaire. Elles renforcent Uinterprétabilité de la détection de
phase décidue du couvert phénologique foliaire au cours du temps et permettent d’entrevoir,
comme les cartes précédentes, les différentes stratégies de renouvellement de la canopée
selon les couronnes présente sur le site.

Il apparait de maniere évidente que 'amplitude et la variation varient entre les deux modéles.
Ceci s’explique notamment par la capacité du modele de classification de détecter de maniere
plus robuste les extrema du couvert foliaire.
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5. Discussion

5.1. Hypothese méthodologique A

« |l existe un seuil minimum de pixels échantillonnés au sein d’une couronne, permettant de
maximiser le nombre d’unités d’échantillonnage et la précision de lestimation du couvert
foliaire. »

L’hypothése méthodologique A postulait qu’il existe un seuil minimal de points valides a extraire
par couronne, permettant de maximiser le nombre d’unités d’échantillonnage tout en
garantissant une estimation suffisamment précise du couvert foliaire. Un échantillonnage trop
faible peut introduire un bruit aléatoire ou des biais liés a la distribution hétérogene des pixels
dans la couronne, tandis qu’un seuil trop élevé exclut inutilement de nombreuses couronnes, en
particulier les plus petites dans le cadre d’un échantillonnage systématique.

L’analyse par rééchantillonnage aléatoire conduite sur ’ensemble des individus (Figure 9) montre
une diminution rapide de la variance intra-couronne de l’estimation du couvert foliaire avec le
nombre de points échantillonnés, suivie d’une phase de stabilisation progressive au-dela de 20
points, ou Uincertitude liée a la variabilité intra-objet décroit avec le nombre de pixels jusqu’a un
plateau.

Sur cette base, un seuil de 20 points valides par couronne a été retenu. Ce seuil constitue un
compromis entre précision et couverture de U'échantillon, qui permet d’inclure 2 193 couronnes
dans l'analyse. Cette démarche rejoint les recommandations de la littérature, qui soulignent
Uimportance d’un échantillonnage plus dense dans les couronnes a forte hétérogénéité
spectrale, notamment en contexte tropical ou sous conditions d’éclairage variable (Richardson
et al., 2018). Dans ce jeu de données, cette exigence est renforcée par le fait que certaines
couronnes présentent des structures trés ouvertes ou des zones d’ombre portées, rendant
indispensable un filtrage basé sur un seuil empirique robuste. Cependant, une analyse intra
couronne limitant le coefficient de variation selon un seuil d’erreur ciblé est a envisager dans le
cadre d’une amélioration de la précision d’étude future.

D’un point de vue opérationnel, 'application de ce seuil a permis de constituer un jeu de données
cohérent, tout en maintenant une représentativité floristique et spatiale, comme le montre la
répartition des couronnes conservées (Figure 10). Le profil de cette courbe confirme le caractere
semi-décidu de la forét étudiée, avec des individus montrant une dynamique intermédiaire entre
les régimes strictement caducs et toujours verts, ce qui a déja été mis en évidence dans les foréts
denses humides (Gond et al., 2013).

Ainsi, les résultats confirment Uhypothése méthodologique A : un seuil minimal de pixels
échantillonnés est nécessaire pour assurer la fiabilité des estimations du couvert foliaire, et son
identification explicite constitue une étape essentielle pour garantir la reproductibilité et la
robustesse des analyses basées sur 'imagerie RGB a l’échelle individuelle.
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5.2. Hypothese méthodologique B

« La labellisation par plusieurs observateurs induit une variation quantifiable de l'estimation du
couvert foliaire. »

L’hypothése méthodologique B postulait que Uintervention de plusieurs observateurs dans le
processus de labellisation du couvert foliaire pouvait générer une variabilité inter-annotateur,
susceptible d’influencer la robustesse de Llestimation moyenne. Cette hypothese est
partiellement confirmée par les résultats de la Figure 11, qui montrent une certaine dispersion
des valeurs estimées par les deux annotateurs sur les couronnes de référence.

Bien que le coefficient de corrélation entre observateurs reste globalement élevé (souvent >
0,85), les écarts ponctuels entre les estimations peuvent atteindre 10 a 20 points de pourcentage,
en particulier pour des couronnes a feuillage partiel, ou lorsque 'ombrage complique la détection
visuelle du feuillage. Ce type de variation a déja été documenté dans la littérature, notamment
dans les protocoles de calibration manuelle des états foliaires surimages aériennes ou satellites,
ou linterprétation humaine reste sujette a subjectivité, malgré des consignes standardisées.
Cependant, un écart de 10 a 20% de Uestimation du couvert foliaire reste commun dans la
littérature (Morrison, 2016).

Ces résultats confirment que la variabilité inter-annotateur n’est pas négligeable et qu’elle doit
étre prise en compte lors de la construction de jeux de données d’apprentissage ou de validation.
Toutefois, une approche en agrégeant les annotations par classe de 25%, pourrait induire une
stabilisation de 'estimation du couvert foliaire, qui permettrait de lisser les erreurs individuelles
sans altérer la structure globale du signal. Cette stratégie d’agrégation est utilisée dans les projets
de phénologie participative (e.g. PhenoCam) pour réduire Ueffet de l'observateur tout en
maximisant la fiabilité des données (O’Connell & Alber, 2016).

La mise en place d’un protocole rigoureux et reproductible, combinée a un nombre minimal de
cing observateurs pour chaque image, apparait ainsi comme une bonne pratique
méthodologique pour atténuer les effets de la subjectivité humaine (O’Connell & Alber, 2016).

En somme, ’hypothése B est confirmée dans ses grandes lignes : la labellisation manuelle génére
une variabilité quantifiable, mais cette variabilité peut étre efficacement atténuée par des
stratégies d’agrégation inter-observateurs, sans compromettre la qualité globale de ’estimation.

5.3. Hypothése principale 1

« Il existe une variabilité temporelle intra- et interspécifique du couvert foliaire induite par des
stratégies fonctionnelles différenciées sur base d’imagerie drone.»

L’hypothése principale 1 postulait que les individus étudiés présentent une variabilité temporelle
du couvert foliaire a la fois intra- et interspécifique, traduisant des stratégies foliaires
différenciées. Les résultats confirment cette hypothése a plusieurs niveaux. D’une part, Uanalyse
descriptive par espéce (Figure 14) révele une diversité de trajectoires temporelles, allant de profils
relativement stables peu présents a des profils fortement contrastés majoritaires. Cette diversité
interspécifique est cohérente avec les travaux menés en Afrique centrale, qui distinguent des
foréts semi-décidues et sempervirentes et montrent une coexistence locale d’especes aux
stratégies foliaires contrastées (Gond et al., 2013; Fayolle et al., 2014; Couralet et al., 2013).

L’ACP (Figure 15) révele des groupes d’individus partageant des dynamiques foliaires similaires
indépendamment de leur appartenance taxonomique stricte, ce qui suggere 'émergence de
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stratégies fonctionnelles communes sous contraintes écologiques (lumiéere, hydrologie,
compétition). Des travaux récents montrent en effet que la phénologie de canopée gouverne la
saisonnalité du fonctionnement, parfois davantage que le climat (Wu et al., 2016) et que, selon
les types de foréts, la structure de la canopée dépend des précipitations locales (Guan et al.,
2013).

Au total, cette diversité de trajectoires temporelles reflete plus largement le spectre des
stratégies foliaires fonctionnelles décrites par Westoby et al. (2002), opposant les espéces a
stratégie acquisitive, caractérisées par des feuilles fines, a durée de vie courte, une forte activité
photosynthétique mais un colt élevé de renouvellement, aux especes a stratégie conservatrice,
dotées de feuilles persistantes, plus denses et moins colteuses a long terme. Dans notre jeu de
données, ces deux pbles sont représentés, respectivement, par des especes comme
Piptadeniastrum africanum ou Terminalia superba, qui présentent de fortes variations du couvert
foliaire, et par des espéces comme Newtonia glandulifera, au feuillage plus stable, mais peu
représentée (Figure 14). Ce spectre stratégique, largement documenté a U'échelle globale (Diaz et
al., 2016 ; Wright et al., 2004), semble donc également s’exprimer dans la phénologie foliaire
observable par drone en contexte tropical.

5.4. Hypothése principale 2

« Il existe une variabilité spatiale intraspécifique du couvert foliaire dépendante des conditions
locales des parcelles sur base d’imagerie RGB drone.»

L’hypothése principale 2 postulait que les individus appartenant a une méme espéece peuvent
présenter une variabilité spatiale de leur dynamique foliaire, reflétant des conditions locales
différenciées entre parcelles. Cette hypothése est globalement confirmée par les résultats. La
visualisation des trajectoires intra-spécifiques (Figure 16 et 17) révele, pour deux espéces, une
hétérogénéité notable des profils de couvert foliaire entre individus situés sur des parcelles
différentes. Cette variabilité est particuliecrement visible chez Piptadeniastrum africanum, qui
présente des amplitudes et des phases phénologiques divergentes selon les parcelles.

L’analyse en composantes principales (Figure 18) montre une séparation partielle des individus
selon leur origine spatiale, tandis que le test PERMANOVA indique un effet significatif du facteur
"parcelle" sur la structure des trajectoires temporelles du couvert foliaire (R2 =0,30; p <0,001)
pour lensemble du jeu de données. Ces résultats suggerent que les conditions
environnementales propres a chaque parcelle influencent la dynamique foliaire, méme a espece
constante.

Dans cette étude, 'ACP etla CAn’ont pas été pondérées en fonction de 'abondance des espéces.
De plus, la comparaison des parcelles entre elles suppose '’homogénéité des conditions en leur
sein. Cependant, de tels effets spatiaux ont été documentés dans plusieurs études portant sur
les foréts tropicales. Ils sont généralement attribués a des variations fines de topographie,
d’hydromorphie, de structure du peuplement ou de composition floristique locale, qui modulent
la disponibilité en lumiere, en eau et en nutriments (Jucker et al., 2018; Schietti et al., 2014; Sousa
et al., 2022). En contexte congolais, des travaux antérieurs ont également mis en évidence des
décalages de phénologie entre versants, crétes et bas-fonds, a espéces identiques, en raison de
microclimats contrastés ou de différences édaphiques (Fayolle et al., 2012).

Cette hétérogénéité spatiale du couvert foliaire s’explique aussi, de maniere plus fondamentale,
par le contexte historique différencié des parcelles étudiées. A Luki, les parcelles analysées
correspondent a des unités forestieres hétérogenes, certaines étant issues de plantations
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anciennes (hotamment Terminalia superba) (De Ridder et al., 2010; Bauwens, 2008). De plus, les
conditions de site structurent la composition et le fonctionnement de la forét de Luki (Couralet,
2010). Ces différences d’historique d’usage, de structure du peuplement, sont certaines des
sources des réponses différenciées méme au sein d’'une méme espece. Le résultat de Uanalyse
co-inertie entre les composantes temporelles et la structure floristique renforce U'idée que les
dynamiques foliaires sont partiellement dépendantes et fagonnées par des effets de site (Dray et
al,. 2003).

Ces observations soulignent 'importance de considérer la variabilité spatiale intra-spécifique
dans toute analyse phénologique a haute résolution. Elles confirment que, méme en milieu
tropical ou la variabilité interannuelle du climat est parfois faible, les conditions locales de
croissance jouent un réle structurant dans la dynamique foliaire individuelle. Elles valident
également le choix méthodologique d’une approche a Uéchelle de la couronne individuelle,
permettant de détecter ces effets fins.

En somme, Uhypothése principale 2 est confirmée : la dynamique du couvert foliaire présente une
variabilité intra-spécifique significative selon la localisation, suggérant que les stratégies
fonctionnelles sont modulées localement par des facteurs abiotiques et biotiques propres a
chaque parcelle.

5.5. Hypothese principale 3

«La base de données du couvert foliaire obtenue permet la création d’un outil adapté a
l’évaluation du couvert foliaire a ’échelle du paysage sur base d’indices de télédétection RGB
appliqués aux images de drone. »

L’hypothése principale 3 suggérait que le pourcentage de couvert foliaire issu des orthophotos
RGB pouvait étre significativement corrélé a des indices dérivés des canaux rouge, vert et bleu,
permettant ainsi une détection automatisée du couvert foliaire a partir de signaux RGB seuls. Le
résultat du modele de régression Random Forest (Figure 20) confirme partiellement cette
hypothése : le coefficient de détermination obtenu (R2 =0,53) et la RMSE (20,3%) indiquent qu’un
ensemble restreint d’indicateurs RGB reproduit une part notable de la variabilité observée dans
les annotations visuelles, mais avec une précision encore limitée pour un usage opérationnel
nécessitant un suivi fin. Dans des environnements tempérés homogenes, des valeurs de R®
pouvant étre supérieures a 0,8 pour divers modeles sont rapportées avec des séries temporelles
denses et bien calibrées (Soudani et al., 2021). En revanche, en contexte tropical hétérogene, la
variabilité structurelle des canopées, les effets d’'ombrage et la diversité spécifique tendent a
réduire les performances de modeéles spécifiques a un R* égal a 0,52 (Park et al., 2019).

De plus, lorsque U'on examine les figures 20 et 22, des erreurs particulierement marquées sont
présentes dans les classes extrémes : certains arbres labellisés a 0% de couvert foliaire sont
parfois prédits a 60% ou dans la classe 3 (50-75%). Cette confusion peut découler d’erreurs du
modeéle a distinguer un sous-bois dense d’une couronne totalement décidue, surtout lorsque des
éléments comme des lianes ou d’autres végétaux (non feuillus) s’entremélent au sein de la
canopée. Ces éléments de sous-étage, comme les arbustes ou litiere riche en herbes, peuvent
apparaitre dans les couronnes et perturber la perception visuelle du couvert (Li et al., 2020).

Pour visualiser la véracité de la prédiction, 10 individus ont été tirés au hasard, et des
comparaisons entre la prédiction et les images ont été effectuées.
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Lindividu 19 possede un profil caractéristique, permettant de nuancer les performances du
modele de régression et du modele de classification. Le Tableau 4 ci-dessous montre les
prédictions pour les deux modeles. La figure 30 disponible en annexe permet ainsi de comparer
ces prédictions a la réalité visuelle du couvert foliaire des différents stades de foliaison dans la
couronne.

Date Régression en % Classification par quartile
21-04-23 24,46 1
04-05-23 15,25 1
18-05-23 48,77 1
03-06-23 42,31 1
16-06-23 33,48 1
29-06-23 24,81 1
31-07-23 28,42 1
11-08-23 31,75 2
26-08-23 43,01 2
13-09-23 9,35 1
01-11-23 33,16 3
24-06-24 22,71 3
04-07-24 15,96 4
18-07-24 4,36 1
01-08-24 17,90 2

Tableau 4 : Résultat des prédictions a 'échelle du paysage du modele de régression (%) et du modéle de
classification (par quartile) pour Uindividu n°19 (surface : 128,65m?)

Les deux modeéles présentés détectent en majorité des prédictions correspondantes, cependant,
certaines contradictions sont présentes, comme a la date du 01/11/2023, ou le modele de
régression percoit une couverture de 33,16% alors que le modele de classification attribue a la
couronne la classe 3, soit un couvert foliaire compris entre 50 et 75%. L’erreur est d’autant plus
importante que U'arbre, a cette date, semble sortir d’'une période de flush (renouvellement de ses
feuilles).

Cette erreur est récurrente, le modele de classification semble bien mieux interpréter les extrema
de couvert foliaire que le modele régressif. Ces confusions sont aussi illustrées entre les cartes
des Figures 23 et 24, ou les valeurs des amplitudes sont pour la grande majorité, de 3 quartiles
pour la Figure 24, alors qu’elles sont bien plus nuancées concernant le modele régressif (Figure
23). En plus de mieux interpréter les extrémes, le modele de classification suit la classification
PhenoCam concernant Uévaluation du couvert foliaire. Ceci permet donc lintégration d’un
modele pertinent méthodologiquement, au vu du contexte scientifique dans lequelil s’inscrit. De
plus, la matrice de confusion (Figure 22) illustre clairement, malgré les erreurs, une cohésion des
erreurs de prédictions autour de la classe prédite. Cecirenforce U'impression de précision relative
dans le modele de classification.

Parmi les variables explicatives, le GCC moyen (Green Chromatic Coordinate) confirme son réle
central comme proxy fiable de la quantité de feuillage vert actif (Sonnentag et al., 2012;
Richardson et al., 2007), déja largement mobilisé dans le réseau PhenoCam (Filippa et al., 2016;
Richardson et al., 2018). Néanmoins, le GCC seul ne saisit pas toutes les nuances du signal : le
RCC (Red Chromatic Coordinate) apporte une contribution complémentaire, notamment dans
un contexte tropical, avec des especes variées et des comportements propres. Des travaux en
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forét semi-décidue ivoirienne ont montré que la combinaison du GCC et du RCC améliore la
détection des phases de transition phénologique par rapport au GCC seul, ce que suggerent
également nos résultats (Sonnentag et al., 2012).

L'intégration de métriques de variabilité intra-couronne, comme ’écart-type du GCC et du RCC
ou la distance de Hellinger entre les histogrammes rouge et vert, permet de capter Uhétérogénéité
interne des couronnes. Ce type d’approche est utile, notamment dans les environnements ou les
conditions lumineuse lors de l'acquisition des données sont hétérogenes. En combinant des
mesures de couleur et de texture, certaines études ont significativement amélioré la précision
des estimations de couvert par rapport a 'usage du GCC seul, par exemple avec un gain de R* de
0,52 20,84 et une baisse du MAE de 13,6% a 8,1% pour modéle documenté (Park et al., 2019). Ce
résultat souligne Uintérét d’explorer des métriques multi-échelles et plus complexes que les
simples moyennes colorimétriques.

Les limites observées tiennent aussi a la composition restreinte du jeu d’entrainement, certaines
especes étant sous-représentées. Par ailleurs, les conditions d’acquisition tropicales (humidité
élevée, couverture nuageuse, éclairement variable) introduisent du bruit et exigent un protocole
rigoureux de standardisation et de calibration radiométrique (Filippa et al., 2016; Richardson et
al., 2018).

Deés lors, plusieurs pistes d’amélioration sont envisageables. La premiere serait de filtrer les
valeurs implémentées dans les modeles de prédiction pour se baser sur quelques valeurs
explicites et maintenir des indicateurs sourcés comme le percentile 90. il permet notamment de
limiter les erreurs de prédictions liées aux différences de luminosité (Sonnentag et al., 2012). Une
deuxieme option serait d’intégrer des variables texturales sourcées, pour optimiser la détection
intra-couronne (Park et al,. 2019).

Lintégration de bandes spectrales supplémentaires, notamment dans le proche infrarouge (NIR),
est reconnue pour améliorer la séparation végétation-sol et stabiliser les indices sensibles au
visible (Asner, 1998; Huete, 1988). L’arrivée récente, sur le site de Luki, d’'un capteur multispectral
intégré sur le nouveau drone d’acquisition d’image, le DJI Mavic 3M, ouvre ainsi la possibilité de
combiner signaux RGB et longueurs d’ondes supplémentaires, ouvrant la voie vers une troisieme
amélioration du modeéle en intégrant des variables plus complexes.

Toujours en vue d’une amélioration des modeles de prédictions, U'intérét potentiel d’intégrer un
modele d’élévation numérique (DEM) ou un modeéle de surface numérique (DSM) peut s’avérer
intéressante. Ils permettent de définir le CHM (Canopy Height Model = DSM-DEM) et de se
concentrer sur la hauteur de la canopée étudiée. En effet, le sous-bois est souvent situé a des
altitudes inférieures a celles de la canopée. Dés lors, il pourrait aider afiltrer les pixels situés sous
la ligne de couronne principale (Campbell et al., 2018 ; Duan et al., 2015).

Deés lors, bien que les modeles présentés possedent des limites évidentes, le modele de
classification semble étre un outil déja utile, permettant de différencier les extremum de couvert
foliaire. Dans Uétat actuel, il démontre sa capacité via la matrice de confusion et les cartes
générées, a détecter "'amplitude du couvert foliaire d’une couronne dans le temps. Ceci s’avere
prometteur dans le cadre d’études prochaines dans le cadre du projet Canopi, pour évaluer la
résilience des foréts du Bassin du Congo face a Uaridification de ces zones. Il pourra aussi servir
de base pour adapter un modele capable de détecter sur plusieurs paysage différents, pour
l'appliquer notamment a la base de Yangambi, suivant le méme protocole d’acquisition d’image
que le site de Luki.
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Conclusion & Contribution de l’étudiant

6. Conclusion

Ce travail a démontré la faisabilité d’un suivi phénologique individuel en forét tropicale humide a
partir d’images drone RGB, via une approche sourcée et reproductible. Les hypotheses
meéthodologiques sont confirmées : un seuil minimal d’échantillonnage par couronne permet
d’obtenir un compromis entre taille de 'échantillon et précision, tandis que Ueffet inter-
annotateur doit étre pris en compte pour limiter les erreurs d’estimation. Les résultats montrent
également une variabilité temporelle et spatiale du couvert foliaire liée aux stratégies
fonctionnelles des especes, aux conditions locales des parcelles. Enfin, les indices RGB (GCC,
RCC, distance de Hellinger) ouvrent la voie vers une prédiction du couvert labellisé, avec un
modele Random Forest généralisable a l'échelle du paysage.

Cette approche est un pas important dans le cadre du WP5 du projet CANOPI, qui vise a
cartographier la saisonnalité des foréts d’Afrique centrale. Elle est une base concréte pour
I’exploitation des données liées a ces foréts dont le suivi par drone s’applique déja depuis
plusieurs années maintenant. Les outils congus par la suite pourront donc aider a quantifier
'impact des changements planétaires sur la dynamique forestiere, lier ces dynamiques aux
échanges et aux stocks de carbone et amener une meilleure compréhension des cycles
phénologiques d’un grand nombre d’especes locales.

7. Contribution de U'étudiant

En tant qu’étudiant, j’ai contribué a U'ensemble de ce travail hormis la phase d’acquisition des
données, de la segmentation des couronnes via Detectree2SAM et de la conception des
algorithmes de calibration spatiale. Je suis a Uorigine de Uintégralité des codes nécessaires a
I’exploration, Uanalyse et la confection des résultats présentés. Les objectifs ont quant a eux été
discutés tout au long de ma période de travail avec mes co-promoteurs. Je suis aussi 'unique
auteur de ce document.

Enfin, j'indique avoir eu recours de maniere ponctuelle a des outils d’lA générative (ChatGPT,
Microsoft Copilot, Anthropic Claude) pour la relecture de texte, des reformulations de phrases
et des suggestions de refactorisation/commentaires dans le code. Lensemble des contenus
générés a été contrélé, sourcé et validé par Uauteur. Aucun matériau confidentiel n’a été soumis
aux outils d’lA.
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