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Abstract

Because of their endemism and their services to local communities, the dry forests and xerophitic
thickets in southwestern Madagascar are ecosystems of major importance. Currently, human pressures
and climate change are threatening them. The area is also characterised by the extreme poverty of
its inhabitants, who rely greatly on these ecosystems. In order to preserve them and the ecosystemic
services they provide, sustainable management is required. For this management, a detailed and spa-
tially explicit assessment of vegetation is needed. Remote sensing is a key technology for large-scale
characterisation of ecosystems. SAR technology in particular can potentially overcome some of the
limitations of optical imagery in drylands. This study aims to investigate the potential of Sentinel-1
data to characterise structural attributes of this area. The use of Sentinel-1 and Sentinel-2 data of
different seasons was studied to map woody cover (WC), above-ground woody biomass (AGB), canopy
height (H95), as well as two height distribution metrics (Dim1H and Dim2H). Backscatter coefficients,
spectral reflectances, derived indices, texture and temporal metrics were combined with reference data,
i.e. field inventory data or photointerpretation data in Random Forest regressions to map these dif-
ferent variables. The objectives were to : (1) identify the factors affecting Sentinel-1 data’s capacity to
map response variables, (2) to compare the performance of Sentinel-1, Sentinel-2 and their joint use.
The models were all cross-validated taking into account spatial autocorrelation and the photointerpre-
tation models were also validated on field data. The comparison of performance was mainly carried
out using the root mean squared error (RMSE). Sentinel-1’s bands and indices were discovered to be
crucial to its accuracy, and the adoption of multi-seasonal models seems relevant. Sentinel-1 outper-
formed Sentinel-2 in terms of accuracy ! for WC (RMSE : 12,1% vs. 14,5%) and H95 (RMSE : 1,19 m
vs. 1,39 m). For AGB, Sentinel-2 was more accurate (RMSE : 12,9 T.ha~!) than Sentinel-1 (RMSE :
13,29 T.ha~!). Additionally, the merged sensors improved the accuracies of most seasonalities for WC
(RMSE : 11,8%) and AGB (RMSE : 12,7T.ha"!). Different seasons are best depending on the sensor
and response variable used. The season appears to have less of an impact on the merged S-1 and S-2
data, reflecting the complementarity of the sensors. The demonstrated ability to characterize these eco-
systems using Sentinel-1 and merged Sentinel-1 and Sentinel-2 data is beneficial for conservation and
sustainable management. The present study is a first step and further efforts are required to improve
the characterisation of dry forests and xerophytic thickets in Madagascar.

1. The RMSE values presented here are those of the multi-season models
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Résumé

En raison de leur endémisme et de leurs services aux populations locales, les foréts séches et fourrés
xérophiles du Sud-Ouest de Madagascar constituent des écosystémes d’importance majeure. Ils sont au-
jourd’hui menacés par les pressions anthropiques et le changement climatique. Cette zone est également
caractérisée par 'extréme pauvreté de ses habitants, qui dépendent grandement de ces écosystémes. La
mise en place d’une gestion durable de ces derniers s’impose comme nécessaire a leur conservation et au
maintien des services écosystémiques qu’ils offrent. Cette gestion nécessite une évaluation quantitative
précise et spatialement explicite de la végétation. La télédétection constitue une technologie clé pour
la caractérisation a grande échelle des écosystémes. La technologie SAR plus particuliérement, peut
potentiellement surmonter certaines limitations de I'imagerie optique dans les zones arides. Cette étude
vise ainsi a étudier le potentiel des données Sentinel-1 pour caractériser des attributs structurels de
cette zone. L’utilisation de des données Sentinel-1 et Sentinel-2 de différentes saisons a été étudiée pour
cartographier la couverture ligneuse (WC), la biomasse ligneuse aérienne (AGB), la hauteur de canopée
(H95) ainsi que deux métriques de répartitions des hauteurs (Dim1H et Dim2H). Coefficients de rétro-
diffusion, réflectances spectrales, indices dérivés, métriques de texture et temporelles ont été combinés
avec des données de références, a savoir des données d’inventaires de terrain ou de photointerprétation,
dans des régressions Random Forest afin de cartographier ces différentes variables. Le but était de :
(1) identifier les facteurs influengant la capacité des données Sentinel-1 & cartographier les variables
réponses, (2) comparer les performances de Sentinel-1, Sentinel-2 et de leur utilisation conjointe. Les
modeéles ont tous été validés en validation croisée en prenant en compte 'autocorrélation spatiale et
les modéles de photointerprétation ont en outre été validés sur les données de terrain. La comparaison
des performances a principalement été effectuée a l'aide de lerreur quadratique moyenne (RMSE).
Les bandes et indices dérivés se sont avérés importants pour la précision de Sentinel-1 et 'utilisation
de modéles multi-saisons parait pertinente. Sentinel-1 a obtenu une meilleure précision 2 pour le WC
(RMSE : 12,1 %) et H95 (RMSE : 1,19 m) que Sentinel-2 (RMSE WC : 14,5 % ; RMSE H95 : 1,39 m).
Pour ’AGB, Sentinel-2 s’est montré plus précis (RMSE : 12,9 T.ha~!) que Sentinel-1 (RMSE : 13,29
T.ha™!). La fusion des capteurs a en outre présenté des gains de précision pour la plupart des saison-
nalités pour WC (RMSE : 11,8%) et AGB (RMSE : 12,7 T.ha™!). Les saisons optimales varient selon
le capteur et la variable réponse employés. L’influence de la saison semble moins importante pour les
données S-1 et S-2 fusionnées, témoignant de la complémentarité des capteurs. La possibilité démon-
trée d’utiliser les données Sentinel-1 ainsi que les données Sentinel-1 et 2 fusionnées afin de caractériser
ces écosystémes se révéle utile dans le but de leur conservation et de leur gestion durable. L’étude
ci-présente constitue une premiére approche et des efforts subséquents sont requis afin d’améliorer la
caractérisation des foréts séches et fourrés xérophiles malgaches.

2. Les valeurs des RMSE ici présentées sont celles des modéles multi-saisons
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1 INTRODUCTION

1 Introduction

1.1 Contexte

Les foréts séches et fourrés xérophiles du sud-ouest de Madagascar constituent des écosystémes
intéressants, possédant une végétation riche en espéces d’arbres et de fourrés endémiques (Seddon
et al., 2000). Ces écosystémes souffrent néanmoins de déforestation dont les principales causes sont
I’agriculture sur brulis, la production de charbon et dans une moindre mesure le paturage caprin
(Randriamalala et al., 2016). Ces menaces sont en outre aggravées par le changement climatique,
ce dernier affectant d’ores et déja les ressources en eau, les événements climatiques extrémes et la
productivité agricole & Madagascar (Nematchoua et al., 2018). Les dégradations de foréts naturelles,
causées entre autres par les raisons évoquées ci-dessus, constituent une source importante de gaz a
effets de serre (Pearson et al., 2017). Vieilledent et al. (2018) estime que la déforestation & Madagascar
sur la période 2010-2014 a entrainé des émissions de carbone dans ’atmosphére de 40,2 Mt C. Il est
également & noter que Madagascar a perdu 44 % de sa forét naturelle depuis 1953 et que la forét restante
est hautement fragmentée, avec 46% de la forét se trouvant & moins de 100 m de la lisiere de la forét
(Vieilledent et al., 2018). Une gestion adaptée de ces écosystémes s’impose dés lors comme nécessaire
a leur survie, au support des populations locales et & la mitigation du changement climatique.

Concernant la situation économique de la zone d’étude, a savoir le sud du district de Tuléar II (cf.
2.1), la majorité la population est considérée comme pauvre et vit de ’agriculture (Neudert et al., 2015).
Le climat semi-aride de la zone limitant les rendements agricoles, le développement de 'agriculture
pluviale ne suffit pas a réduire la dépendance des ménages aux ressources forestiéres (Hanisch, 2015),
tandis que 1’élevage extensif, qui est moins impacté par la variabilité des pluies, augmente la résilience
des populations face aux aléas climatiques (Hénke & Barkmann, 2017). Malheureusement, ’élevage de
zébus est confronté a un phénomeéne de vols qui participe a 'insécurité de la zone (Francken & Minten,
2005). L’élevage caprin, moins sujet aux vols, a donc été identifié comme un moyen de gestion durable
des fourrés xérophiles du Sud-Ouest de Madagascar, pouvant constituer une source importante de
revenus pour les ménages et donc une alternative aux pratiques de production de charbon et de cultures
sur brulis (Randriamalala & Hervé, 2022). Dans ce but, un Projet de Recherche et Développement
(PRD), dont 'un des volets est I’étude du potentiel de cartographie de la zone par télédétection, est
mis en place.

1.2 Etat de lart

La télédétection constitue aujourd’hui une technologie clé pour 'étude & grande échelle de la vé-
gétation. Les approches basées sur des régressions pour dériver des variables continues de végétation
ligneuses, telles que la couverture ligneuse et la biomasse aérienne, sont particuliérement prometteuses
(Hansen et al., 2003; Bastin et al., 2017; Baumann et al., 2018). Néanmoins, les désaccords entre pro-
duits globaux (Hansen et al., 2003; Sexton et al., 2013) actuels dans les zones arides montre que nos
connaissances de 1'étendue de la végétation de ces écosystémes sont limités (Bastin et al., 2017). Plus
spécifiquement, les fourrés xérophiles du sud-ouest de Madagascar sont encore peu étudiés et suivis a
I’heure actuelle alors qu’une évaluation quantitative précise et spatialement explicite est nécessaire a
une gestion durable de ces écosystémes.

La cartographie des zones arides est caractérisée par des challenges uniques, qui ne sont généralement
pas rencontrés dans les zones plus humides. Les challenges majeurs sont le faible rapport signal/bruit
de la végétation, la réflectance élevée du sol, la haute hétérogénéité spatiale entre la parcelle et 1’échelle
régionale, les saisons de croissances irréguliéres dues aux pluies saisonniéres irréguliéres et aux séche-
resses fréquentes (Smith et al., 2019).



1 INTRODUCTION

L’utilisation des données Radar pour des écosystémes arides a été identifice comme prometteuse
pour la cartographie de paramétres tels que la couverture ligneuse et la biomasse aérienne ligneuse
étant donné qu’ils sont moins sensibles aux variations intra et interannuelles dans la strate herbacée
et de la phénologie des feuilles (Archibald & Scholes, 2007). De plus, leur sensibilité aux parameétres
structuraux de la végétation les rendent potentiellement puissants afin de cartographier la végétation
ligneuse (Reiche et al., 2021). Concernant la biomasse aérienne (abrégée AGB), le potentiel des données
radar & synthése d’ouverture (SAR) pour la cartographie de ’AGB est connu depuis longtemps (Le Toan
et al., 1992). En général, la rétrodiffusion des images acquises a des longueurs d’ondes courtes telles que
la bande X ou la bande C, dont les images Sentinel-1 font partie, montrent de plus faibles corrélations a
la biomasse que des images acquises dans des longueurs d’onde plus grandes telles que les bandes L ou
P (Bouvet et al., 2018). En fait, la bande C pénétre a travers les feuilles et est dispersée /réfléchie par
les petites branches, tandis que la bande L pénétre a travers les couches superficielles de la végétation
et est dispersée par le tronc et les branches principales (Ghasemi et al., 2011). Les données SAR
en bande L ont donc fait I'objet de diverses études afin de cartographier la biomasse aérienne ou
ses variations (Mitchard et al., 2011; Ryan et al., 2012; Bouvet et al., 2018; McNicol et al., 2018).
Toutefois, I'estimation d’AGB utilisant la bande C obtient de bons résultats dans des zones de plus
faible biomasse étant donné que les petites branches sont les principaux éléments diffuseurs pour cette
bande ; I’estimation sature usuellement vers 60 T.ha~! (Ghasemi et al., 2011). De plus, les fréquences
d’observations élevées combinées a la haute résolution spatiale de Sentinel-1 peuvent surmonter les
faiblesses de la bande C pour la cartographie de 'AGB (Reiche et al., 2021), comme cela a été réalisé
dans diverses études (Cartus et al., 2021; Argamosa et al., 2018). Concernant la couverture ligneuse
(abrégé WC), les données SAR en bande C ont été utilisées dans diverses études (Mathieu et al., 2013;
Main et al., 2016). D’autres parameétres structuraux tels que la hauteur de canopée ont également été
étudiés a l'aide des données SAR en bande C (Bruggisser et al., 2021). L’utilisation de texture pour
les données SAR fait également 'objet d’études qui mettent en avant leur apport aux données SAR
(Mishra et al., 2019a; Nkeumoe Numbisi et al., 2018).

En outre, il existe un nombre croissant d’articles mettant en avant le potentiel de la fusion de données
optiques et radar pour la cartographie de zones forestiéres, agricoles (Faye et al., 2020; Van Tricht et al.,
2018), urbaines (Frantz et al., 2021), mais également de couverture et d’occupation du sol (Land-Use
Land-Cover, LULC) (Carrasco et al., 2019; Tenco et al., 2019; Abera et al., 2022; Heckel et al., 2020).
La diversité de domaines abordés par la fusion radar-optique met en avant son caractére transversal.
Plus spécifiquement pour les zones arides, bien qu’elle n’ait pas encore été étudiée pour le Sud-Ouest
de Madagascar, le potentiel de la fusion des données radar et optiques a été étudié pour la cartogra-
phie de 'AGB (Forkuor et al., 2020; Fremout et al., 2022; Laurin et al., 2018), le WC (Fremout et al.,
2022; Baumann et al., 2018; Anchang et al., 2020) ou encore la hauteur de canopée (Kacic et al., 2021).

1.3 Objectifs

L’objectif général de ce travail est donc ’étude du potentiel de I'utilisation de données Sentinel-1
par rapport aux données optiques Sentinel-2 afin de cartographier les écosystémes semi-arides du sud-
ouest de Madagascar. La cartographie vise a quantifier différents parameétres structuraux, & savoir la
couverture ligneuse (WC), la biomasse a¢rienne (AGB), la hauteur de canopée (H95) et deux métriques
de structure des hauteurs(Dim1H et Dim2H). Le travail se concentre dans un premier temps nb sur
les parameétres influengant la capacité des données Sentinel-1 a cartographier les différentes variables
citées ci-dessus. Ces parameétres sont (1) la présence de prétraitements supplémentaires, (2) I'influence
d’indicateurs dérivés, c’est-a-dire indices et indicateurs de texture, (3) l'influence de l'utilisation de
métriques spatio-temporelles ainsi que (4) U'influence des saisons utilisées. Dans un second temps, le
travail vise & comparer les performances des données Sentinel-1, Sentinel-2 et leur utilisation conjointe
afin de cartographier les parameétres structuraux cités ci-dessus.
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2 Matériel et méthodes

2.1 Zone d’étude
2.1.1 Localisation

La zone d’étude est délimitée au nord par le fleuve Fiherenana et par les limites administratives du
district de Tuléar I1. Elle est située dans le sud-ouest du pays, dans la région administrative d’Atsimo
Andrefana. Elle est bordée a I'Ouest par le canal de Mozambique. Sa superficie est de 4820 km?. La
zone est également caractérisée par le fleuve Onilahy en son centre et le lac Tsimanampetsotsa au
Sud-Ouest visibles a la Figure 1. Le lac fait partie du parc national de Tsimanampetsotsa. Parmi les
autres caractéristiques notables, une bande de sols rougeatres est visible traversant d’est en ouest la
zone, appelée corridor d’Itombona (Carriére et al., 2018). L’Annexe A reprend une visualisation de
cette zone.

2.1.2 Topographie

La topographie de la zone est illustrée & la Figure 1. Des pentes importantes sont observées entre la
zone littorale et la zone de plateau adjacente ainsi qu’autour de fleuve Onilahy. Les altitudes maximales
sont rencontrées au nord-ouest, coincidant avec des pluviométries plus élevées. La topographie est tirée
des données NASADEM a 30 m de résolution (NASA, 2020).

D 100 200 km
—

B
1 595m

FIGURE 1 — Localisation, topographie et visualisation RGB de la zone d’étude

2.1.3 Pédologie

Les zones pédologiques (FAO) sont affichées a la Figure 1. Les inventaires de terrain ont princi-
palement été réalisés sur les zones dominées par les régosols calcaires et les lithosols. Dans les zones
dominées par les lithosols, les sols associés sont des cambisols calciques et des régosols calcaires. Ra-
tovonamana et al. (2011) distingue les sols d’une partie de cette zone (parc de Tsimanampetsotsa)
comme grés calcaires et sols ferrugineux, caractérisés par une teinte rougeatre et les lie aux composi-
tions végétales présentes. Bien que cette derniére classe de sol ne soit pas reprise explicitement par la
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classification de la FAO, celle-ci se distingue sur la carte RGB (cf. Figure 1; Annexe A) pour le sud
de la zone.

2.1.4 Climat

La zone d’étude est caractérisée par un climat semi-aride chaud avec une saison séche s’étendant de
mars a novembre et qui est accompagnée d’une baisse des températures qui atteint son minimum en
juillet (cf. Figure 2). La pluviométrie annuelle est de 463 mm et la température moyenne de 24,1°C. La
zone est caractérisée par un gradient de précipitations visible & la Figure 2. Les données climatiques
utilisées sont issues des jeux de données WorldClim accédées via Google Earth Engine (Fick & Hijmans,
2017).

a241'C T 462.8 mm

- 100

&1~ 80

Sols dominants :

[ Cambisol dystr.

[ Lithosol

[ Fluvisol calcaire

[ Fluvisol thionigue

[ Luvisol chromique

~ /[ Arénosol camb,

[ Régosal calcaire

[ =N

0 10 20km
| .

- 80

- a0

20

.

332 671 mm

FIGURE 2 — Diagramme ombrothermique, cartes des précipitations totales annuelles et cartes des sols
dominants de la zone d’étude

2.2 Composition floristique

Les types de formations forestiéres sont répartis selon un gradient est-ouest avec a I’'Est des foréts
séches, puis en allant vers I'ouest, des formations de transitions, suivies des fourrés xérophiles (Ferry
et al., 1998). Ces derniers sont divisés en hauts fourrés xérophiles, bas fourrés xérophiles sur sol sableux
et bas fourrés xérophiles sur sol calcaire. Les foréts séches et les formations de transition sont toutes
deux caractérisées par la présence d’Adansonia za Baill. émergents et par la présence de trois strates.
Les fourrés quant a eux sont caractérisés par deux strates de végétation plus ou moins confuses. Les
fourrés sur sol sableux sont notamment caractérisés par la présence de Commiphora lamii H. Perr.
Les bas fourrés xérophiles, quant a eux, reposent sur l'afleurement des grés calcaires. Les types de
formation dépendent également fortement du type de sol.

2.3 Ressources informatiques

Google Earth Engine (abrégé GEE) a été utilisé pour I'extraction des données. GEE est une pla-
teforme basée sur le cloud pour I'analyse géospatiale & ’échelle planétaire. Elle donne accés & des
ressources informatiques de hautes performances pour le traitement de trés grands jeux de données
géospatiales. (Gorelick et al., 2017).
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La récolte de données de photointerprétation a été réalisée sur la plateforme Collect Earth Online,
qui est un outil web d’interprétation visuelle des terres. Il fait partie de la suite Open Foris, qui
est un ensemble de logiciels open source développé par la FAO pour le monitoring environnemental
(FAO, 2022). Il permet de collecter des données de références en utilisant des images satellites a haute
résolution et des analyses de données & I'aide de Google Earth Engine. Plusieurs utilisateurs peuvent
collecter de l'information simultanément.

Le traitement des données a été réalisé via RStudio. Les principales librairies utilisées pour mener
a bien les divers traitements sont Boruta(Kursa & Rudnicki, 2010), RandomForest (RColorBrewer &
Liaw, 2018) implémenté dans Caret (Kuhn, 2015)et blockCV (Valavi et al., 2018).

2.4 Design d’échantillonage
2.4.1 Photo-interprétation

La photointerprétation est réalisée sur la plateforme Collect Earth Online. Le design d’échantillon-
nage utilisé est un échantillonage stratifié systématique non-aligné (abrégé SSUS). Ce dernier utilise
une grille systématique et place un échantillon aléatoirement dans chaque grille. Il combine les avan-
tages d’un échantillonnage systématique, a savoir une bonne couverture spatiale et les avantages d’un
échantillonnage aléatoire, a savoir la possibilité d’étude de propriétés statistiques (Banko, 1998). Un
total de 505 placettes de 50x50 métres disposées selon le design d’échantillonnage SSUS sont générées.

2.4.2 Inventaires de terrain

Afin de stratifier la zone d’étude en fonction de la couverture ligneuse évaluée par photointerprétation,
les valeurs de couverture ligneuse des placettes photo-interprétées ont été utilisées comme données
d’entrainement afin de produire des cartes de couverture de la végétation. Ces derniéres ont été réalisées
a l'aide de variables prédictives Sentinel-2, consistant en des bandes et des indices dérivés, qui ont été
utilisés pour entrainer des modeéles Random Forest dans GEE. Une carte quantifiant la couverture
ligneuse a été produite et utilisée afin de stratifier la zone d’étude et d’échantillonner les différents
niveaux de recouvrement tel qu'illustré a la Figure 3(b).

Les zones de travail ont ainsi ét¢ identifiées sur base de la carte 3(b) et par vérification visuelle des
images satellites Bing Maps et/ou Google Earth de maniére a couvrir les différents écosystémes cités
en 2.2 et les différents pourcentages de couverture ligneuse. La localisation des placettes d’inventaires
a également été conditionnée par différentes contraintes logistiques et administratives résultant en la
distribution spatiale -peu équilibrée- des placettes visible a la Figure 3(b).
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FIGURE 3 — Design d’échantillonnage pour (a) la photointerprétation et (b) les inventaires de terrain

2.5 Données de référence
2.5.1 Données de photo-interprétation

Les données de photointerprétation consistent des valeurs de couverture ligneuses réparties sur 505
placettes de 50x50 métres.

L’évaluation des WC a été réalisée sur Collect Earth Online (FAO, 2022). Chaque placette contenait
49 points de photo-interprétation disposés de maniére systématique (voir Figure 4). Des données sur
les parcelles de précipitations annuelles, de topographie, de texture et pH du sol ainsi que les évolutions
annuelles des indices de végétation NDVI, NDWI et EVI étaient renseignées sur la plateforme Collect
Earth Online afin de faciliter la photo-interprétation. A chaque point a été attribué une classe : soit
élément ligneux, soit élément non ligneux, c¢’est-a-dire sol nu, couverture herbacée, etc. Le pourcentage
de couverture ligneuse (WC), qui est défini comme la projection verticale des éléments d’une plante
ligneuse au sol de chaque parcelle a ensuite été calculé a partir du nombre d’éléments ligneux en son
sein.
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FIGURE 4 — Exemple parcelle de photointerprétation sur Collect Earth Online

2.5.2 Données de terrain

Les données de terrain ont été récoltées lors d’une campagne de récolte durant le mois de mai 2022.
Elles ont été échantillonnées en suivant le design détaillé en 2.4.2. Les parcelles sont des carrés de 30x30
métres au sol. Les coordonnées ont été récoltées en 16 points de la parcelle & I'aide d’'un GNSS. Les 16
points étaient espacés de 10 métres chacun et étaient marqués par des piquets afin de matérialiser la
parcelle et les transects de I’échantillonnage point-intercept détaillés ci-aprés. La récolte de 16 positions
GPS par parcelle a permis d’améliorer la précision de la géolocalisation des parcelles et de quadriller la
parcelle afin de faciliter la mise en place des mesures. En effet, les 16 points GPS ont permis de calculer
le centroide des parcelles, en effectuant la moyenne des latitudes et longitudes et de les reconstituer
avec précision.

Deux protocoles ont été réalisés pour chaque parcelle : un échantillonnage point-intercept et un
inventaire en plein.

Protocole point-intercept Le protocole point-intercept est issu des protocoles du TERN (White
et al., 2012). 11 consiste en I’évaluation de la présence et en la description de la végétation en 54 points
dans la parcelle répartis sur quatre transects. Deux transects sont dirigés vers le nord magnétique
(nommés N1 et N2) et deux vers l'est (nommés E1 et E2), les axes sont espacés de dix métres (cf.
Figure 5). La hauteur, le nom vernaculaire et le type de végétation tel que défini par Randriamalala
et al. (2022) (voir Figure 6) sont récoltés pour les plantes présentes.
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FIGURE 5 — Illustration du protocole point-intercept

Protocole d’inventaire en plein Le protocole d’inventaire en plein consiste en l'identification
et en la mesure de différents parameétres de 'ensemble des individus dont la circonférence de la/les
tiges basales sont supérieures & cinq centimétres. Les mesures sont effectuées en prenant en compte la
diversité des fourrés xérophiles d’architecture du Sud-ouest malgache tels que défini par Randriamalala
et al. (2022) qui sont illustrés a la Figure 6. Les mesures pour les trois catégories définies sont :

— Type 1 : arbustes multitroncs avec une seule tige basale et les premiéres branches en dessous
d’une hauteur de 1,3 m. Les informations récoltées pour ce type sont le diameétre de la tige basale
mesurée & une hauteur de 0,3 m (D3), la hauteur totale (H), le nombre de tiges au-dela de 1 m
(N¢) et le nom vernaculaire de l’espéce

— Type 2 : arbustes a plusieurs tiges basales. Les informations récoltées pour ce type sont le
diameétre de la tige basale maximale mesuré a une hauteur de 0,3 m (D3pmaz), H, N et nom
vernaculaire de ’espéce.

— Type 3 : arbustes dont les premiéres branches dépassent une hauteur de 1,3 m. Ces arbustes
peuvent étre mono ou multitroncs. Les informations récoltées pour ce type sont : DBH, H et le
nom vernaculaire de 1’espéce.

-
u o

Type 1

- == -

Type 3

FIGURE 6 — Architecture des fourrés xérophiles (Randriamalala et al., 2022)
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2.5.3 Calcul métriques de terrain

Les métriques a ’échelle des parcelles dérivées des données récoltées sont : la couverture ligneuse
(WC), la biomasse aérienne (AGB) , la hauteur de canopée (H95) et deux métriques de répartition des
hauteurs (Dim1H et Dim2H). Elles sont détaillées ci-dessous.

Couverture ligneuse

Le pourcentage de couverture ligneuse, définie comme le pourcentage de la surface du sol couverte
lorsque les couronnes sont projetées verticalement, est calculé a partir des données récoltées avec le
protocole point-intercept. Le pourcentage des points classés comme végétation ligneuse par parcelle
constitue le WC.

Biomasse aérienne

Les équations allométriques de Randriamalala et al. (2022) ont été utilisées pour déterminer la
biomasse a ’exception des individus de type 3 dont le DBH est supérieur & 20 cm et/ou du genre
Andasonia pour lesquels I’équation de Vieilledent et al. (2012) est utilisée. Ces individus, qui étaient
en réalité principalement des baobabs, sont donc considérés comme des arbres plutét que des buis-
sons/arbustes et sont en dehors de la gamme de validité des équations de Randriamalala et al. (2022).
Les équations utilisées sont détaillées a la Table 1. Le genre des individus est utilisé afin de retrouver
la densité de bois. Pour certains individus, la densité de bois était inconnue, cela arrivait lorsque la
traduction entre nom vernaculaire et nom scientifique était impossible ou que la densité associée & un
genre était inconnue. Dans ces cas-la, la moyenne de la densité de bois par parcelle a été calculée et
appliquée aux individus de la parcelle dont la densité était inconnue.

Type Equation

Type 1 EXP(—2.629 + 2.103InD3p + 1.043InH + 1.464inp — 1.537InplnN,. + 0.712InD30InplnN,)
EXP(—0.702 + 1.958 % InD3omaz + 2.456 * In — 2.378 x Inp x InN, — 0.653 * InD3opaq * InH * In+
1.49 x InD30mazx * Inp * InN..)

Type 3 EXP(-1.3+3.019%InDBH — 0.828 xInH + 1.741 x InDBH % Inp0.591 * InDBH = InH * Inp)
Arbres EXP(—1,1034+ 1,994« InDBH + 0,317 x InH + 1,303 x Inp)

Type 2

TABLE 1 — Equations allométriques utilisées pour calculer ’AGB. Les paramétres D3g, H, DBH et N,
sont détaillés plus haut dans la section;

Hauteur de canopée
La hauteur de canopée (H95) est extraite en calculant le percentile 95 des valeurs de hauteurs des
parcelles d’inventaires en plein.

Meétrique de répartition des hauteurs

Afin d’obtenir des métriques sur la répartition des hauteurs au sein de nos parcelles, les individus de
chaque parcelle ont été répartis en classe de hauteur de un & neuf métres, la derniére classe reprenant
les individus de plus de neuf meétres. Une analyse en composantes principales a été réalisée sur ces
classes des hauteurs. Les métriques de distribution des hauteurs sont les scores des parcelles sur les
deux premiers axes de I’ACP. Il est observable & la Figure 7 que les tailles les plus corrélées avec
la premiére dimension sont les individus possédant une taille entre trois et sept métres. La seconde
dimension quant & elle est surtout corrélée avec les individus entre un et trois métres. Il faut toutefois
garder & 'esprit que les deux premiéres composantes principales expliquent respectivement 41 et 17,4
% du jeu de données.
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F1GURE 7 — Corrélations entre classes de hauteurs et composantes principales

2.5.4 Extrapolation des données de terrain aux données de photointerprétation

Les 41 placettes de terrain ont été utilisées afin d’évaluer le pourcentage de couverture ligneuse
par photointerprétation a ’aide de Collect Earth Online. Les corrélations entre les différentes données
de terrain et le WC de photointerprétation ont ensuite été calculées et sont observables & la Figure
8. Les corrélations élevées entre données de terrain et photointerprétation ont suggéré la possibilité
d’extrapoler les valeurs récoltées sur le terrain pour les différentes métriques aux 505 plots de photoin-
terprétation. Cette extrapolation posséde ’avantage de multiplier par 12 la taille du jeu de données et
de mieux répartir les parcelles au sein de la zone d’étude. Il faut toutefois garder a I’esprit que certaines
des corrélations sont plus faibles et que les modéles a ’aide des données extrapolées sur ces métriques
sont entachés d’une erreur.

La corrélation entre les données de couverture ligneuse de photointerprétation et de terrain étant de
0,90, Phypotheése est formulée qu’il existe une erreur a la fois sur les valeurs de WC photointerprétation
et a la fois sur les données de WC de terrain. Leur relation a donc été donc modélisée a 1’aide d’une
régression d’axe majeur (MAR) pour prendre en compte la répartition de I’erreur. Le package "lmodel2"
sur Rstudio a été utilisé pour déterminer la relation (Legendre & Oksanen, 2018). La régression d’axe
majeur entre les WC de terrain et de photointerprétation a été appliquée aux WC des 505 plots de
photointerprétation. Les valeurs de WC obtenus a l'aide de cette relation, nommées dans les modéles
"AdjustedWC", ont été considérées comme étant les plus proches de la vérité.

A partir de ces valeurs de WC ajustées, des régressions linéaires entre WC ajusté et log(AGB), H95,
Dim1H et Dim2H ont été réalisées afin de pouvoir extrapoler ces métriques sur les 505 placettes. La
régression linéaire a été réalisée entre WC ajusté et log(AGB) plutot qu’AGB directement étant donné
la corrélation plus importante. Les valeurs de log(AGB) extrapolées ont ensuite été retransformées en
AGB. Les différentes relations sont reprises dans la Table 2.

10
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FIGURE 8 — Corrélogramme des données de terrain et de photointerprétation

Type Equation
MAR  WCyjuste = —0.03034876 + 0.9811160 * W Cphotointerprete
OLS  H95 = —1.1737 + 4.6497 * W Cqjust

log(AGB) = —0.5122 + 2.3417 * W Cyjuste

Dim1H = —2.3898 + 4.0570 * W Cyjyste

Dim2H = —0.7157 + 1.2025 x W Cljuste

TABLE 2 — Equations reliant les variables réponses. Les types d’équation utilisés sont une régression
d’axe majeur (MAR) et des régression linéaires au sens des moindres carrés ordinaires (OLS)

2.6 Variables prédictives

Afin de modéliser la couverture ligneuse, la biomasse aérienne, le percentile 95 de hauteur et les mé-
triques de répartition des hauteurs, un ensemble de variables prédictives, composé de données Sentinel-1
et Sentinel-2, ont été préparées. Les sections suivantes donnent le détail de celles-ci.

2.6.1 Saisonnalité

Les données ont été acquises du 1¢" novembre 2020 jusqu’au 31 octobre 2021 inclus afin de fournir
des données proches de la période de récolte de données de terrain tout en ne coupant pas la saison de
croissance ni en ne couvrant la période de I'anomalie de Sentinel-1B qui s’est produite le 23 décembre
2021 (ESA, 2022). Les saisons considérées ici sont basées sur les valeurs de séries mensuelles de NDVI
Modis accédées via Earth Map (FAO, 2022). Le but est de capter au mieux les variations phénologiques
au sein de notre zone d’étude. Les saisons sont détaillées dans la Table 2.6.1.

En plus de ces quatre saisons de végétation, deux autres saisonnalités sont considérées pour la mo-
délisation, a savoir la période annuelle couvrant toute 'année d’étude, ainsi que la combinaison des

11



2 MATERIEL ET METHODES

quatre saisons de végétation, appelée multisaisons et abrégée "multi".

Saison Abréviation Période

Saison de croissance Growing Du ler novembre au 31 janvier
Saison de végétation maximale Grow Du ler février au 31 mars
Saison d’asséchement Drying Du ler avril au 31 aout

Saison séche Dry Du ler septembre au 31 octobre

TABLE 3 — Saisons de végétation définies, abréviations et périodes associées
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FIGURE 9 — Séries mensuelles de NDVT issues de Modis

2.6.2 Imagerie radar a synthése d’ouverture : Sentinel-1

Les images Sentinel-1 sont des images radar a synthése d’ouverture fonctionnant en bande C (fré-
quence centrale : 5,405 GHz). Elles ont été acquises en polarisations VV (transmission et réception
verticales) et VH (transmission verticale et réception horizontale) dans le mode interférométrique (In-
terferometric Wide Swath, abrégé IW) et en orbites ascendantes et descendantes. Les données, accédées
via GEE, sont les données "Ground Range Detected (GRD)", signifiant qu’elles ont subi un traitement
multi-visée et été projetées au sol en utilisant la projection ellipsoide WGS84. Les données S1 GRD
disponibles sur GEE sont prétraitées par la boite a outils Sentinel afin d’appliquer le fichier d’orbites,
enlever le bruit thermique, enlever le bruit de bord, effectuer la calibration radiométrique et effectuer
la correction de terrain (Google, 2021).

2.6.2.1 Prétraitements supplémentaires Sentinel-1

Bien que les données Sentinel-1 GRD soient déja prétraitées, des prétraitements supplémentaires sont
recommandés pour les applications terrestres. Ces prétraitements recommandés sont issus de 'article
de Mullissa et al. (2021) qui propose leur implémentation dans Earth Engine afin de rendre les données
prétes a 'analyse (Analysis-Ready Data, ARD) pour une grande gamme d’applications terrestres. Ces
prétraitements sont :

— Correction supplémentaire du bruit de bord. Malgré les corrections implémentées dans
la boite & outils Sentinel, des artefacts persistent dans certaines images. La correction supplé-
mentaire apportée est basée sur un seuil d’angle d’incidence et sur la suppression de valeur de
rétrodiffusions anormales parmi les pixels avoisinant la zone du bord (Mullissa et al., 2021)
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— Filtre speckle. Les images SAR sont par nature affectées par le speckle ou chatoiement. C’est
un bruit qui apparait dans les images SAR sous forme de bruit granulaire, et qui est dd & l'inter-
férence des ondes réfléchies par de nombreux diffuseurs élémentaires (Lee et al., 1994). Mullissa
et al. (2021) propose différents filtres mono et multitemporels disponibles dans la littérature.
Le filtre est choisi par une évaluation visuelle qualitative de la réduction du speckle dans des
régions homogénes et de la préservation d’éléments subtils tels que des routes. Des paramétres
additionnels peuvent étre modifiés : le nombre d’images utilisées et la taille du kernel.

Pour notre zone d’étude, ’évaluation visuelle a conduit au choix d’un filtre Lee Sigma amélioré
(Lee et al., 2008) , utilisé dans un cadre multitemporel (Quegan & Yu, 2001), avec une taille de
fenétre de kernel égal a 15 et 15 images utilisées pour le filtre multitemporel.

— Normalisation radiométrique du terrain. Ce traitement est important afin de mitiger 1'effet
de la topographie sur les rétrodiffusions SAR. L’approche utilisée est une correction basée sur
I’angle entre I'image SAR et la géométrie du terrain. Le modéle utilisé est optimisé pour la
végétation ; il suppose que le terrain est un volume opaque de diffuseurs isotropes avec une densité
de diffuseurs constante par unité de volume (Vollrath et al., 2020). Les zones affectées par les
effets de repliements et d’ombrage peuvent étre masquées. Celles-ci présentent une configuration
géométrique spécifique qui permet leur identification sur base de comparaison de l’inclinaison
de la pente et l'angle d’incidence. Néanmoins, la zone affectée est plus large quuniquement
les pixels présentant cette configuration géométrique spécifique. Un tampon personnalisable est
proposé afin de masquer les zones affectées passivement par les distorsions. La taille de tampon
choisi est de 50 métres afin d’identifier les zones affectées et donc peu fiables. Il est & noter que
ces zones ne représentent qu’une trés faible partie de notre zone d’étude.

Afin d’évaluer ’apport de ces prétraitements supplémentaires, des cartes ont été produites avec les
données sans prétraitements supplémentaires, nommés "raw" dans les modéles, et d’autres, nommeés
"pre", avec.

2.6.2.2 Variables prédictives Sentinel-1

La Table 2.6.2 donne un apergu des variables prédictives radar utilisées. Les variables prédictives
sont calculées pour les orbites ascendantes et descendantes séparément, les médianes sont ensuite
extraites pour chaque saison séparément. Afin de valoriser 'information des tendances intra-annuelles
des données, des statistiques ont été réalisées sur la collection d’images SAR sur la période d’étude
entiére. En addition & ces métriques temporelles, deux indices sont calculés sur toutes les images VV
et VH disponibles. Ils consistent en la somme et en la différence des polarisations. Les valeurs de
rétrodiffusion étant exprimées en décibels, la différence (VH-VV) correspond & un quotient, la somme
(VV+VH) correspond quant a elle & un produit (Laurin et al., 2018).

De plus, les 14 métriques de texture de la matrice de cooccurrence des niveaux de gris (GLCM)
de Haralick et al. (1973) et quatre métriques additionnelles de Conners et al. (1984) ont été calculées
pour les médianes des séries VV et VH par saisonnalité. Ces métriques de texture sont basées sur la
construction et I’analyse d’une matrice de co-occurrences des niveaux de gris (GLCM), qui permet
I’évaluation de ’agencement des pixels entre eux. Une valeur des gris, correspondant dans notre étude
& une valeur entiére enregistrée en 32 bits, a été attribuée a chaque pixel des bandes VV et VH
des images. Dans GEE, deux parameétres sont ensuite définis : la taille de la fenétre mobile (appelée
également kernel) et le déplacement.
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Les tailles de fenétres mobiles 3, 5, 7 et 9 ont été testées en évaluant leurs performances pour
cartographier le pourcentage de couverture ligneuse ajusté sur le jeu de 505 parcelles. Les performances
étant similaires, I'évaluation visuelle des cartes a montré que la prise en compte d’éléments subtils était
supérieure pour la taille de fenétre mobile 3. Un extrait des cartes produites est présenté en Annexe
B. Afin de réduire les corrélations au sein des variables texturales et de sélectionner celles portant
le plus d’informations, la méthode proposée par King & Jackson (1999) a été utilisée. Une analyse
en composantes principales a ainsi été réalisée sur les 18 variables pour chaque polarisation répartie
sur les 505 parcelles de photointerprétation afin d’étre représentative de la zone d’étude. Les variables
les plus corrélées des quatre premiéres dimensions, qui expliquent plus de 90% de la variance des
variables texturales ont été sélectionnées . Ces variables sélectionnées, identiques pour VV et VH, sont
la dissimilarité (DISS), le cluster shade (SHADE) (Conners et al., 1984) et la corrélation (CORR)
(Haralick et al., 1973). Les performances des nouvelles variables texturales ont été testées pour la
couverture ligneuse de terrain & 1'aide d’'une comparaison avec les valeurs prédites par une régression
RF et observées et par une évaluation visuelle des cartes obtenues. Ces deux évaluations indiquent que
la réduction du nombre de variables n’impacterait a priori pas les performances du modéle.

Bandes, indices ou paramétres Abréviation Définition
Polarisation \AY% Transmission verticale-verticale
VH Transmission verticale-horizontale

Pourcentiles 25 et 75,

SD, moyenne, range

Indices VH-VV Quotient
VH VV Produit

Texture DISS, SHADE, CORR 3x3 D1§§1r}11lar1te, ClusterA shade e‘.c Sum average
utilisés avec une fenétre mobile de 3

Meétriques temporelles

TABLE 4 — Variables prédictives dérivées de Sentinel-1 par saisonnalité et prétraitement

2.6.3 Imagerie optique multispectrale : Sentinel-2

Les images Sentinel-2 sont des images optiques multispectrales & haute résolution avec des bandes
allant de résolutions spatiales de 10 & 60m. Le produit level-2A, qui a été accédé via GEE, fournit des
images de la réflectance en bas de 'atmospheére (Bottom Of Atmosphere, abrégé BOA) avec correction
atmosphérique et une projection en WGS 84 (ESA). Les données ont été acquises aux dates similaires
d’acquisition des données Sentinel-1, & savoir du ler novembre 2020 jusqu’au 31 octobre.

2.6.3.1 Masque nuages

Afin de limiter I'influence des nuages sur les données, le pourcentage de pixels nuageux a été fixé a
10%. Les nuages résiduels ont ensuite été masqués. Il existe plusieurs masques dans la littérature pour
Sentinel-2, qui ont fait 'objet de comparaisons dans diverses études. Parmi ceux-ci, les algorithmes
s2cloudless (Zupanc, 2017) et sen2cor (Louis et al., 2016) ont été testés. Ils possédent 'avantage
d’étre déja implémentés dans Google Earth Engine et ont obtenu des précisions globales (abrégé PG)
globalement satisfaisantes dans les études comparatives dont les résultats sont repris dans la Table
5. Il est & noter que sen2cor a fait I'objet de plus d’études que s2cloudless. Les deux algorithmes ont
été comparés visuellement et sur GEE et sen2cor semble étre plus adapté a la zone d’étude. En effet,
sen2cloudless étant plus sujet aux erreurs dans les zones trés lumineuses (Skakun et al., 2022), des
zones de sable blanc sur les cotes sont considérées comme des nuages malgré différents paramétrages
de celui-ci. L’Annexe C reprend une comparaison visuelle des deux masques.
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Etude PG sen2cor PG s2cloudless
Tarrio et al. (2020) 78,7% N.A.
Sanchez et al. (2020) | 79% 52%
Baetens et al. (2019) | 84% N.A.
Skakun et al. (2022) | 86% 89%

TABLE 5 — Précisions globales (PG) de sen2cor et s2cloudless issues de quatre études comparatives

2.6.3.2 Variables prédictives Sentinel-2

Les variables prédictives liées a Sentinel-2 sont reprises dans la Table 6. Dix bandes du capteur
ont été extraites et déclinées pour les quatre saisons et ’année entiére. Les indices spectraux NDVI,
EVI et MSAVI2 ont été dérivés des bandes. Ces indices ont été choisis d'une part, en raison de leur
popularité au sein de travaux similaires et d’autre part, en raison de leur prise en compte des paramétres
environnementaux différents, a savoir les effets de sol et d’atmospheére. Le NDVI, ou indice de végétation
par différence normalisée, est I'indice le plus communément utilisé. Il posséde une réponse sensible &
la végétation verte méme pour des zones peu couvertes, il a également été démontré qu’il est lié a la
structure de canopée et a la photosynthése de canopée. Néanmoins, le NDVI est sensible aux effets
de sol lumineux, a la couleur du sol, et a 'atmosphére (Xue & Su, 2017). Le "Modified Soil Adjusted
Vegetation Index" (MSAVI2), ou indice modifié de végétation ajusté au sol, est un indice de végétation
minimisant les effets dus a la réflectance du sol. L’ "Enhanced Vegetation Index" (EVI), ou indice de
végétation amélioré, est un indice corrigeant a la fois les effets de sol et atmosphériques. Les équations
des indices 3 NDVI, MSAVI2 et EVI sont reprises dans la Table 6.

Analogiquement & Sentinel-1, des métriques temporelles et de textures ont été calculées pour Sentinel-
2 sur le NDVI afin d’avoir des jeux similaires de variables prédictives pour les jeux de données radar
et optique de maniére & pouvoir les comparer au mieux. Le NDVI a été choisi étant donné qu’il est
Iindicateur spectral le plus communément utilisé afin d’évaluer son potentiel pour la zone d’étude.
Les métriques temporelles calculées sont identiques & celles calculées pour Sentinel-1. Concernant les
variables texturales, celles-ci ont été sélectionnées en procédant de maniére analogue & Sentinel-1.
Les variables de texture de la matrice de cooccurrence des niveaux de gris (GLCM) ont été calculées
pour les séries de NDVI. Les tailles des fenétres mobiles, 3, 5, 7 et 9 ont été testées. L’évaluation des
performances des modéles ne mettant pas en exergue de différences, 1’évaluation visuelle des cartes
entrainées avec ces les textures a mené au choix de la taille de fenétre de 3. Afin de réduire le nombre
de métriques de texture, et diminuer la corrélation des variables, une ACP a été réalisée et les métriques
les plus corrélées avec les quatre premiers axes ont été sélectionnées.

3. L’abréviation NIR utilisée dans les formules de NDVI, MSAVI2 et EVI correspond & la bande NIR-1
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Bandes, indices ou paramétres Abréviation Définition
Bandes Multispectrales Blue 490 nm

Green 560 nm

Red 665 nm

Red edge 1 750 nm

Red edge 2 749 nm

Redge edge 3 783 nm

NIR-1 Proche infrarouge, 842 nm

NIR-2 Proche infrarouge, 865 nm

SWIR-1 Infrarouge a courtes longueurs d’ondes, 1610 nm

SWIR-2 Infrarouge a courtes longueurs d’ondes, 2190 nm
Indices NDVI (NIR-RED)/(NIR14+RED)

MSAVI2 ((2NIR+1)-((2NIR + 1)2 - 8(NIR - RED))~2) / 2

EVI 2.5((NIR-RED)/(NIR + 6RED - 7.5BLUE + 1))
Texture SAVG, Corr, Tmcorr2 Sum average, Correlation, Information

Measure of Corr. 2 sur le NDVI
Pourcentiles 25 et 75,

Meétri t 11
cirique temporetie SD, moyenne, range

TABLE 6 — Variables prédictives dérivées de Sentinel-2 par saisonnalité

2.7 Calibration et évaluation des modéles

Les variables prédictives décrites ci-dessus sont utilisées afin de prédire les valeurs de couverture
ligneuse, biomasse aérienne, hauteur de canopée et les deux métriques de répartition des hauteurs.
Afin de pouvoir évaluer et comparer le pouvoir prédictif des données Sentinel-1 non-prétraités, des
données Sentinel-1 prétraitées, des données Sentinel-2, de la fusion des données Sentinel-1 et Sentinel-
2, désignées par la suite en tant que "capteurs", ainsi que des différentes saisonnalités définies en
2.6.1, un total de 120 modéles ont étés construits respectivement pour les jeux de données de 42
placettes de terrain et pour le jeu de données de 505 placettes de photointeprétation ot les métriques
ont été extrapolées. La Table 7 reprend les différentes configurations des régression RF réalisées. La
méthodologie est reprise dans la Figure 11

Jeu de données Variables réponse Capteur Saisonnalité

505 plots AdjustedWC sl - pre  growing
42 plots AGB sl - raw  grow
H95 s2 drying
Dim1H sls2 dry
Dim2H multi
year

TABLE 7 — Ensemble des facteurs des différentes configurations des régressions Random Forest

2.7.1 Régression Random Forest

Les modéles prédictifs ont été construits a I’aide de 1’algorithme Random Forest (RF). Cet algorithme
effectue un apprentissage sur de multiples arbres de décisions aléatoires entrainés sur des sous-ensembles
de données légérement différents et agrége ensuite leurs prédictions en moyennant leurs résultats. RF a
notamment réalisé d’excellentes performances lorsque le nombre de variables prédictives est supérieur
au nombre d’observations (Biau & Scornet, 2016), ce qui est le cas du jeu de données de 42 placettes.
Des études comparant des algorithmes d’apprentissage appliqués & la télédétection ont mis en avant
les performances de Random Forest (Nagelkirk & Dahlin, 2020; Gan et al., 2022).
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Le package 'randomForest’ a été utilisé pour I'implémentation de RandomForest dans R(RColorBrewer

& Liaw, 2018). Celui-ci a été utilisé au sein du package ’caret’(Kuhn, 2015). Ce dernier a été choisi
pour sa facilité d’implémentation dans R, son utilisation fréquente dans la littérature ainsi que sa
compatibilité avec le package ’blockCV’. Concernant les parameétres de RF, I’étude de leur influence
a montré peu de variations des performances des modéles en fonction de leurs valeurs. Le nombre
d’arbres (ntree) a donc été défini a 100, valeur & partir de laquelle le gain de précision est négligeable.
Les valeurs par défaut des autres parameétres ont été conservées, a savoir, la taille minimale des noeuds
terminaux (nodesize), fixée a cing pour une régression RF, le nombre de prédicteurs aléatoire a chaque
noeud (mtry), égal au nombre de variables prédictives divisé par 3 pour une régression RF. Le choix
de ne pas chercher & optimiser au maximum les performances des modéles a été réalisé dans I'optique
des objectifs de ce travail, qui cherche avant tout a comparer les facteurs influengant les performances
de cartographie des données Sentinel.

2.7.2 Block CV

Les données écologiques sont souvent corrélées spatialement, c¢’est-a-dire que les observations proches
les unes des autres (dans 'espace ou le temps) sont plus similaires que les observations distantes.
L’autocorrélation spatiale prend généralement la forme de zones ou de gradients(Legendre, 1993). Afin
d’éviter une surestimation des performances des modéles via une validation croisée conventionnelle,
des blocs spatiaux ont été générés a l'aide du package "blockCV" (Valavi et al., 2018) afin de séparer
les données de calibration et de validation. Les tailles des blocs générés sont de respectivement 10 et 2
km? pour les jeux de données de 505 et de 41 placettes. Pour chacun des modéles, les données ont été
séparées en 10 et 5 folds pour les jeux de données de 505 et de 41 placettes. L’opération a ensuite été
répétée 20 fois avec des configurations différentes des blocs spatiaux.

2.7.3 Sélection et importance des variables

Afin de pouvoir identifier ’ensemble des variables prédictives pertinentes pour les modéles et calculer
I'importance des variables, I’algorithme de sélection de variables implémenté dans R 'Boruta’ a été
utilisé (Kursa & Rudnicki, 2010). Cet algorithme de sélection de variables est de type all-relevant. C’est-
a-dire qu’il vise a identifier tous les attributs pertinents pour la modélisation, a la différence d’autres
algorithmes de sélection, de type minimal-optimal, qui eux visent avant tout la sélection d’informations
non redondantes et 1'utilisation d’un nombre optimal de variables prédictives pour les performances
des modéles (Kohavi & John, 1997). En effet, le but ici est d’identifier tous les attributs qui sont
dans certaines circonstances pertinentes pour la cartographie. Trouver tous les attributs pertinents,
au lieu uniquement des non redondants est particuliérement intéressant lorsque ’on s’intéresse & la
compréhension des mécanismes reliés au sujet d’intérét a savoir ici, le potentiel des données Sentinel-1
pour cartographier la zone d’étude.

Boruta est construit autour de Random Forest. Il évalue I'importance des variables en comparant
les variables prédictives avec des "caractéristiques de 'ombre" ou "shadow features". Ces "shadow
features" sont des copies du jeu de données initial dont les éléments sont réarrangés aléatoirement afin
d’éliminer les corrélations avec la variable réponse. Un RF est exécuté sur le jeu de shadow features et
le score Z est calculé. Le score Z des variables prédictives est ensuite calculé par RF puis les scores du
jeu de base sont comparés avec le score Z maximum des shadow feature (abrégé MZSA 4). Les variables
dépassant le score de la MSZA sont comptabilisées comme un "hit". Le processus est alors répété et
I'importance des variables est attribuée a ’aide du vecteur "hit". Un test statistique bilatéral est réalisé
pour les variables dont 'importance est indéterminée. Les attributs dont 'importance est significative-
ment plus basse que celle de la MZSA sont classés comme non importants et retirés du systéme tandis
que les attributs significativement supérieurs & MZSA sont classés comme "importants". Les shadows

4. Maximum Z score among Shadows Atrribute
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features sont ensuite retirées puis la procédure est répétée jusque qu’a ce que 'importance de toutes
les variables est assignée ou que l'algorithme a atteint la limite d’itération maximale d’exécutions de
RF. Les étapes de l'algorithme sont illustrées a la Figure 10 ci-dessous.

1 2 3 .:Iupiicales_ 1

Shadow features : s Shadow features

3 shuffles 3

extend the feature set

calculate 7 score by
Random Forest

best shadow feature
selection by Random
Forest and MDA Score

repeal the whole process

caleulate the Hit count
to determine the best original
features

Hit

+1

FIGURE 10 — Etapes de Boruta (Hasan et al., 2020)

2.8 Evaluation des modéles

Pour chaque modéle, les métriques suivantes ont été calculées : MAE, RSME, Biais, RSE .
La RMSE est utilisée afin d’entrainer et d’évaluer les modéles. Elle a ’avantage d’étre de prendre
davantage en compte I'impact des outliers. RMSE, biais et MAE sont utilisés afin d’évaluer les modéles
pour une méme variable réponse. Afin de comparer les différentes variables réponses, le RSE ("Relative
Squared Error") est utilisé. Pour évaluer I'importance des variables, le score Z, calculé a partir dela
diminution moyenne de la précision (Mean Decrease Accuracy, abrégé MDA), a été utilisé.

MAE = |yi — §il (1)
i=1
1 n
— _ .02
RMSE = n ; (yz yz) (2)
n a2

Yo (Wi —7:)?
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R )
Bmzszﬁ;(yi%)
i

y; = la valeur actuelle

1; = la valeur observée

n — le nombre d’observations

y; = la moyenne des valeurs observées
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FIGURE 11 — Vue d’ensemble de 'approche méthodologique.
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3 Reésultats

Dans cette section sont présentés les résultats obtenus avec les modéles. La Table 8 présente un
résumé des données afin d’avoir un point de comparaison avec les métriques d’évaluation des modéles.
Etant donné le nombre important de modéles obtenus et de paramétres croisés entre eux, et afin de
ne pas surcharger la section ci-présente. Certains résultats plus détaillés, tels que I'importance des
variables, sont présentés uniquement pour les modéles jugés plus pertinents.

WC [+] AGB [T.ha™!] H [m] Dim1H |[-] Dim2H [-]
Moyenne 0.591 17.746 4.093 0.0105 -0.004
42 Médiane 0.644 10.690 3.60 -0.560 -0.3
Ecart-type 0.266 18.353 1.899 2.072 1.350
Moyenne 0.570 19.064 3.7078 0.149 0.037
505 Meédiane 0.651 10.257 4.195 0.250 0.067
Ecart-type 0.339 19.216 1.7852 1.152 0.341

TABLE 8 — Résumé des données de référence des deux jeux de données pour WC, AGB, H95, Dim1H
et Dim2H

3.1 Sélection de variables

La Figure 13 compare les RMSE des modéles validés CV. Il est observable que pour chaque variable
réponse, le RMSE diminue systématiquement aprés la sélection de variables Boruta. Cet effet est
néanmoins moins marqué pour le jeu de photointerprétation. Les modéles avec sélection de variables
sont donc utilisés pour la suite des résultats.

WC terrain AGB H95
0.15 ‘ 17 1.7
16 16
0.14
w ‘ w 15 w 15
) 1) [0
S > = [
o o 14 X 14
0.13
‘ 1 13
| 1.2
0.12 12
WC photointerprété Dim1H Dim2 H
1.4
0.24 20
1.3
w w 19 w
& 0.22 ) A 12
b= S S
fha fod v
1.8 |

0.20 ‘ ‘ 11

Sélection de variables E Sans boruta E Avec Boruta

F1GURE 12 — Comparaison des RMSE des modéles avec ou sans sélection de variables Boruta pour
les différentes variables réponses. L’écart interquartile correspond aux variations de RMSE selon les
capteurs et saisonnalités employés.
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3.2 Validation jeu de photointerprétation

Afin d’évaluer la pertinence des modéles construits a ’aide de la photointerprétation, notamment des
variables réponses extrapolées, les modéles de photointerprétation ont été appliqués aux parcelles de
terrain. La Figure 13 présente les résultats. Il est observable que pour I’ensemble des variables réponses,
la validation des modeéles de photointerprétation sur les 41 plots de terrain donne des performances
similaires ou légérement supérieures aux modéles de terrain en CV. Les jeux de données extrapolés aux
505 placettes peuvent ainsi étre utilisés pour les différentes variables par la suite.

La comparaison entre les modéles de terrain en CV et de photointerprétation en CV indique des
RMSE nettement plus faibles pour les modéles de photointerprétation pour les variables réponses H95,
Dim1H et Dim2H. Concernant le WC, le RMSE du jeu de photointerprétation est environ deux fois
supérieur aux RMSE des jeux de terrain en CV et de photointerprétation validés sur les parcelles de
terrain. Néanmoins, la valeur du RSE du WC de photointerprétation & la Figure 14 est plus faible que
celui du WC de terrain.

Il est visible & la Figure 14 que les valeurs de RSE des modéles de photointerprétation validés sur
les parcelles de terrain sont toutes inférieures aux parcelles de terrain validées en CV avec un écart
interquartile plus réduit que les parcelles de terrain validées en CV.
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F1GURE 13 — Comparaison des RMSE des modéles de terrain validés en CV, des modéles de photoin-
terprétation validés en CV et des modéles de photointerprétation validés sur les données de terrain
en fonction des variables réponse. [’écart interquartile correspond aux variations de RMSE selon les
capteurs et saisonnalités employés.
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3.3 Influence variable réponse

Les RSE des variables réponses sont comparées a la Figure 14. La comparaison est réalisée sur les
jeux de données de terrain validés en CV, des modéles de photointerprétation validés en CV et des
modeéles de photointerprétation validés sur les parcelles de terrain. La ligne pointillée & ’ordonnée égale
a un est la valeur a laquelle la somme des carrés des écarts (MSE) des modéles est plus grande que
celle d’'un modéle utilisant la moyenne comme valeur prédite.

Il est observable que, pour le jeu de données de terrain, la variable la mieux expliquée est la couverture
ligneuse, suivie de la hauteur de canopée. Ensuite, 'AGB et la Dim2H possédent des médianes presque
égales, mais I’écart interquartile de la Dim2H est plus important, traduisant plus de variabilité des
performances en fonction de la saisonnalité du capteur employé. Enfin, la performance la plus faible
est la Dim1H avec une RSE supérieure & deux.
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FIGURE 14 — Comparaison des RSE des modéles de terrain validés en CV, des modéles de photoin-
terprétation validés en CV et des modéles de photointerprétation validés sur les plots de terrain en
fonction des variables réponse. L’écart interquartile correspond aux variations de RMSE selon les cap-
teurs et saisonnalités employés.
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3.4 Influence prétraitements

Pour le WC pour les jeux de données de terrain et de photointerprétation, la Figure 15 affiche une
RMSE médiane légérement supérieure pour les données prétraitées pour le jeu de terrain et inversement
pour le jeu de photointerprétation validé sur les données de terrain. L’inspection de la Figure 16
indique que les prétraitements diminuent la précision de trois saisonnalités sur six pour le jeu de
terrain tandis qu’ils diminuent la précision de quatre saisonnalités sur sept, pour le jeu de données
de photointerprétation. Ainsi, des tendances contraires ressortent des deux jeux de données et il est
difficile de tirer des conclusions sur l'effet bénéfique ou délétére des prétraitements sur les données
Sentinel-1, d’autant plus que les écarts de RMSE sont faibles, I’écart maximal étant de 1,2 % pour les
modeéles de terrain, l'effet des prétraitements reste limité. Les prétraitements sur les métriques AGD et
Dim1H et Dim2H ne présentent pas non plus d’effets marqués. A I'inverse, pour H95, les prétraitements
semblent bénéfiques, avec une RMSE plus faible de 9,6 cim pour les données prétraitées.

3.5 Comparaison satellites

Etant donné qu’il n’y a pas de conclusion sur les effets des prétraitements et que la fusion des données
Sentinel-1 et Sentinel-2 a été effectuée avec les données prétraitées, les données Sentinel-1 prétraitées
sont utilisées pour la comparaison des satellites.

Concernant le WC du jeu de terrain, les données Sentinel-2 possédent une RMSE médiane plus faible
que les données Sentinel-1, tandis que pour le jeu de photointerprétation, il n’y a pas de médiane de
RMSE qui se démarque, néanmoins, il est observable que pour la photointerprétation, I’écart inter-
quartile est supérieur pour les données Sentinel-1, traduisant plus de variabilités entre les saisonnalités,
ce qui est observable a la Figure 16. Il est également observable que la combinaison des données S-1 et
S-2 augmente les performances des modéles de terrain et de photointerprétation. Il est & noter que les
différences de performances observées sont minimes, les médianes des RMSE étant toutes comprises
entre 12 et 15 %. Pour PAGB, les valeurs médianes ne permettent pas de distinguer un capteur par
rapport aux autres. La comparaison des RMSE des modéles par saisonnalité indique des valeurs de
RMSE Sentinel-1 inférieures a Sentinel-2 pour les saisons dry et drying (cf. Figure 16) et supérieures
pour les saisonnalités grow, growing et multi. Bien que les médianes soient de valeurs similaires, le
modéle monocapteur avec la RMSE la plus faible est obtenu avec Sentinel-2 et le meilleur modéle est
obtenu avec la combinaison des deux capteurs. Concernant H95, Sentinel-1 posséde une RMSE médiane
plus faible que Sentinel-2 et que les capteurs fusionnés. Pour les dimensions 1 et 2, les deux satellites
ont des RMSE similaires, et leur fusion semble légérement améliorer les performances.
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FIGURE 15 — Valeurs de RMSE des modéles de terrain et de photointerprétation pour le WC en
fonction de la saison, du prétraitement. L’écart interquartile est dii aux différences des RMSE entre
les saisonnalités employées. Les échelles de RMSE sont différentes pour les deux graphiques.

3.6 Influence saisonnalité

Comme illustré a la Figure 16, concernant le WC, le jeu de terrain ne permet de distinguer de tendances,
le jeu de photointerprétation validé sur les parcelles de terrain, quant a lui, met en avant les saisons grow
et multi pour Sentinel-1 et la fusion s1-s2, tandis qu’il montre que les saisons drying et growing sont
plus défavorables pour Sentinel-1. Pour Sentinel-2, les saisonnalités dry et drying paraissent les plus
adaptés. Concernant ’AGB, les saisonnalités multi et grow semblent les plus favorables pour Sentinel-
2, et les saisonnalités multi et dry paraissent les plus adaptées & Sentinel-1. La saison growing, quant
& elle, parait comme la plus défavorable pour la cartographie de ’AGB pour les deux Sentinel, et la
saisonnalité year parait plus défavorable pour Sentinel-2. Pour ce qui est de ’'H95, la saisonnalité multi
apparait comme la plus favorable pour les deux Satellites. Pour Sentinel-1, la modalité monosaisonnale
la plus adaptée parait étre la saison dry, tandis que pour Sentinel-2, grow et year présentent les
RMSE les plus faibles. Pour les différentes variables réponses, les modéles multisaisonnaux diminuent
généralement les RMSE et la fusion radar-optique semble diminuer 'influence de la saisonnalité.
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FIGURE 16 — Valeurs de RMSE en fonction de la saison et du capteur des modeéles de terrain pour les
variables réponses WC, AGB et H95 validées en CV, et du modéle de photointerpétration WC validé
sur les données de terrain.

3.7 Importance des variables
3.7.1 Couverture ligneuse

Les variables sélectionnées par Boruta pour les modéles multisaisonnaux de WC de terrain sont
présentées a la Figure 17. Pour les données Sentinel-1, un total de 29 bandes ont été sélectionnées. 11
est observable que parmi les indices, huit produits VV-+VH ont été sélectionnés alors qu’aucun quotient
VV-VH n’a été sélectionné. Parmi les métriques temporelles, la moyenne annuelle a été sélectionnée
pour chaque polarisation et chaque orbite. Parmi les métriques de texture, seule la corrélation a été
sélectionnée une fois. Concernant les bandes, il n’y a pas de tendance qui se marque au niveau des
orbites, les orbites ascendantes et descendantes sont sélectionnées chacune 8 fois. Pour les polarisations,
les deux polarisations sont également sélectionnées huit fois chacune, mais parmi les bandes ayant
obtenu les scores les plus élevés, les polarisations VH sont plus fréquentes. Toutes les saisonnalités
hors métriques temporelles ont été sélectionnées hormis les bandes annuelles (year) et les deux seules
bandes ayant un score Z supérieur a4 6 appartiennent a la saison grow.

Pour les données Sentinel-2, les bandes possédant un score Z supérieur a 4 sont toutes des bandes
SWIR, NIR, et REDEDGE, ces bandes sont sélectionnées 25 fois sur 37 bandes au total. Parmi les sept
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bandes possédant un score Z supérieur a 5, cinq appartiennent a la saison dry. Les indices sélectionnés
sont NDVI et MSAVI2 pour les saisons dry et drying. Les métriques texturales sélectionnées sont le
"sum average" également pour les saisons dry et drying.

Pour les données Sentinel-1 et Sentinel-2 combinées, les 18 bandes avec les scores Z les plus élevés
parmi les 41 bandes sélectionnées sont toutes des bandes optiques SWIR, NIR et REDEDGE. Pour
Sentinel-2, une métrique de texture, le NDVI sum average, est sélectionnée et I'indice MSAVI2 est
sélectionnée pour. Huit prédicteurs Sentinel-1 sont sélectionnés, parmi lesquels : un indice, le produit
VV+VH, qui a le score le plus élevé des prédicteurs S-1, deux métriques temporelles, les moyennes
annuelles des orbites ascendantes et descendantes de la polarisation VH et cinq bandes.

L’importance et la sélection des variables pour le WC photointerprété (cf. Annexe D) présentent
des similarités et quelques différences avec les modéles de terrain. Parmi les 41 variables sélectionnées
par Boruta pour Sentinel-1. Parmi les similarités, la saison grow obtient également les scores les plus
élevés, le produit VV+VH est également sélectionné 8 fois et la moyenne annuelle a été sélectionnée
pour chaque polarisation et chaque orbite. A contrario, le quotient VV-VH est sélectionné sept fois
alors qu’il n’avait pas été sélectionné pour le jeu de terrain. Autre différence, la métrique texturale
"dissimilarité" est sélectionnée sept fois tandis que pour le jeu de terrain la seule métrique texturale
sélectionnée était la corrélation sélectionnée une fois. Concernant Sentinel-2, les bandes SWIR, NIR
ET REDEDGE sont sélectionnées plusieurs fois comme pour le jeu de terrain, mais un poids plus
important des indices de végétation et des métriques de texture est observé. La fusion Sentinel-1 et
Sentinel-2, quant a elle, ne présente plus uniquement des bandes optiques avec les scores les plus élevés,
le score Z le plus élevé étant & ici une bande VH.

3.7.2 Biomasse aérienne

Les variables sélectionnées pour ’AGB sont présentées a la Figure 18. Pour Sentinel-1, six bandes
brutes sont sélectionnées, parmi celles-ci, cinq sont polarisées VH. Le produit VV-+VH est également
sélectionné pour la saison grow en orbite ascendante et posséde le troisiéme score 7 le plus élevé. La
moyenne annuelle pour les orbites ascendantes et descendantes de la polarisation VH est sélectionnée.
La métrique texturale est calculée pour la saison drying en polarisation VV et on orbite descendante.
Au total, hormis la métrique de texture et le produit VVVH, touts les prédicteurs sélectionnés sont en
polarisation VV.

Pour Sentinel-2, parmi les six bandes possédant les scores Z les plus élevés, cinqg sont des bandes
SWIR. Les trois indices de végétation sont sélectionnés. Pour les métriques de texture, le sum average
est sélectionné pour les saisons dry et drying.

La fusion des bandes Sentinel-1 et 2 sélectionne moins de variables que pour les satellites utilisés
séparément. Cing bandes SWIR, une bande RED et une bande VH en orbite ascendante sont sélec-
tionnées.
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FIGURE 17 — Comparaison des scores Z des variables sélectionnées par Boruta pour les modéles mul-
tisaisonnaux Sentinel-1 (prétraité), Sentinel-2 et la fusion des deux pour le WC. Les prédicteurs en
noir sont des bandes, en rouge des indices dérivés, en bleu des métriques temporelles et en vert des

indicateurs de texture.
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F1GURE 18 — Comparaison des scores Z des variables sélectionnées par Boruta pour les modéles mul-
tisaisonnaux Sentinel-1 (prétraité), Sentinel-2 et la fusion des deux pour ’AGB. Les prédicteurs en
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3.7.3 Hauteur de canopée

Les variables sélectionnées sont présentées a la Figure 19. Parmi les variables sélectionnées pour
Sentinel-1, il est remarquable que le quotient VH-VV a obtenu les deux scores le plus élevés et a été
sélectionné trois fois. Le produit VH+VV a quant & lui été sélectionné une fois. Un nombre supérieur
de bandes VH ont été sélectionnées comparé aux bandes VV ont . Les bandes VH ont été sélectionnées
au nombre supérieur de fois aux bandes VV et ont obtenu un score moyen plus élevé. La métrique de
texture shade a été sélectionnée une fois.

Quant & Sentinel-2, les bandes BLUE ont obtenu les scores les plus élevés. Les bandes SWIR, GREEN,
RED et dans une moindre mesure NIR paraissant également importante. L’indice EVI a obtenu le score
le plus élevé parmi les indices, suivis de MSAVI2 et NDVI. La métrique de texture sum average a été
sélectionnée deux fois.

Pour la combinaison des capteurs, seules des variables prédictives Sentinel-2 ont été sélectionnées,
principalement de la saison drying. Les variables ayant obtenu les scores Z les plus élevés sont BLUE,
SWIR et EVI.
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F1GURE 19 — Comparaison des scores Z des variables sélectionnées par Boruta pour les modéles mul-
tisaisonnaux Sentinel-1 (prétraité), Sentinel-2 et la fusion des deux pour 'H95. Les prédicteurs en noir
sont des bandes, en rouge des indices dérivés, en bleu des métriques temporelles et en vert des indica-
teurs de texture.
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3.8 Cartes prédites

La Figure 20 présente les cartes finales de WC, AGB et H95. La carte de WC est réalisée avec les
données de photointerprétation et les cartes d’AGB et H95 sont réalisées avec les données de terrain.
Les modéles multisaisons et multicapteurs ont été utilisés pour les cartes de WC et d’AGB, tandis que
le modéle Sentinel-1 multisaison a été utilisé pour la carte d’H95.

WC [[] AGB [T.ha=!] H95 [m]

Moyenne 0,568 17,668 4,120
S-1 (pre)  Meédiane 0,602 16,502 4,283
Ecart-type 0,217 12,236 1,252
Moyenne 0,571 20,676 4,693
S-2 Meédiane 0,605 21,857 4,852
Ecart-type 0,261 10,506 0,939
Moyenne 0,577 20,474 4,770
S-1 & S-2  Médiane 0,623 21,410 4,915
Ecart-type 0,266 11,440 0,959

TABLE 9 — Moyennes, médianes et écart-types des cartes prédites avec les modéles multisaisons

wC AGB H95

|
0 51T/ha

FI1GURE 20 — Cartes finales de WC, AGB et H95
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3.9 Répartition spatiale des différences entre satellites

La Figure 20 illustre les différences de WC entre les capteurs. Il est visible que Sentinel-1 estime plus
de WC dans les zones cotiéres plus ouvertes que Sentinel-2 et Sentinel-2 estime plus de WC dans les
zones plus denses. Les différences d’estimation du WC semblent ainsi plus marquées pour Sentinel-2.
Les comparaisons entre Sentinel-1 et s1-+s2 illustrent des tendances similaires avec une estimation de
WC supérieure dans les zones plus denses pour sl+s2.

Pour ’'AGB, il est visible que Sentinel-1 estime davantage d’AGB & la jonction des zones cotiéres et
du plateau ainsi qu’au bord du fleuve Onilahy. Sentinel-2 quant & lui estime davantage d’AGB dans les
zones plus denses ainsi qu’au nord/est de la zone d’étude. Les tendances entre Sentinel-1 et les capteurs
fusionnés sont similaires. Les différences entre Sentinel-2 et s1s2 sont quant & elles moins marquées.

Pour H95, la comparaison des deux satellites indique une estimation supérieure de Sentinel-2 dans
les zones ouvertes a4 I’Est correspondant a des zones de savanes anthropiques ou de cultures. Il est
observable que les différences entre Sentinel-2 et la fusion des capteurs sont minimes, ce qui est sans
doute dii & la sélection de variables qui n’a sélectionné que des variables Sentinel-2.
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FIGURE 20 — Différences en fonction des trois capteurs pour les variables réponses WC (jeu de pho-
tointerprétation), AGB, et H95 avec les modéles multisaisons. Les différences positives indiquent des
estimations plus élevées pour le jeu de données avec le capteur portant le premier nom (par exemple,
Sentinel-1 dans la carte gauche), tandis que les différences négatives indiquent des valeurs plus élevées
dans le produit portant le second nom (par exemple, Sentinel-2 dans ce cas).
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4 Discussion

Avant d’entamer la discussion, les résultats principaux sont trés briévement résumés. Concernant,
les variables réponses, les valeurs de RSE dans l'ordre croissant sont : WC, H95, AGB, Dim2H et
Dim1H. La validation des modéles de photointerprétation sur les données de terrain présentent des
RMSE similaires ou légérement supérieures. Les prétraitements supplémentaires n’ont pas présenté de
tendances marquées sur les RMSE. Les meilleurs modéles monocapteurs sont obtenus a ’aide de S-2
pour AGB, et a l'aide de S-1 pour WC et H95. Les effets de la saisonnalité varient en fonction des
capteurs et de variables réponses employés. La sélection de variables augmente la précision des modéles.
Les bandes et indices obtiennent en moyenne les scores les plus importants pour Sentinel-1. La fusion
des capteurs sélectionne davantage de variables Sentinel-2 pour les jeux de données de terrain. La
répartition spatiale des différences entre les satellites indique davantage de WC estimé dans les zones
ouvertes par S-1 et davantage de WC estimé dans les zones plus denses par S-2. Ce dernier estime
également des valeurs élevées de H95 dans les zones ouvertes a I'est et au nord-est de la zone d’étude.

4.1 Potentiel de photointerprétation

La validation des modg¢les de photointerprétation sur les données de terrain (validation externe)
présente des valeurs de RMSE égales ou légérement supérieures et des RSE plus faibles que les données
de terrain en cross-validation (cf. Figures 13 et 14). Les résultats de cette validation externe indiquent
donc la possibilité d’extrapoler des valeurs de WC aux autres variables réponses avec des performances
similaires.

Pour le WC, des RMSE et MAE bien plus importantes sont observées pour les modéles de pho-
tointerprétation en CV que pour les modéles de terrain en CV et les modéles de photointerprétation
validés sur les données de terrain, tout en présentant des valeurs de RSE plus faibles. Une partie de
ces différences est possiblement due aux différences de distribution des valeurs de WC de terrain et de
photointerprétation. Ce dernier jeu de données posséde une médiane supérieure et plus de données aux
extrémes : 49 valeurs minimales (0) et 81 valeurs maximales (0,951). Ainsi, bien que les RMSE de pho-
tointerprétation en CV soient supérieurs, la comparaison des RSE réaffirme le potentiel de I’évaluation
du WC par photointerprétation.

Les résultats indiquent ainsi la pertinence de tirer avantage des corrélations existantes entre les va-
riables réponses (cf. Figure 8) afin de pouvoir décrire divers paramétres structuraux tout en augmentant
la taille et en améliorant la distribution spatiale du jeu de données. Néanmoins, les conclusions tirées
ici n’ont pu étre corroborées par la littérature.

La comparaison des RSE illustre un effet potentiel lié a la taille et & la répartition des jeux de données.
En effet, il est remarquable que la RSE de validation croisée des modéles de photointerprétation est
systématiquement inférieure & la RSE des modéles de terrain en CV. Une explication possible est que
la répartition spatiale non équilibrée du jeu de terrain aboutit & des validations de jeux d’entrainement
parfois trés différents. Le nombre supérieur d’observations et la répartition plus équilibrée du jeu
de photointerprétation permettent un nombre supérieur de folds et une répartition plus équilibrée de
ceux-ci. L’Annexe E illustre une répartition des folds pour les jeux de terrain et de photointerprétation.

4.2 Comparaisons variables réponses

La comparaison des RSE des données de terrain (cf. Figure 14) classe les performances des modéles de
maniére décroissante dans ’ordre suivant : WC, H95, AGB, Dim2H et Dim1H. L’écart interquartile du
WC de terrain est le plus faible. La relation entre le WC et les valeurs de réflectance et de rétrodiffusion
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des capteurs optiques et radar semble ainsi moins impactée par les saisonnalités et capteurs employés
avec des différences de RSE sont moins marquées que pour les autres variables réponses.

La précision des modéles d’AGB est considérablement plus faible que celle des modéles de WC.
Bien qu’une part de cette différence peut étre expliquée par la relation moins directe entre les valeurs
de réflectance et rétrodiffusion des capteurs et ’AGB, cette derniére étant une variable composite,
la différence peut étre aussi due aux erreurs liées a l'estimation de ’AGB. En effet, d’'une part, la
densité de bois n’a pu étre trouvée pour tous les individus. D’autre part, I’équation de Vieilledent
et al. (2012) pour les foréts séches épineuses de Madagascar a été utilisée en dehors de son domaine
de validité (5 & 48 cm) principalement pour les baobabs (Adansonia sp.). L’utilisation d’une équation
allométrique spécifique a ce genre telle que celle de Malimbwi et al. (2018) construite sur les baobabs
de Tanzanie pourrait peut-étre améliorer la précision de l’estimation de biomasse. D’autres challenges
pour la caractérisation de I’AGB, plus courants, tels que la présence de pixels mixtes (contenant du sol
et de la végétation), ou plus spécifiques a la zone d’étude, tels que la grande variabilité de compositions
d’espéces associées aux gradients de la zone et & 'ampleur de la dégradation influencent également la
précision. En effet, les parcelles sont caractérisées par grande variabilité qui se traduit par une gamme
d’AGB allant 0,35 T.ha=! & 66,29 T.ha—!.

Concernant I’H95, une RMSE médiane des modéles de 1,4 m est observée pour une hauteur médiane
de 3,6m et une hauteur moyenne de 4,1m. Les performances sont similaires & Kacic et al. (2021) qui
a obtenu une RMSE médiane de 1,6m pour une hauteur de canopée moyenne de 5,3m dans le Chaco
paraguayen. Dim2H posséde des performances légérement inférieures a la biomasse, mais ne représente
que 17,4 % de la variabilité des classes de hauteur définies. Quant & Dim2H , elle posséde un RSE
supérieur & deux et représente 41 % de la variabilité des classes de hauteur définies.

Les performances de ces deux métriques de la structure verticale des parcelles semblent indiquer
que ces derniéres sont moins adaptées & la zone d’étude et ne sont donc pas discutées dans les sous-
sections suivantes. A l'inverse, les performances des variables WC, H95 et dans une moindre mesure
AGB, semblent indiquer ces derniéres comme plus appropriées pour la description et I'évaluation de la
végétation de la zone.

4.3 Facteurs d’influence des performances de Sentinel-1

Bien que la sous-section précédente a mis en exergue le potentiel de la photo-interprétation, et qu'un
nombre d’observations supérieur est avantageux pour la modélisation, la discussion des résultats est
réalisée sur les jeux de données de terrain. Pour cause, les variables réponses extrapolées, qui sont &
100% corrélées entre elles, ne le sont en réalité pas. Il parait dés lors imprudent de tirer des conclusions
sur celles-ci.

Contrairement aux résultats escomptés, l'implémentation des prétraitements (Mullissa et al., 2021)
n’a pas eu d’effet marqué sur la précision des modéles. Cela peut étre diit d’'une part & une configuration
non optimale des prétraitements. En effet, le choix du filtre speckle et des paramétres associés a reposé,
comme recommandé par Mullissa et al. (2021), sur une évaluation visuelle de la réduction du speckle
tout en conservant des détails, et bien que la configuration choisie a paru optimale par 'opérateur,
cette derniére a pu étre biaisée. Une seconde explication est possible. Les parcelles sur lesquelles repose
I’évaluation des modéles ne sont que peu concernées par les prétraitements supplémentaires autres que
le filtre speckle, a savoir la normalisation radiométrique de terrain et la correction de bordure de bruit
additionnelle. Or, les données ici utilisées ont été agrégées par des médianes temporelles, réduisant ainsi
le speckle (Glaude & Orban, 2022). Les différences de speckle entre les jeux de données prétraités et non
prétraités seraient alors minimes. Bien que les RMSE semblent peu impactés, la comparaison visuelle
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d’images monodates, avec et sans prétraitements, suggére I'importance de ces derniers. Les effets de
la topographie sont atténués et les zones de distorsion, pour lesquelles les prédictions sont peu fiables,
sont masquées, empéchant des interprétations erronées de ces derniéres. L’Annexe F présente une
visualisation des l'effets des prétraitements. De plus, bien que pour ce travail 'agrégation temporelle
réduit 1'utilité du filtre speckle, celui-ci peut se montrer important pour un suivi de la zone, & I'instar de
Reiche et al. (2021) qui utilise des données Sentinel-1 avec les prétraitements supplémentaires Mullissa
et al. (2021) pour repérer des perturbations dans le bassin du Congo.

L’importance des variables a montré que pour le WC et I’AGB, les bandes possédent les scores les
plus élevés. A linverse, pour H95, les quotients VH-VV possédent les scores les plus élevés et les in-
dicateurs dérivés constituent la majorité des indicateurs sélectionnés. Bien que les bandes ont obtenu
les scores Z les plus élevés pour le WC et ’AGB, quasiment la moitié des prédicteurs sélectionnés
étaient des indicateurs dérivés. Le produit VH+VV s’est montré particuliérement adapté pour le WC
(jeu de terrain et photointerprétation) tandis que le quotient VH-VV s’est montré adapté pour le WC
de photointerprétation et ’'H95. Concernant ’AGB, les résultats obtenus sont en contradictions avec
Forkuor et al. (2020) qui a trouvé que les indicateurs dérivés étaient le plus important pour cartogra-
phier 'AGB dans des zones arides d’Afrique de I’Ouest. Dans le cas du quotient VH-VV, Laurin et al.
(2018) a trouvé cet indicateur comme étant le plus important pour cartographier ’AGB. Bien que
pour notre zone, le quotient se soit montré surtout important pour H95 et WC de photointerprétation
et non pour AGB, cela peut s’expliquer par le fait que ces deux métriques sont corrélées & 'AGD et
possédent des performances supérieures. Parmi les autres indicateurs dérivés, la texture s’est révélée
surtout importante pour le WC de photointerprétation et dans une moindre mesure pour les autres
variables réponses. Les résultats obtenus sont en accord moyen avec Mishra et al. (2019a) qui soulignait
I'importance "vitale" des textures pour les données SAR utilisées pour de la classification. Pour les mé-
triques temporelles, la seule qui a été sélectionnée pour les différentes variables réponse est la moyenne
annuelle. Les autres métriques temporelles explicitant les variations intra-annuelles apparaissent donc
peu importantes pour les écosystémes. Les bandes, les indices VH+VV et VV-VH et dans une moindre
mesure la texture semblent ainsi importants pour la cartographie de métriques de structure pour notre
zone d’étude.

Pour les différentes variables réponses, la polarisation VH s’est montrée systématiquement plus
adaptée que la polarisation VV. Ces résultats sont corroborés par ceux de Forkuor et al. (2020), pour
qui les bandes VH étaient également plus importantes que les bandes VV pour la cartographie de I’AGB,
ainsi que par ceux de Heckel et al. (2020) qui a obtenu les mémes tendances pour la classification de
zones de foréts/non-foréts en Afrique du Sud. La polarisation croisée VH des données SAR en bande
C est plus sensible & la rétrodiffusion volumique, et donc plus apte & déterminer la structure de la
végétation (Heckel et al., 2020).

L’impact de la saisonnalité varie en fonction des variables réponses. Pour le WC de photointerpréta-
tion %, la saison grow semble la plus adaptée. L’hypothése est que lors de cette saison la couronne de la
végétation et les feuilles qui la composent influencent davantage la réponse de la bande C, le rendant
plus sensible au WC. Concernant les modéles d’AGB et H95, la saison dry semble étre la modalité
monosaisonnale la plus adaptée. Ces résultats sont appuyés par les résultats de Forkuor et al. (2020) et
Laurin et al. (2018) qui ont également trouvé de meilleurs résultats pour la cartographie de 'AGB en
saison séche. D’une part, cela peut s’expliquer par le fait que ’humidité du sol influence la réponse de
la bande C et peut réduire la sensibilité des données SAR & la biomasse. D’autre part, lors de la saison
de végétation dry, les branches de la végétation décidue sont davantage exposées, ce qui permet une
meilleure pénétration dans la canopée des ondes. Par ailleurs, la sensibilité de Sentinel-1 a 'humidité

5. La présence de contradictions dans les valeurs de RMSE en le WC de terrain et photointerprété a conduit au choix
du WC de photointerprétation en validation externe pour discuter de la saisonnalité a cause de son RSE inférieur.
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du sol peut étre la cause des performances globalement plus faibles de la saison growing pour le WC
photointerprété, 'AGB et ’'H95. En effet, la croissance de la végétation coincide avec la saison des
pluies. Lors de cette période, le foliage de la végétation ligneuse n’est pas encore totalement développée
et 'influence de I’humidité du sol serait plus proportionnellement importante que pour la saison grow.
Il faut toutefois garder a l'esprit que les différences inter-saisonnales sont faibles et que les précisions
des modéles, surtout AGB et H95, restent limités, nous mettant en garde contre la surintérprétation
des résultats. Les modéles multisaisonnaux améliorent la précision du WC de photointerprétation, de
H95 et et égalent la précision du meilleur modéle mono-saisonnal d’AGB. L’utilisation de modéles
multisaisonnaux apparait dés lors pertinente pour notre zone d’étude.

Une limite identifiée quant a I’évaluation de 'impact de la saisonnalité est le choix de la saison de
végétation maximale, qui a été choisie en sélectionnant les deux moyennes mensuelles de NDVT les plus
élevées a savoir février et mars. Néanmoins, la Figure 9 indique que la valeur de NDVI moyen d’avril
n’est que légérement inférieure & celle de mars et aurait pu étre incluse dans la saison de végétation
maximale. Des différences plus marquées entre les saisons grow et drying auraient potentiellement pu
étre mises davantage en avant.

4.4 Sentinel-1 versus Sentinel-2

Concernant le WC photointerprété et H95, Sentinel-1 a fourni des modéles plus performants que
Sentinel-2. Plus spécifiquement pour le WC, I'inspection de la carte des différences entre S-1 et S-2 (cf.
Figure 20) semble indiquer une surestimation de S-2 par rapport a S-1 dans les zones les plus denses.
L’inspection de la régression linéaire entre les valeurs observées et prédites (cf. Annexe G) indique
que le modéle Sentinel-1 multisaisons a tendance & surestimer le WC dans les zones plus ouvertes et
que le modéle Sentinel-2 multisaisons a tendance & sous-estimer le WC dans les zones plus ouvertes
et A le surestimer dans les zones plus denses. Les plus faibles performances de Sentinel-2 pour le WC
photointerprété peuvent étre expliquées d’une part, par 'influence de la strate basse, notamment du
couvert herbacé qui, bien que moins important que dans des savanes, est présent dans certaines zones
dégradées. Ceci pourrait étre une explication pour le RMSE plus élevé de Sentinel-2 en saison grow. Une
seconde explication possible est I'influence du sol. En effet, la Figure 21, qui présente une jonction entre
un sol ocre et un sol roux avec une couverture ligneuse qui semble similaire sur les deux sols, montre
des différences d’estimation entre Sentinel-1 et Sentinel-2 (modéles multisaisonnaux). Ce dernier estime
davantage de couverture dans la zone de sol roux tandis que Sentinel-1 en estime davantage dans le
sol ocre a coté.

Pour H95, les plus faibles performances de Sentinel-2 peuvent étre en partie expliquées par les mémes
raisons expliquant les plus faibles performances pour WC. Un élément remarquable est la surestimation
de Sentinel-2 dans les zones ouvertes & I’Est et au Nord-Est de la zone qui apparait a la Figure 20.
Ces surestimations spécifiques & ces zones peuvent étre également liées au fait qu’aucun inventaire de
terrain n’ait été réalisé dans ces zones. Cette lacune pourrait étre comblée a 1'aide des données GEDI a
I'instar de Potapov et al. (2021) et Kacic et al. (2021) qui les ont utilisées comme données de références
pour modéliser H95.

35



4 DISCUSSION

S L
-100 +100, ]

FIGURE 21 — Influence du sol sur la différence entre les valeurs de WC Sentinel-1 et Sentinel-2 (modéles
multisaisonnaux). Les valeurs positives indiquent des valeurs plus élevées de Sentinel-1, tandis que des
valeurs négatives indiquent des valeurs de Sentinel-2 plus élevées.

A Contrario d’H95 et WC, Sentinel-2 a fourni de meilleurs modéles pour '’AGB. Ce résultat agrée
avec d’autres études qui ont également comparé les données optiques et radar pour la cartographie de
I’AGB (Forkuor et al., 2020; Fremout et al., 2022). Une raison possible est la limitation de la bande C
pour cartographier '’AGB. La bande C a une capacité de pénétration limitée dans la végétation et le
signal est sujet & la saturation. Une solution possible & cette limitation, serait 'inclusion de données de
longueurs d’onde plus longues, telles que les données a bande L ou bande P, qui sont caractérisées par
une pénétration de la végétation plus importante et pourraient améliorer la cartographie de 'AGB,
notamment de la zone de plus forte biomasse. Laurin et al. (2018) a obtenu de meilleurs résultats
en combinant les données Sentinel-1 et ALOS2 (bande L) qu’avec Sentinel-1 seul pour cartographier
I’AGB en Italie centrale.

La combinaison des données Sentinel-1 (prétraitées) et Sentinel-2 a presque systématiquement amé-
lioré la précision des modéles de WC et d’AGB. D’autres études ayant étudié la fusion radar-optique
pour diverses métriques structurales de la végétation ont obtenu des résultats similaires (Laurin et al.,
2018; Forkuor et al., 2020; Fremout et al., 2022; Baumann et al., 2018). Une autre tendance observée
intéressante est que la fusion des données Sentinel-1 et Sentinel-2 diminue 'influence de la saisonnalité
sur les résultats. Ces conclusions peuvent étre expliquées par les différences des techniques d’imagerie
et les informations qu’elles apportent. Les données SAR sont plus influencées par la structure de la
végétation tandis que les données optiques sont plus influencées par la densité de la canopée et les ca-
ractéristiques liées au foliage. Ces informations complémentaires bénéficient a la précision lorsqu’elles
sont combinées. Toutefois, il est remarquable que pour H95, la fusion des capteurs n’a augmenté les
performances que pour deux saisonnalités et ’a diminué pour trois. Ces résultats sont vraisemblable-
ment dus au fait que la sélection de variables donne plus d’importance aux variables S-2 méme si les
modéles monocapteurs S-2 ont présenté de plus faibles précisions.

En réalité, lors de la fusion des modéles de terrain multisaisons S-1 et S-2, Boruta sélectionne
majoritairement des variables prédictives Sentinel-2. Pour I’AGB, une seule variable S-1 est sélectionnée
lors de la fusion des capteurs, cela peut néanmoins s’expliquer en partie par le fait que le modéle S-2
multi posséde un RMSE plus faible que S-1 multi et que leur fusion obtient une RMSE encore plus faible.
Pour le WC de terrain, la fusion augmente également les performances des modéles multisaisonnaux.
A contrario, pour H95, le modéle S-1 multi obtient des performances plus élevées que S-2 multi,
mais uniquement des variables S-2 sont sélectionnées par Boruta lors de la fusion des deux capteurs.
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Rudnicki et al. (2015) a testé la sensibilité de Boruta®. Il en a conclu que la sensibilité diminue lorsque
la classification devient plus compliquée. Selon 'auteur, il est possible d’augmenter la sensibilité sans
baisser la spécificité en augmentant le nombre d’arbres dans ’algorithme RF qui délivre I'importance
des variables. Cette solution a été testé mais ne s’est pas montrée concluante. La combinaison des
variables sélectionnées individuellement pour les capteurs dans un RF a également été testé mais
ne s’est pas montrée concluante (RMSE : 1,29m), I'importance des variables mettant en avant les
variables Sentinel-2 (cf. Annexe H). L’'importance des variables calculées en utilisant la diminution
moyenne de la précision (Mean decrease accuracy, abrégé MDA) présente ainsi des limites. Une piste
d’amélioration est 'utilisation d’une autre métrique d’évaluation de I'importance pouvant contourner
certaines limitations de la MDA (par exemple Bénard et al. (2021)). En outre, il est remarquable que la
sélection de variables Boruta sur les jeux de données de terrain (cf. Figure 17) et de photointerprétation
(cf. Figure 25) pour WC accorde plus d'importance pour les prédicteurs Sentinel-1 dans le modéle de
photointerprétation que celui de terrain, illustrant ainsi une effet de la taille du jeu de données sur la
sélection de variables.

4.5 Comparaison produits existants

Bien que certains modéles présentent des limites, leur comparaison avec des produits & des échelles
plus globales montre des performances supérieures de nos modéles pour WC, AGB et H95.

Métrique Modele RMSE R?
AGB Bouvet et al. (2018) 35,58 T.ha=! 0,13
AGB s1s2 multi 12,7 T.ha=t 0,76
H95 Potapov et al. (2021) 3,91 m 0,083
H95 pre multi 1,19 m 0,68
WC Vieilledent et al. (2018) 0,345 0,44
WC s1s2 multi 0,118 0,84

TABLE 10 — Comparaison des RMSE et R? des meilleurs modéles multisaisonnaux avec des produits
plus globaux

4.6 Perspectives suplémentaires

En plus des perspectives déja évoquées dans la discussion, a savoir l'extrapolation des variables
métriques corrélées, 'amélioration de l'estimation de PAGB in situ, l'intégration de données radar
a plus grandes longueurs d’ondes afin de contourner les limitations de la bande C, I'intégration de
données de références GEDI et ’amélioration de la mesure de 'importance des variables, une autre
perspective pourrait étre 'utilisation de techniques d’inventaires innovantes.

En effet, la taille et la répartition du jeu de données de terrain a constitué une limite de ce travail, (p.
ex. pour H95, importance des variables) et bien que 'extrapolation des données de terrain aux placettes
de photointerprétation semble intéressante pour contourner cette limite, d’autres approches permet-
tant plus de précision méritent d’étre investiguées. En particulier, la littérature ainsi que l’expérience
du terrain semble indiquer l'utilisation d’aéronefs sans équipage (UAV) pour générer des données de
référence comme prometteuse (Emilien et al., 2021; Navarro et al., 2019; Kattenborn et al., 2019). Ils
pourraient permettre la réalisation d’inventaires moins laborieux, moins destructifs et ainsi augmenter
la capacité d’échantillonnage.

6. La sensibilité est définie comme le nombre d’attributs réellement pertinents reconnus comme tel par I’algorithme
divisé par nombre total d’attributs réellement pertinents.
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5 Conclusion

Cette étude a cartographié le WC, ’AGB et ’'H95 et deux métriques de répartition des hauteurs
construites sur une ACP (Dim1H et Dim2H) dans le du Sud-Ouest de Madagascar en utilisant des
données multitemporelles Sentinel-1, Sentinel-2, des indices, des métriques de texture et des métriques
temporelles, sur base de données de terrain et de photointerprétation dans une régression Random
Forest, tout en prenant en compte ’autocorrélation spatiale lors de la validation croisée. Les types de
végétations considérés sont principalement fourrés xérophiles, ainsi que des foréts séches et des forma-
tions de transition. Différentes combinaisons de capteurs et de saisons ont été testées afin d’atteindre
les objectifs de ’étude. La comparaison des performances des variables réponses ont mis en avant WC,
AGB et H95 pour décrire la zone d’étude. L’analyse des modéles a montré le potentiel des données
Sentinel-1 pour caractériser les métriques structurales de la zone d’étude et a méme obtenu de meilleurs
résultats que Sentinel-2 pour WC et H95. Les bandes Sentinel-1 et les indices dérivés se sont avérés
étre d’importants prédicteurs tandis que les métriques de texture et de temporalité ont semblé moins
primordiales. En outre, 'apport de la fusion des saisons est mis avant, ayant augmenté ou égalé la
précision des modéles monosaison. La fusion des capteurs a, dans la plupart des cas, augmenté la pré-
cision des modeéles a ’exception notable d’H95, 1ié a une possible limite d’évaluation de l'importance
des variables. Un second effet bénéfique de la fusion des capteurs est une influence moindre des effets
de la saisonnalité, les caractéristiques des capteurs se montrant complémentaires.

Bien que cette étude constitue une premiére tentative de caractérisation locale de la zone, les données
produites permettent de décrire a haute résolution spatiale les écosystémes du Sud-Ouest de Madagas-
car avec une précision supérieure a d’autres produits existants. Ces nouveaux jeux de données, ainsi
que leurs futures améliorations, pourront soutenir des projets de conservation et de gestion durable de
ces écosystémes.

6 Contribution de I’étudiant

L’étudiant a contribué aux différentes étapes de cette étude : photointerprétation et stratification
de la zone d’étude a l'aide de cartes préliminaires, élaboration de protocoles de récolte de données de
terrain pour répondre aux objectifs, récolte des données de terrain, traitement et analyse des données,
rédaction et communication des résultats.
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