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1 INTRODUCTION  

Le projet de R&D « Développement d’un outil de Classification d’Images Satellitaires pour les Territoires 
Ultramarins » financé par l’OFB a été baptisé BIOTAMAYA (Biodiversité et Occupation des 
Territoires A MAYotte et aux Antilles). Il a pour objectif de produire des cartes d’occupation du 
sol suffisamment renseignées pour permettre des analyses spatiales en relation avec des 
recherches ornithologiques, conduites en particulier par Alexandre Villers, chargé de Recherches 
Avifaune Endémique, Menacée et Exotique, du Service Conservation et Gestion des Espèces à Enjeux 
(SEE) de l’OFB. Les principales applications attendues concernent la conservation des populations 
d’oiseaux et de leurs habitats, en étudiant, par exemple, la connectivité (vs. la discontinuité) des 
paysages et l’isolement des populations, la dégradation des milieux forestiers et des habitats des 
espèces indigènes, ou encore l’impact de l’anthropisation (dynamique et modalités de la colonisation 
agricole, emprise du bâti, etc…). Mais les perspectives de ce projet sont aussi de proposer des produits 
cartographiques utiles au plus grand nombre d’acteurs de l’environnement sur les territoires concernés.  

Le premier volet du projet, qui fait l’objet du présent rapport, se consacre à la cartographie de 
l’occupation des sols à Mayotte. Par rapport aux autres départements d’outre-mer français, on y 
trouve peu de grandes parcelles de cultures homogènes (comme la canne à sucre et les prairies à la 
Réunion). Les parcelles agricoles sont très hétérogènes et très diversifiées, comportant souvent 
des cultures mélangées ou associées en systèmes agroforestiers. Leurs limites sont aussi 
difficilement identifiables par télédétection, même sur les images à très haute résolution spatiale 
(THRS : pixel plus petit que le mètre carré). Un des objectifs du projet BIOTAMAYA est donc de 
rechercher comment cartographier ce type de territoire particulier, en appliquant la chaine Moringa de 
traitement d’images satellites développées au sein de l’UMR TETIS. Il s’agira notamment de définir une 
nomenclature adaptée aux besoins en cartographie de ce territoire. Puis il faudra identifier quelles 
données et quelles variables issues de ces données doivent être sollicitées pour permettre à 
l’algorithme de classification supervisée d’identifier de façon fiable les systèmes agroforestiers. En 
particulier, l’un des enjeux techniques repose dans la faisabilité de les distinguer des espaces naturels 
arborés et arbustifs. De même, la plupart des cultures tropicales, telles que la banane ou le manioc, 
n’ont pas une structure suffisamment marquée pour les rendre facilement identifiables par télédétection 
et feront aussi l’objet de vigilance dans ces traitements. 

Ce rapport décrit l’ensemble des travaux menés dans le cadre de ce projet pour la production d’une 
cartographie de l’occupation du sol de l’île de Mayotte. On abordera notamment : l’élaboration de la 
nomenclature, les données mobilisées, le déroulement de la mission de terrain, l’élaboration de la base 
de données de référence, la mise en œuvre des processus de segmentation d’image puis de 
classification, les post-traitements, et jusqu’à la production finale des cartes. Enfin, nous évaluerons et 
discuterons de la précision et de la validité des résultats. Ce rapport présentera finalement les cartes 
de l’occupation du sol de Mayotte produites et mises à disposition du public, correspondant à 
trois niveaux de nomenclature hiérarchiques : un niveau très détaillé (33 classes) obtenu avec 
90% de précision globale, un niveau intermédiaire (21 classes) obtenu avec 91% de précision 
globale et enfin un niveau basique (10 classes) obtenu avec 94% de précision globale. 

2 NOMENCLATURE 
2.1 Nomenclature préliminaire 

La constitution de la nomenclature est une étape importante car elle doit répondre à deux contraintes : 
d’une part la carte doit être utile pour les travaux de l’OFB, mais aussi au plus grand nombre d’autres 
utilisateurs et, d’autre part, les classes retenues doivent pouvoir être discriminées par les traitements 
de classification supervisée. Nous avons donc décidé de constituer cette nomenclature de façon 
collaborative en associant les organismes locaux intéressés par l’occupation du sol. 

Les travaux sur Mayotte ont démarré par une présentation du projet lors d’une réunion à distance le 5 
janvier 2023 et l’évocation des différents besoins des organismes/projets intéressés. Puis une seconde 
réunion de discussion pour l’établissement de la nomenclature a été organisée à distance le 26 janvier 
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2023. 15 participants étaient connectés. Sur proposition du Conservatoire Botanique des Mascarins 
(CBNM) la nomenclature a été réorganisée pour prendre en compte la « typologie des milieux naturels 
et des habitats terrestres et littoraux de Mayotte » de l’INPN (inventaire du patrimoine naturel) : 
https://inpn.mnhn.fr/habitat/cd_typo/88. 

Une première nomenclature a ensuite été proposée par le CIRAD le 30 janvier 2023, établie en prenant 
en compte la typologie de l’INPN mais également les limites de la télédétection. Après différents 
échanges, les classes désignant les espaces agroforestiers ont été adaptées pour prendre aussi en 
compte les travaux du projet « Jéjé forêt » du RITA Mayotte (Réseau d’innovation et de transfert 
agricole). Celui-ci distingue notamment différents types de systèmes agroforestiers en fonction de la 
densité de la couverture arborée. 

Cette nomenclature a ensuite été remaniée après la mission de terrain de juillet 2023 : les classes pour 
lesquelles les informations issues du terrain ne sont pas représentatives ont été regroupées pour 
permettre une meilleure détection lors des traitements d’images.  

Finalement, la nomenclature préliminaire présentée dans le tableau 1 a été validée lors d’une réunion 
OFB/Cirad le 26 septembre 2023 et a été utilisée pour constituer la base de données de référence 
initiale pour l’apprentissage de l’algorithme de classification supervisée. A ce stade, la nomenclature 
est effectivement temporaire car, en fonction des premiers résultats de classification et du niveau de 
potentiel de discrimination automatique de certaines classes, il a été nécessaire d’en regrouper pour 
établir la nomenclature opérationnelle. 

Tableau 1 : Nomenclature préliminaire retenue pour établir une première base de données de référence. 

Code Nom 

1 Zones intertidales et tannes 

2 Mangroves externes 

3 Mangroves centrales et internes 

4 Foret d'arrière-mangrove 

5 Plages 

6 Eaux 

7 Falaises et rochers 

8 Sols nus non agricoles 

9 Fourrés, broussailles et zones herbacées 

10 Forets sèches 

11 Forets mésophiles 

12 Forets humides de moyenne altitude 

13 Forets et végétation submontagnarde 

14 Ripisylves et foret marécageuse 

15 Forets enliannées effondrées 

16 Pâturages 

17 Manioc dominant 

18 Ananas dominant 

19 Songe (Taro) dominant 

20 Cultures mélangées et/ou maraichères 

21 Cocoteraies (dominant) 

22 Bananeraies (dominant) 

23 Ylang-ylang (dominant) 

24 Agroforêts avec couvert dense 

25 Agroforêts avec couvert à densité modérée 

26 Agroforêts avec couvert clairsemé 

https://inpn.mnhn.fr/habitat/cd_typo/88
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27 Plantations d'acacias Mangium 

28 Autres plantations forestières 

29 Bambous 

30 Padzas nus 

31 Padzas végétalisés 

32 Bâti et chantiers 

33 Zones industrielles et commerciales 

34 Serres 

35 Végétation urbaine 

36 Carrières et décharges 

37 Routes et parkings 

2.2 Nomenclature opérationnelle 

La nomenclature opérationnelle a été obtenue après avoir réalisé différents tests de classifications. Elle 
résulte d’un compromis entre les classes d’intérêt, listées dans la nomenclature préliminaire (cf. 
Tableau 1), et les classes qu’il est réellement possible de discriminer avec une bonne fiabilité avec les 
données et les outils mobilisés. Ce regroupement suit aussi une logique thématique afin de ne pas 
regrouper des classes dont la nature est trop différente. 

Par rapport à la nomenclature préliminaire, seulement 4 classes ont été modifiées et 1 ajoutée : 

o La classe 33 « Zones industrielles et commerciales » a été supprimée, car il n’est pas possible 
de distinguer les bâtiments industriels des bâtiments d’habitation et l’ensemble de ces 
structures se retrouve dans la même classe « bâti et chantiers ». 

o  En revanche, les panneaux photovoltaïques ressortent comme étant clairement identifiables 
et discriminables des autres structures artificialisées, d’où la création de la nouvelle classe 
« Panneaux photovoltaïques ». 

o La classe 8 « Sols nus non agricoles » a été regroupée avec la classe 7 « Falaises et rochers » 
car, d’un point de vue strictement spectral, ces classes sont trop proches pour être séparées. 
Seule l’utilisation de variables liées au contexte permettrait éventuellement de les différencier, 
information impossible à prendre en compte dans la chaine de traitement actuelle. 

o La classe 26 « Agroforêts avec couvert clairsemé » a été supprimée car elle apportait une trop 
grande instabilité dans les classes correspondant à des cultures présentes dans ces systèmes 
(par exemple manioc ou bananes), en raison de la discontinuité du couvert arboré (laissant 
des espaces découverts où ce sont les cultures sous-jacentes qui sont visibles et 
reconnaissables) et de sa très faible densité. De trop grandes confusions entre cette classe et 
les autres classes de cultures en résultaient. 

o Les classes 21 « Cocoteraie (dominant), 24 « Agroforêts à couvert dense » et 25 « Agroforets 
à couvert à densité modérée » ont été regroupées dans une seule classe intitulée « Agroforêts 
avec couvert dense à modéré (dont cocoteraies) » en raison du manque de discriminabilité de 
ces trois classes et du seuil subjectif et difficilement modélisable de la densité de végétation 
séparant l’une ou l’autre.  
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La nomenclature opérationnelle est présentée dans le Tableau 2 .Les classes retenues sont organisées 
en 3 niveaux hiérarchiques. Le premier niveau (i.e. le moins détaillé) contient 10 classes, le second 21 
classes et le troisième 33 classes. 

Tableau 2 : Nomenclature opérationnelle retenue pour établir la base de données de référence utilisée pour l’apprentissage 
du modèle de classification. Elle est composée de 3 niveaux hiérarchiques. 

Code 1 Niveau1 Code 2 Niveau 2 Code3  Niveau 3 

1 Zones littorales 

1 Zones intertidales et tannes 1 Zones intertidales et tannes 

2 
Mangroves et forets 
d'arrière-mangrove 

2 Mangroves externes 

3 Mangroves centrales et internes 

4 Foret d'arrière-mangrove 

3 Plages 5 Plages 

2 Eaux 4 Eaux 6 Eaux 

3 
Rochers et sol sans ou 
avec peu de végétation 

5 
Rochers et sol sans ou avec 
peu de végétation 

7 
Falaises et rochers et sols nus non 
agricoles 

4 
Fourrés, broussailles et 
zones herbacées 

6 
Fourrés, broussailles et 
zones herbacées 

8 
Fourrés, broussailles et zones 
herbacées 

5 Forets 

7 Forets sèches 9 Forets sèches 

8 Forets mésophiles 10 Forets mésophiles 

9 Forets humides 

11 Forets humides de moyenne altitude 

12 Forets et végétation sub-montagnarde 

13 Ripisylves et foret marécageuse 

14 Forets enlianées effondrées 

6 Espaces agricoles 

10 Pâturages 15 Pâturages 

11 
Cultures vivrières (sauf 
bananes) 

16 Manioc dominant 

17 Ananas dominant 

18 Songe (Taro) dominant 

19 Cultures mélangées et/ou maraichères 

12 Bananeraies (dominant) 20 Bananeraies (dominant) 

13 
Systèmes agroforestiers et 
arboriculture 

21 Ylang-ylang (dominant) 

22 
Agroforêts avec couvert dense à modéré 
(dont cocoteraies) 

7 Plantation forestières 14 Plantation forestières 
23 Plantations d'Acacias Mangium 

24 Autres plantations forestières 

8 Bambous 15 Bambous 25 Bambous 

9 Padzas 
16 Padzas nus 26 Padzas nus 

17 Padzas végétalisés 27 Padzas végétalisés 

10 Espaces artificialisés 

18 Espaces urbanisés 

28 Bâti et chantiers 

29 Panneaux photovoltaïques 

30 Serres 

19 Végétation urbaine 31 Végétation urbaine 

20 Carrières et décharges 32 Carrières et décharges 

21 Routes et parkings 33 Routes et parkings 

 
  



8 

 

3 BASE DE DONNEES DE REFERENCE 
3.1 Terrain 

S. Dupuy et C. Lelong se sont rendus à Mayotte du 26/06 au 6/7/2023. L'objectif principal de la mission 
était d'effectuer des relevés de terrain pour constituer une base de données de référence pour la 
production de la carte d'occupation du sol. Nous avons ainsi collecté 670 points, géolocalisés par GPS, 
et totalement décrits en termes de classe d’occupation du sol et de composition végétale le cas échéant 
(inventaires des espèces majoritaires présentes dans la parcelle). Ces relevés ont été réalisés 
principalement sur les espaces agricoles, qui sont les plus complexes à cartographier, notamment en 
raison des pratiques agroforestières largement et majoritairement développées à Mayotte. La Figure 1 
illustre la localisation des relevés GPS. 

 

Figure 1 : Localisation des relevés GPS Cirad et Gepomay avec les nombres de points acquis total et par classe. Contient 
des données issues du Dispositif DINAMIS, financé par le CNES, CNRS, IGN, IRD, INRAE, CIRAD. Copyright ADS-CNES, 
2023. Production CIRAD 

Clara Husson (UR Hortsys du Cirad), qui travaille sur le projet Jéjé Foret à Mayotte, nous a 
accompagnés sur le terrain du 3 au 5 juillet. Elle nous a permis de mieux appréhender la nomenclature 
des systèmes agroforestiers. Ces jours-là nous étions aussi accompagnés de Toufa Moussa de la 
DRTM, ou de Inssa El Hadji et de l'EPFAM, pour faciliter les contacts avec les agriculteurs, qui souvent 
ne parlent pas bien le français. Ils nous ont également permis de mieux caractériser les espèces 
végétales et les pratiques agricoles. 
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En marge des relevés sur le terrain, nous avons aussi rencontré Gepomay (28/06), l’EPFAM (30/6) et 
l’ONF (6/7) pour discuter des avancées du projet et des échanges potentiels de données. 

3.2 Numérisation des polygones 

La constitution de la base de données de référence consiste à numériser des polygones, c’est-à-dire à 
délimiter manuellement, par photo-interprétation, des surfaces homogènes relativement à la classe 
indiquée par la vérité-terrain, en prenant en compte le niveau le plus détaillé de la nomenclature (niveau 
3).  

En plus des relevés GPS documentés lors de la mission de terrain, nous avons aussi utilisé comme 
vérité-terrain des sources externes d’information : 

• Cartographie de 5 mangroves de Mayotte fournie par la Parc Naturel Marin de Mayotte 
(OFB), utilisée pour détourer des polygones pour les classes de mangroves et de zones 
intertidales 

• Relevés GPS effectués par GEPOMAY (Colas Guillon, stagiaire) en 2022. Il s’agit de 242 
points relevés entre octobre 2022 et janvier 2023 sur différents types d’occupation du sol (Cf. 
Figure 1). 

• Registre parcellaire graphique (RPG) de 2022 et 2023 (version 2023 transmise par l’EPFAM), 
utilisé pour localiser des parcelles agricoles complémentaires aux relevés de terrain. Toutefois, 
la nomenclature n’en est pas très détaillée et ne caractérise pas les parcelles agroforestières. 

• Relevés GPS effectués par le CIRAD en 2009 (Dupuy et al., 2013) dans les réserves 
forestières lors du projet de cartographie de la typologie des espaces boisés de Mayotte en 
2009-2010. Après vérification sur l’image Pléiades de 2023 de leur statut actuel, 63 polygones 
correspondants ont été ajoutés à la base de référence. 

• BD TOPO de l’IGN, dont une sélection aléatoire de 1057 polygones de bâti variés est ajoutée 
à la classe « bâti » de la base de données. 

• PIAO de l’image Pléiades : certaines classes sont facilement identifiables sans erreur par 
photo-interprétation de l’image (exemples : eau, plages, rochers, bambous, padzas…) et des 
polygones peuvent être ajoutés à la base directement par le photo-interprète. 

Pour chaque polygone numérisé, la source ainsi que la date (de la numérisation ou du relevé GPS 
selon le cas) ont été renseignées dans la table attributaire de la base de référence. 

Ce travail de numérisation a débuté après la mission de terrain par la constitution d’une BD de référence 
préliminaire, utilisée pour le calcul des premiers tests de classification. Après analyse de ces premiers 
résultats, la base de données de référence a évolué par l’ajout de polygones et l’ajustement de 
certaines classes (regroupement ou suppression). 
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Le Tableau 3 renseigne, pour toutes les classes retenues pour le niveau le plus détaillé de la BD de 
référence finale, la superficie totale des polygones de référence, exprimée en hectares. 

Tableau 3 : Base de données de référence finale pour le niveau le plus détaillé de la nomenclature (niveau 3) avec, pour 
chaque classe, la superficie totale des polygones exprimée en hectares 

Code Niveau Surface (ha) 

1 Zones intertidales et tannes 8,97 

2 Mangroves externes 7,64 

3 Mangroves centrales et internes 45,23 

4 Foret d'arrière-mangrove 2,38 

5 Plages 8,64 

6 Eaux 51,63 

7 Falaises et rochers et sols nus non agricoles 2,45 

8 Fourrés, broussailles et zones herbacées 21,02 

9 Forets sèches 48,31 

10 Forets mésophiles 50,77 

11 Forets humides de moyenne altitude 75,78 

12 Forets et végétation submontagnarde 2,83 

13 Ripisylves et foret marécageuse 42,31 

14 Forets enliannées effondrées 4,48 

15 Pâturages 7,55 

16 Manioc dominant 10,04 

17 Ananas dominant 1,42 

18 Songe (Taro) dominant 0,51 

19 Cultures mélangées et/ou maraichères 3,08 

20 Bananeraies (dominant) 16,91 

21 Ylang-ylang (dominant) 7,96 

22 Agroforêts avec couvert dense à modéré (dont cocoteraies) 43,90 

23 Plantations d'acacias Mangium 32,84 

24 Autres plantations forestières 2,49 

25 Bambous 16,15 

26 Padzas nus 6,84 

27 Padzas végétalisés 6,82 

28 Bâti et chantiers 21,06 

29 Panneaux photovoltaïques 3,17 

30 Serres 1,20 

31 Végétation urbaine 4,35 

32 Carrières et décharges 8,53 

33 Routes et parkings 7,69 

 Total des surfaces 574,94 

La Figure 2 présente la répartition des classes de la BD de référence, c’est-à-dire le pourcentage de 
superficie couverte par les polygones de chaque classe par rapport à la surface totale des polygones 
référencés dans la BD. On constate de grandes variations entre les classes, certaines ayant de très 
faibles superficies comme les songes (0,09%), les ananas (0,25%) ou les forêts sub-montagnardes 
(0,49%), d’autres étant beaucoup plus étendues comme les forêts sèches (8,4%), mésophylles (8,83%) 
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et de moyenne altitude (13,18%). Cette proportion reflète toutefois la réalité du territoire étudié et 
correspond aux proportions effectivement observées sur l’ensemble de l’île. 

 

Figure 2 : Graphique de répartition des classes de la BD de référence en fonction de la superficie totale couverte par les 
polygones 

Cette base de données de référence disponible sur le dataverse du Cirad sous cette référence : Dupuy, 
Stéphane; Lelong, Camille; Husson, Clara; Guillon, Colas; Ahamada, Anisse; Dautrey, Emilien; 
Moussa, Toufa; El Hadji, Inssa; Said, Mohamed, 2024, "Mayotte - 2023 - Base de données de 
référence", https://doi.org/10.18167/DVN1/WPLIUE, CIRAD Dataverse, V1 
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4 DONNEES SPATIALES 
4.1 Imagerie à très haute résolution spatiale (Pléiades) 

La constellation des satellites Pléiades est composée de 2 satellites opérés par Airbus DS. Elle permet 
d’acquérir des images correspondant à une emprise au sol d’environ 16 à 20km de côté, constituées 
(en mode appelé « bundle ») d’une image multispectrale (4 bandes : bleu, vert, rouge et proche 
infrarouge) à 2m de résolution spatiale et d’une image panchromatique (1 bande couvrant une plage 
large de longueurs d’onde du bleu au proche infrarouge) à 0,5m par pixel.  

L’accès à ces images est facilité grâce au support du CNES (Centre National d’Études Spatiales) dans 
le cadre du Dispositif Institutionnel National d’Accès Mutualisé en Imagerie Satellitaire (DINAMIS 
https://dinamis.data-terra.org), dispositif de l’Infrastructure de recherche Data Terra (https://www.data-
terra.org).  

Dans ce projet, nous avons utilisé des images orthorectifiées par IGN (Institut national de l'information 
géographique et forestière) afin que les précisions géométriques soient de bonne qualité et que les 
images soient bien superposables avec d’autres données. 

4.1.1 MOSAÏQUES 

Afin de couvrir l’ensemble du territoire de Mayotte, il est nécessaire de produire une mosaïque de 
plusieurs images Pléiades acquises sur différentes parties de la zone d’étude.  
Une couverture totale de l’île acquise par l’intermédiaire de 8 images entre le 27 mai au 17 septembre 
2022 a donc été utilisée en début de projet et notamment pour préparer et mettre en œuvre la mission 
de terrain de juin 2023. Puis une couverture totale de Mayotte a été acquise au moyen de 6 images 
entre le 10 mai et le 17 juin 2023, et diffusée dans l’été. Ces données étant plus récentes et plus proches 
de la date de la mission terrain, elles ont été finalement utilisées pour la numérisation des polygones 
de la BD de référence et pour la classification. 

La Figure 3 présente la carte d’assemblage des images mosaïquées pour 2022 d’une part et pour 2023 
d’autre part. 

Les deux mosaïques ont été produites avec la boîte à outils Orféo (OTB, https://www.orfeo-toolbox.org/) 
en suivant la méthode décrite dans (Cresson and Saint-Geours, 2015). Cet outil permet de coupler le 
mosaïquage spatial avec une harmonisation radiométrique afin de réduire les contrastes entre les 
différentes scènes à assembler due aux différents conditions et périodes d’acquisition. Comme nous 
souhaitions conserver les 4 bandes des images, nous avons privilégié une égalisation indépendante 
de chacune des bandes. Nous avons préalablement construit des masques pour exclure les zones 
nuageuses et l’eau du calcul des statistiques pour l’harmonisation. D’autres masques ont ensuite été 
utilisés pour définir l’emprise de mosaïquage sur chacune des scènes. Sur ces masques de découpage 
une dilatation de 2 mètres a permis d’éviter que les « coutures » soient visibles en laissant une marge 
de recouvrement entre chaque image sur laquelle a lieu la transition entre deux scènes.  

Enfin, de petits extraits d’images de 2022 ont été utilisées pour combler les zones couvertes par des 
nuages en 2023, 

La démarche de production des mosaïques a été appliquée de la même manière sur les images 
multispectrales, panchromatiques et fusionnées (pansharpening). 

https://dinamis.data-terra.org/
https://www.data-terra.org/
https://www.data-terra.org/
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Figure 3 : Carte d'assemblage des mosaïques d'images Pléiades sur l'ile de Mayotte acquises en 2022 à gauche et en 2023 
à droite. 

La mosaïque finale Pléiades produite pour 2023 est représentée en couleurs naturelles à la Figure 4. 
Une représentation de cette image avec une composition colorée utilisant la bande proche infrarouge 
est disponible en annexe1. C’est cette image globale qui sera utilisée pour la suite des traitements.  
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Figure 4 : Mosaïque des images Pléiades de 2023, produite par le Cirad, en couleurs naturelles. Contient des données issues 
du Dispositif DINAMIS, financé par le CNES, CNRS, IGN, IRD, INRAE, CIRAD. Copyright ADS-CNES, 2023. Production 
DINAMIS.  
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4.1.2 INDICES RADIOMETRIQUES 

Les indices radiométriques sont calculés à partir de l’image Pléiades multispectrale à 2m de résolution 
spatiale, en combinant différentes bandes selon diverses équations réputées mettre en évidence des 
caractéristiques propres aux différentes natures de la surface étudiée. Nous avons donc calculé, sur 
un extrait d’image, les 17 indices radiométriques proposés par OTB et utilisant les 4 bandes spectrales 
disponibles sur une image Pléiades. Ensuite, après vérification visuelle de l’information utile dans ces 
cartes d’indices, nous avons sélectionné les 8 indices suivants :  

• Catégorie végétation : 
o NDVI : Normalized difference vegetation index (Red, NIR) (Rouse, J. W., Jr. et al., 1974) 
o RVI : Ratio vegetation index (Red, NIR) (Jordan, 1969; Kriegler, 1969)  
o GEMI : Global environment monitoring index (Red, NIR) (Pinty and Verstraete, 1992) 
o LAIFromNDVILog : Leaf Area Index from log NDVI (Red, NIR) (Chrysafis et al., 2020) 

• Catégorie Eau : 
o NDWI2 : Normalized difference water index (McFeeters, 1996) (Green, NIR) 
o NDTI : Normalized difference turbidity index (Lacaux et al., 2007) (Red, Green) 

• Catégorie sol : RI : Redness index (Red, Green) (Pouget et al., 1991) 

• Catégorie « bâti » : ISU : Built Surfaces Index (NIR,Red) (Abdellaoui and Rougab, 1997) 

Ces indices sont empilés dans un seul fichier multibandes (une « pile ») contenant 8 bandes, qui sera 
intégré aux variables utilisées par l’algorithme de classification supervisée. 

4.1.3 INDICES DE TEXTURE 

La texture caractérise la distribution spatiale des variations tonales locales dans une image. C’est une information 
importante pour détecter des motifs et des structures visibles sur l'image THRS, tels que les alignements d'arbres 
dans les cultures agricoles par exemple, qui peuvent permettre de distinguer des types de surfaces qui ont le 
même comportement spectral moyen mais ne se distinguent que par leur organisation spatiale. Deux types 
d’attributs texturaux ont été utilisés dans cette étude, fournissant des informations indépendantes et 
complémentaires. 

4.1.3.1 Indices de texture de Haralick 

Les indices de textures dits « de Haralick » (Haralick et al., 1973) sont basés sur les statistiques du 
deuxième ordre de la matrice de co-occurrence des niveaux de gris (GLCM), laquelle permet de 
capturer la dépendance spatiale des valeurs de niveaux de gris dans une image. Ils permettent donc 
de mesurer quantitativement l'arrangement spatial de la réflectance dans une région. Les calculs sont 
appliqués à la mosaïque de l’image Pléiades panchromatique car il s’agit de l’image ayant la résolution 
spatiale la plus précise (50 cm), donc celle sur laquelle les motifs seront les plus visibles. 

Pour calculer les indices de texture de Haralick, nous utilisons une version personnalisée des 
fonctionnalités de l’OTB : « Selective Haralick Texture » (disponible avec la chaîne Moringa). Les 
paramètres à régler sont les suivants : 

• indices : choix des indices entre : mean, dissimilarity, energy, entropy, contrast, correlation et 
variance 

• radius : taille de l’élément structurant en x et y 

• Plages de valeurs min et max des pixels de l’image à calculer en consultant les valeurs de 
moyenne et d’écart type des statistiques de l’image : 

o Valeur minimum relevée dans les statistiques de l’image fournies par QGIS 
o Valeur maximum relevée dans les statistiques de l’image fournies par QGIS 

• Nombre de « Bins » (pour contraindre les plages de niveaux de gris analysées) : tests de 16, 
32 et 64 

Pour déterminer les meilleurs paramètres, nous avons alors réalisé une série de tests sur un extrait 
d’image en nous appuyant sur les expériences passées utilisant des images similaires. Nous avons 
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ainsi testé, sur chacun des 6 indices de texture, les 8 tailles de radius suivantes : 3, 4, 5, 7, 10, 20, 30 
et 40, avec un bin de respectivement 16, 32 et 64. 

Après une analyse visuelle des images résultantes pour vérifier leur contenu en information 
discriminante et leur non redondance les unes par rapport aux autres, nous avons sélectionné : 

• 5 indices : mean, entropy contrast correlation variance  

• 4 tailles pour la fenêtre glissante : radius de 4 (soit 9x9 pixels de 50cm), radius de 7 (soit 15x15 
pixels de 50cm), radius de 10 (soit 21x21 pixels de 50cm) et radius de 20 (41x41 pixels de 
50cm) 

• Avec un bin de 64 pour les radius 4 et 7 et de 16 pour les radius 10 et 20. 

4.1.3.2 Indices de texture Fototex 

Les indices FOTOTEX sont basés sur l’analyse fréquentielle (nombre de fois que le motif se répète) 
des motifs présents dans une image au travers de la transformée de Fourier bidimensionnelle. 
L’application FOTOTEX (Fourier Transform Textural Ordination in Python), implémentée avec le 
langage Python, est décrite dans (Teillet et al., 2021). Elle est basée sur la méthode FOTO elle-même 
décrite dans (Couteron et al., 2006). L’outil est disponible via ce lien : https://forge.ird.fr/amap/fototex/-
/tree/main. FOTOTEX combine une transformée de Fourier rapide et une analyse en composantes 
principales pour convertir la texture en signal de fréquence et l’ordonner suivant ses différents facteurs 
d’échelle.  

Dans notre étude nous avons opté pour une méthode de calcul par blocs (plutôt que par fenêtres 
glissantes) car plus rapide et plus appropriée à la grande surface couverte par l’image (en particulier 
en raison des limites des ressources informatiques). Les tailles de fenêtre sélectionnées sont : 11, 15, 
21, 31, 41, 51, 61, 71, 81, 91, 101, 121 et 151 (exprimées en pixels de 50cm). 

4.2 Série temporelle Sentinel-2 

Les satellites Sentinel 2A et 2B (S2A et S2B) ont été déployés par l'Agence Spatiale Européenne (ESA), 
offrant des images acquises tous les 5 jours, dans 13 bandes spectrales, avec une résolution spatiale 
comprise entre 10m et 60m. 

4.2.1 PRETRAITEMENTS 

Dans cette étude, nous avons utilisé les produits de niveau 2A diffusés par le pôle THEIA 
(https://theia.cnes.fr), qui fournissent des réflectances de surfaces corrigées des effets atmosphériques 
et sont livrés avec un masque des nuages et de leurs ombres. Le traitement des données est réalisé 
avec la chaîne MAJA (MACCS-ATCOR Joint Algorithm) développée par le CNES. 

Mayotte est localisée à l’intersection de 4 tuiles (Cf.Figure 5) : 38LMM, 38LNM, 38LML et 38LNL, et 
391 images constituent la série temporelle de la période allant du 1er janvier 2022 au 29 aout 2023. 

Il s’est avéré que le traitement automatique de production des images de niveau 2 n’est pas optimisé 
pour les sites présentant une forte présence d’eau comme c’est le cas ici. Les données téléchargées 
contiennent donc beaucoup de nuages non détectés. Chaque image est alors visualisée sur QGIS pour 
corriger manuellement les masques de nuages en utilisant l’extension « ThematicRasterEditor » 
(ThRasE) de QGIS.  

 

https://forge.ird.fr/amap/fototex/-/tree/main
https://forge.ird.fr/amap/fototex/-/tree/main
https://theia.cnes.fr/
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Figure 5 : Situation de l'ile de Mayotte à l'intersection de 4 tuiles Sentinel-2 

Afin de réduire le nombre d’images qui sera utilisé dans le processus de classification, une opération 
de « gapfilling » permet de créer des images de synthèse mensuelles. Cette opération, basée sur un 
processus d’interpolation multi-temporelle décrit dans (Inglada et al., 2017), est réalisée par la chaine 
Moringa.  

Nous avons ainsi produit 14 images de synthèse (dites de niveau 3) aux dates suivantes : 

• en 2022 : mai, juin, juillet, août, septembre, octobre, novembre et décembre 

• en 2023 : février, avril, mai, juin, juillet et aout. 

Ces images apportent de l’information discriminante sur les surfaces en fonction de leur évolution 
temporelle, en particulier le cycle végétatif en lien avec les saisons, que ce soient des cultures ou des 
espaces naturels. Elles permettent de suivre par exemple la diminution de vigueur de la végétation 
pendant la saison sèche entre mai et octobre (chute des feuilles des espèces décidues et mise en 
pause globale) et sa reprise à partir de novembre avec le retour de la saison des pluies (Cf. Figure 6).  
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Figure 6 : Série temporelle obtenue en 2022 après l'étape de Gapfilling (zoom sur la presqu’ile de Saziley) 

4.2.2 INDICES RADIOMETRIQUES 

Pour chacune des 14 images Sentinel-2 issues du traitement de Gapfilling, nous avons calculé 6 indices 
radiométriques permettant de mettre évidence des caractéristiques spectrales ayant des évolutions 
temporelles contrastées entre les différents types de surfaces présentes dans la zone : 

• Normalized Difference Vegetation Index (Rouse, J. W., Jr. et al., 1974) 

• Modified Normalized Difference Vegetation Index (Jurgens, 1997) 

• Normalized Difference Water Index (Gao, 1996) 

• Modified Normalized Difference Water Index (Xu, 2006) 

• Brightness Index : Racine carrée de la somme des valeurs au carré de toutes les bandes. 

• RNDVI : Rededge NDVI (Schuster et al., 2012) 

4.3 MNT, MNS et MNH 
4.3.1 MNS ET MNH 

Une couverture totale de Mayotte d’images stéréoscopiques Pléiades acquises en 2022, est disponible 
sur le catalogue Dinamis. Ces données permettent notamment d’extraire, par photogrammétrie, un 
Modèle Numérique de Surface (MNS). Si un Modèle Numérique de Terrain (MNT) est aussi disponible 
par ailleurs, il est alors possible de le soustraire à ce MNS pour dériver un Modèle Numérique de 
Hauteur (MNH). L’information sur la hauteur de la végétation et des bâtiments obtenue via ce processus 
est moins précise que dans le cas d’une donnée acquise via un capteur LiDAR (comme celle acquise 
en 2008 sur Mayotte) et il n’est pas possible de l’utiliser, par exemple, pour déterminer des classes de 
hauteurs dans la classification. Il apporte néanmoins des informations de hauteurs relatives utiles, qui 
seront intégrées aux variables utilisées par l’algorithme de classification supervisée. 

4.3.1.1 Production des MNS 

Dans cette étude, nous avons calculé les MNS à partir des images Pléiades stéréoscopiques en 
utilisant l’outil DSM-OPT (Digital Surface Models from OPTical stereoscopic very-high resolution 
imagery) mis à disposition par le pôle Formater de Data Terra (https://www.poleterresolide.fr/services-
de-calculs-a-la-demande/#/mns). Ce système de calcul à la demande est fondé sur la librairie MicMac 
de l’IGN et des développements ad-hoc de l’École et Observatoire des Sciences de la Terre (EOST) et 
de l’Institut de Physique du Globe de Paris (IPGP). 

 

https://www.poleterresolide.fr/services-de-calculs-a-la-demande/#/mns
https://www.poleterresolide.fr/services-de-calculs-a-la-demande/#/mns
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4.3.1.1.1 Caractéristiques des images Stéréoscopiques 

Le Tableau 4 liste les caractéristiques des couples stéréoscopique Pléiades utilisés pour la production 
des MNS : 

Tableau 4 : Caractéristiques des couples stéréoscopiques Pléiades utilisés pour la production des MNS 

Date / heure 
d’acquisition 

16 mai 
2022 
7:27:58 

16 mai 
2022 
7:28:23 

17 mai 
2022 
7:20:29 

17 mai 
2022 
7:21: 

6 juin 
2022 
07:16:42 

6 juin 
2022 
07:17:08 

5 juillet 
2022 
07:24:17 

5 juillet 
2022 
07:24:52 

15 
juillet 
2022 
7;16;49 

15 
juillet 
2022 
7:17:11 

Orientation 180,22° 180,35° 179,89° 180,03° 179,96° 179,99° 179,98° 180,03° 179,96° 179,97° 

Incidence 
Accross track 

-11,59° -14,58° 5,92° 1,22° 14,97° 11,69° -1,97° -6,52° 15,62° 12,84° 

Incidence 
Along track 

-7,97° 7,30° -10,59° 10,78° -7,92° 7,52° -12,30° 7,89° -4,80° 8,31° 

Incidence 
Overall 

13,95° 16,17° 12,07° 10,85° 16,77° 13,79° 13,43° 10,18° 16,28° 15,15° 

Viewing 
Across Track 

11,25° 12,12° -3.83° -2,53° -12,25° -11,38° 3,49° 4,77° -13,26° -12,50° 

Viewing 
Along Track 

5,58° -8,31° 10,11° -9,51° 8,96° 5,15° 11,51° -7,92° 6,33° -5,68° 

Sun azimuth 34,79° 34,49° 36,57° 36,28° 35,35° 35,08° 34,63° 34,63 38,43° 38,17° 

Sun elevation 51,22° 51,36° 50,21° 50,35° 46,82° 46,96° 46,91° 46,92° 46,51° 46,66° 

Ground 
sample dist. 

0,72 x 
0,74 

0,73 x 
0,76 

0,72 x 
0.72 

0.73 x 
0.76 

0,73 x 
0,76 

0,72 x 
0,74 

0,73 x 
0.72 

0,71 x 
0,72 

0,73 x 
0,76 

0.73 x 
0,75 

Delta 15 ;34° 21,86° 15,58° 21,62° 13,23° 

B/H 0.27 0,39 0.27 0.38 0,23 

Type d’image Panchromatique 

4.3.1.1.2 Configuration de DSM OPT 

Pour chaque couple les paramètres suivants ont été sélectionnés : 

• Type de paysage, correspondant aux préréglages « Paysage littoral » du mode expert:  
o Taille de la fenêtre de corrélation : 5x5 
o Facteur de résolution : 0,025 
o Incertitude en Z : 0,1 
o Seuil de précision potentielle : 0,4 
o Seuil de décorrélation : 0,2 

• Créer des ortho-images individuelles : oui 

• Créer l’ortho-mosaïque : non 

• Générer le MNS en nuage de points : non 

• Aligner le MNS : oui 

• Masquer les surfaces en eau : oui 

Ce traitement s’applique sur les images Pléiades panchromatiques non orthorectifiées, 
l’orthorectification se faisant intrinsèquement dans le processus. Cependant, il reste des décalages 
résiduels entre ces produits et les images orthorectifiées de référence obligeant à recaler a posteriori 
les MNS sur les mosaïques d’images Pléiades de 2022 et 2023. La sélection de points d’appui a été 
réalisée avec l’outil de géoréférencement de QGIS, en s’appuyant sur les images orthorectifiées par 
DSM-OPT et en prenant comme référence la mosaïque Pléiades, car il est difficile d’identifier des points 
de repère sur les MNS.  

Le MNS obtenu à partir des images acquises le 15 juillet est utilisé comme référence car l’emprise 
couverte est la plus grande. Un sondage est ensuite réalisé sur les zones communes avec les autres 
tuiles afin de repérer les décalages éventuels entre les différentes valeurs d’altitude d’un même pixel. 
La correction est effectuée en utilisant la valeur moyenne du décalage (utilisation de l’outil BandMatX 
de l’OTB). La mosaïque est ensuite réalisée avec l’OTB (Cf. Figure 7). 
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Figure 7 : Modèle Numérique de Surface (MNS) obtenu à partir des images stéréoscopiques en utilisant l'outil DSM-OPT du 
Pôle Formater (altitudes exprimées en mètres) 

4.3.1.2 Production du MNH 

Le MNH a été calculé en soustrayant, pour chaque tuile du MNS Pléiades, le MNT à 1m de résolution 
spatiale produit par l’IGN intitulé « RGE ALTI »®. Il s’agit d’un MNT maillé qui décrit le relief du territoire 
français à grande échelle, mis à jour à partir des relevés obtenus par LIDAR aéroporté ou par corrélation 
d'images aériennes (https://geoservices.ign.fr/rgealti).  

Entre les différentes tuiles du MNH obtenu, on observe des décalages de hauteurs, liés aux marges de 
précision des différentes données. Pour que les valeurs soient cohérentes sur l’ensemble de l’image 
finale, nous avons donc réalisé des corrections sur les tuiles concernées en prenant pour référence le 
MNH principal obtenu à partir des images du 15 juillet. Des sondages de valeurs sont donc réalisés sur 
les bandes de recouvrement entre les tuiles, puis on ajoute 15 ou 20 mètres à celles qui le nécessitent 
(utilisation de l’outil BandMatX de l’OTB). La mosaïque est ensuite réalisée avec l’OTB (Cf. Figure 8). 

https://geoservices.ign.fr/rgealti
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Figure 8 : Modèle Numérique de Hauteur (MNH) obtenu à partir des images stéréoscopiques en utilisant l'outil DSM-OPT du 
Pôle Formater (hauteurs exprimées en mètres) 

Sur la mosaïque, un dernier sondage des valeurs de hauteurs sur des zones sans végétation (terrain 
de football par exemple) fait apparaitre une certaine hétérogénéité (allant de -0.72m à +2.17m soit une 
erreur moyenne d’environ 0,7m). Une dernière correction est donc appliquée sur la mosaïque du MNH 
pour enlever 1m à l’ensemble des pixels.  

Cette comparaison des hauteurs sur les terrains de foot, montre que la précision du MNH est assez 
aléatoire et qu’il convient donc de pas considérer qu’il s’agit de hauteurs réelles. Cette donnée, utilisée 
en relatif, apporte toutefois une information très intéressante et utile pour caractériser les espaces 
boisés. 
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Une dernière modification du MNH a été d’appliquer un filtre médian (taille de radius de 7x7) afin 
d’éliminer un artefact (motif de grille) transmis par le MNT lors de la production du MNH. La Figure 9 
illustre ce problème. Sans cette correction, les textures calculées sur le MNH n’auraient pas été 
correctes.  

 

 

Figure 9 : Les imagettes montrent le MNT (A et B) et le MNH (C et D). En A et C on distingue le motif alors qu’en B et D, après 
l’application du filtre médian ce motif a disparu. 

La Figure 10 illustre les MNS et MNH finaux. Ce MNH est disponible sur le dataverse du Cirad sous 
cette référence : Dupuy, Stéphane, 2023, "Mayotte - 2022 - DSM and DHM from Pleiades stereoscopic 
images", https://doi.org/10.18167/DVN1/4EAKVD, CIRAD Dataverse, V2 

 

https://doi.org/10.18167/DVN1/4EAKVD
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Figure 10 : Illustration du MNS (à gauche) et du MNH (à droite) sur la piste allant vers le Mont Combani 

La Figure 11 illustre, sur la zone du Mont Combani, l’information complémentaire apportée par le MNH 
par rapport à l’image : certains peuplements boisés apparaissant homogènes sur l’image ont en réalité 
des hauteurs d’arbres différentes. 

16 indices de texture du MNH ont donc aussi été calculés pour caractériser cette hétérogénéité spatiale. 

 

Figure 11 : Extrait de l’image Pléiades (à gauche) et du MNH (à droite) sur la piste allant vers le Mont Combani 
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4.3.1.3 Calcul des textures du MNH 

Comme sur l’image Pléiades et les indices radiométriques, des indices de textures sont calculés à partir 
du MNH :  

• Indices de texture Haralick avec une taille de radius de 40 (soit 81x81 pixels de 1m). Les valeurs 
min et max pour chaque indice sont ajoutés dans la commande ainsi que le paramètre de bin 
fixé à 16. Indices sélectionnés : entropy, contrast et variance 

• Indices de textures Fototex avec la méthode de calcul par blocs, qui est plus rapide. Les tailles 
de blocs sélectionnées sont : 11, 21, 31 et 41 pixels. 

4.3.2 MNT 

Le MNT utilisé est le produit IGN « RGE Alti » à 1 mètre de résolution spatiale. Les pentes sont 
calculées à l'aide du logiciel QGIS (en degrés). Le MNT et les pentes sont utilisées comme variables 
dans le processus de classification. 
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5 CLASSIFICATION OBJET 
5.1 LA CHAINE Moringa 

La chaîne de traitement Moringa permet d’automatiser la production de cartes d'occupation du sol à 
partir d’images à très haute résolution spatiale (THRS) selon une méthodologie particulièrement 
adaptée aux systèmes agricoles tropicaux (acquisitions nuageuses, petites tailles de parcelles, 
paysages hétérogènes et fragmentés) (Dupuy et al., 2020; Gaetano et al., 2019). Sur ce projet, nous 
utilisons la version 2 de la chaîne Moringa qui peut être téléchargée à partir du lien suivant : 
https://gitlab.irstea.fr/raffaele.gaetano/moringav2/-/tree/main. 

La méthodologie est basée sur l'utilisation combinée d'images Pléiades, de séries temporelles d'images 
optiques Sentinel-2 et d'un modèle numérique de terrain (MNT) dans le cadre d'une analyse d'image 
basée sur les objets (OBIA = Object Based Image Analysis) et d'une approche de classification 
supervisée par  Random Forests (Breiman, 2001) pilotée par une base de données de référence 
combinant des mesures in situ et de photo-interprétation. La chaîne est construite sur les applications 
de l’Orfeo Tool Box (OTB), pilotées par des scripts en Python. Certaines étapes de prétraitement sont 
réalisées sous QGIS. La Figure 12 illustre quelques étapes mises en œuvre par la chaine Moringa. Les 
paragraphes suivants décrivent les paramètres spécifiques appliqués sur le site d’étude. 

 

Figure 12: La chaine Moringa en quelques mots clef... 

  

Modeling & 
prediction

Feature
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Segmentation
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HSR - S2 time-series & radiometric indices

Data mining
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Land Cover Map

Supervised
classification

OBIA

Assessment

  Classification Précision 

  C 1 C 2 C 3 C 4 Total  

G
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u
n
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B
 C 1 52839 6943 1583 0 61365 86% 

C 2 22830 851378 17401 0 891609 95% 

C 3 1583 1461 69988 0 87389 80% 

C 4 0 0 0 60336 60336 100% 

 Total 77252 859782 88873 60336 1088521  

Recall 68% 99% 78% 100%   

 

https://gitlab.irstea.fr/raffaele.gaetano/moringav2/-/tree/main
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5.2  Segmentation 

La chaîne de traitement de Moringa est conçue pour opérer une classification d’objets, c’est à dire des 
entités surfaciques et non des pixels individuels, ce qui assure une meilleure cohérence spatiale des 
résultats ainsi qu’une performance plus élevée de discrimination. Ces objets sont obtenus lors de 
l’étape de segmentation de l’image, qui délimite automatiquement des surfaces homogènes selon des 
critères définis par l’utilisateur : variables à prendre en compte, paramètres d’échelle, mode de calcul 
de l’homogénéité, etc…  

5.2.1 L’ALGORITHME DE SEGMENTATION 

Nous utilisons la technique ascendante de croissance par paire de régions, décrite dans (Baatz, 2000), 
qui est un processus itératif débutant par des « germes » constitués d’un seul pixel de l’image. A partir 
de ces germes, les pixels qui leur sont à la fois connexes et répondant aux critères de similarité imposés 
par l’utilisateur et calculés à partir des descripteurs des pixels sont regroupés au sein d’un même objet. 
Puis les petits objets connexes sont fusionnés à leur tour de façon itérative en fonction de critères 
d’homogénéité. Le processus s’arrête lorsque l’homogénéité des paires d’objets candidates à la fusion 
dépassent l’hétérogénéité maximale acceptée. Pour obtenir un résultat de segmentation adapté à 
l’étude, l’opérateur agit à la fois sur les critères d’homogénéité et le seuil d’hétérogénéité maximale. Il 
choisit aussi les descripteurs (radiométrie, texture, etc…) les plus informatifs comme variables d’entrée. 

Avec l'application « Generic Region Merging » de l'OTB (Lassalle et al., 2014), l’opérateur agit sur les 
3 paramètres suivants : 

• Le paramètre d’échelle (« threshold » dans OTB), qui correspond à l’hétérogénéité maximale 
acceptée. Il n’y a pas d’unité de mesure pour ce paramètre : une valeur plus grande produit des 
objets plus grands. 

• Le poids pour l’homogénéité spectrale de l’objet (« cw » dans OTB), qui définit l’importance 
relative accordée à la valeur quantitative des variables analysées (radiométrie, texture, etc…) 
dans le processus de fusion des objets. Les valeurs sont comprises entre 0 et 1 et une valeur 
forte implique une importance forte accordée à la valeur quantitative des variables d’analyse. 

• Le poids pour l’homogénéité spatiale (« sw » dans OTB), qui définit l’importance relative 
accordée à la forme dans le processus de fusion des objets. Les valeurs sont comprises entre 
0 et 1 et une valeur forte implique une forme plus compacte. 

5.2.2 CHOIX DES DONNEES UTILISEES POUR LA SEGMENTATION 

Nous avons d’abord sélectionné les données présentant visuellement une certaine homogénéité (i.e. 
des valeurs relativement comparables) dans des objets de même nature et des valeurs différentes 
entre objets de nature distincte, afin d’être potentiellement descriptives pour la segmentation. Puis nous 
avons mené différents tests en les combinant, afin de choisir expérimentalement le meilleur jeu de 
données à utiliser en entrée et avec quels seuillages de critères de segmentation. Ces variables 
descriptives sont les suivantes : 

• Les images pléiades d’origine (mosaïque 2023) : multispectrale (résolution spatiale de 2 m), 
panchromatique (résolution spatiale de 50 cm) et fusionnées (pansharpened à 50 cm/pixel), 

• 3 indices radiométriques calculés sur l’image multispectrale (résolution spatiale de 2 m) : RI, 
NDWI2 et LAI, 

• 3 indices de textures calculés sur l’image panchromatique avec un radius de 4 (soit 9 pixels) : 
mean, entropy et contrast (résolution spatiale de 50 cm). 

5.2.2.1 Etalonnage des images 

L’algorithme de segmentation utilisé est sensible aux valeurs des pixels des images utilisées en entrée, 
il est donc important, avant de combiner les images, d’homogénéiser les valeurs ou, au contraire, de 
modifier volontairement ces valeurs pour qu’une ou l’autre des bandes soit prise en compte de façon 
prioritaire par rapport aux autres. Il est également important de faire en sorte que toutes les images 
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soient codées sur 16 bits (les indices radiométriques et de texture sont généralement en flottant à la 
base). 

Le Tableau 5 répertorie, pour chaque variable extraite des images, les valeurs statistiques minimum et 
maximum initiales et l’opération utilisée (si nécessaire) pour modifier les valeurs avant de combiner les 
images dans un seul fichier en vue de tester l’algorithme de segmentation. 

Tableau 5 : Valeurs minimum et maximum et formules utilisées pour réétaler les valeurs, avant une transformation des flottants 
(float) en entiers codés sur 16 bits (soit des valeurs réparties entre 0 et 65 000). Avec MS : image Pléiades 2023 multispectrale, 
PAN image Pléiades panchromatique avec un poids de 9, PANSHARP : image Pléiades issue de la fusion des images PAN 
et MS, indices radiométriques calculés sur l’image MS, indices de texture calculés sur l’image PAN. 

 
 Valeur Min Valeur Max Modifications des valeurs 

M
S

 

Rouge 1 5984  

Vert 1 4986  

Bleu 1 4642  

PIR 1 6244  

P
A

N
 

 94 7002 x9 pour donner plus de poids au PAN 

P
A

N
S

H
A

R
P

 

Rouge 1 6937  

Vert 50 6828  

Bleu 95 6598  

PIR 1 10746  

In
d

ic
e
s

 

ra
d

io
m

é
tr

iq
u

e
s
 

LAI From NDVI-Log -0.168 4.688 
+ 1 pour supprimer les valeurs négatives  
et x1000 pour étaler les valeurs 

NDWI2 -0.778 0.844 
+ 1 pour supprimer les valeurs négatives  
et x3000 pour étaler les valeurs 

RI 0.00013432 0.043381 x97000 pour étaler les valeurs 

In
d

ic
e
s

  

d
e

 t
e

x
tu

re
 Mean 0.0309 63 x100 pour étaler les valeurs 

Entropy 0.096 7.20456 x800 pour étaler les valeurs 

Contrast 19.3202 432.7793 x10 pour étaler les valeurs 

La combinaison des bandes spectrales et des indices radiométriques et de texture implique de 
rééchantillonner la taille des pixels avec l’application Superimpose de l’OTB puis de créer une nouvelle 
image multicanaux avec l’application ConcatenateImage de l’OTB. Pour modifier les valeurs des 
images nous utilisons l’application BandMathX de l’OTB.  
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5.2.2.2 Les combinaisons de variables testées 

Parmi les données dont nous disposons nous avons choisi de tester les combinaisons d’images 
indiquées dans le Tableau 6. 

Tableau 6 : Combinaisons d’images utilisées pour chaque test de segmentation. Avec MS : image Pléiades 2023 
multispectrale, PAN image Pléiades panchromatique avec un poids de 9, PANSHARP : image Pléiades multispectrale issue 
de la fusion des images PAN et MS, indices radiométriques calculés sur l’image MS, indices de texture calculés sur l’image 
PAN. 

 A B C D E F G H I J 

MS (3 bandes)        X X X 

PAN (1 bande)      X X X X X 

PANSHARP (3 bandes) X  X X X      

3 indices radiométriques : 
RI + NDWI2 + LAI 

 X X X X X X    

1 indice de texture : MEAN  X   X X   X  

3 indices de texture :  
Mean + Entropy + Contrast 

   X      X 
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5.2.3 CHOIX DES PARAMETRES ET DE L’IMAGE POUR LA SEGMENTATION 

Excepté le nombre d’objets, il n’y a pas de critère objectif/quantitatif pour choisir, parmi les tests de 
segmentation, celui qui est le plus adapté à l’étude. Pour chaque test, les contours des objets sont 
superposés à l’image Pléiades pour réaliser une évaluation visuelle de la qualité, c’est-à-dire que nous 
avons comparé les objets produits par ces segmentations avec notre appréciation personnelle de la 
réalité, au regard des classes que nous souhaitons ensuite discriminer.  

Les tests ont été réalisés sur une zone réduite afin de limiter les temps de traitement mais suffisamment 
représentative. Le Tableau 7 détaille pour chaque test les paramètres utilisés et le nombre d’objets 
obtenu sur l’emprise de la zone testée. 

Tableau 7 : Liste des tests de segmentation réalisés. Avec Threshold = paramètre d’échelle ; CW = poids pour l’homogénéité 
spectrale ; SW = poids pour l’homogénéité spatiale ; Nombre d’objets = nombre d’objets obtenus sur l’emprise du test. 

 Threshold CW SW Nombre d’objets 

A = Pansharp 

A - 1 300 0.7 0.7 46 708 

A - 2 300 0.8 0.7 52 476 

A - 3 400 0.7 0.7 26 968 

A - 4 300 0.7 0.5 46 416 

A - 5 300 0.7 0.3 46 163 

A - 6 300 0.7 0.9 46 867 

A - 1 300 0.7 0.7 46 708 

A - 2 300 0.8 0.7 52 476 

A - 3 400 0.7 0.7 26 968 

A - 4 300 0.7 0.5 46 416 

A - 5 300 0.7 0.3 46 163 

A - 6 300 0.7 0.9 46 867 

B = 3 indices radiométriques + indice de texture mean +  

B - 1 300 0.7 0.5 87 733 

C = Pansharp + 3 indices radiométriques 

C - 1 300 0.7 0.5 82202 

C - 2 200 0.7 0.5 173455 

D = Pansharp + 3 indices radiométriques + 3 indices de texture 

D - 1 300 0.7 0.5 146 243 

D - 2 400 0.7 0.5 88 547 

E = Pansharp + 3 indices radiométriques + indice de texture mean 

E - 1 300 0.7 0.5 115 462 

F = PAN + 3 indices radiométriques 

F - 1 300 0.7 0.5 128 327 

G = PAN + 3 indices radiométriques + indice de texture mean 

G - 1 300 0.7 0.5 151 400 

H = PAN + MS 

H - 1 300 0.7 0.5 112 510 

H - 2 600 0.7 0.5 30 788 

H - 3 450 0.7 0.5 53003 

I = PAN + MS + indice de texture mean 

I - 1 300 0.7 0.5 134 964 

J = PAN + MS + 3 indices de texture 

J - 1 300 0.7 0.5 134 964 

J - 2 400 0.7 0.5 98 942 

Notre choix c’est porté sur le test J-2 utilisant une pile d’images composée des images Pléiades 
panchromatique (avec un poids de 9) et multispectrales associées aux indices de texture d’Haralick 
mean, entropy et contrast (calculés sur l’image panchromatique avec un radius de 4, soit 9 pixels). La 
Figure 13 illustre sur 3 zones aux contextes différents (1 : agricole, 2 : urbain et 3 : littoral), les limites 
des objets obtenus avec les paramètres du test J-2.  

Les illustrations de l’ensemble des tests de segmentations sont disponibles en annexe 2. 
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Figure 13 : Illustration des limites des objets obtenues avec les paramètres et les descripteurs du « test J-2 ». Sur la ligne 1 : 
un paysage agricole, sur la ligne 2 : une zone urbaine et sur la ligne 3 : une zone littorale avec une mangrove. 
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5.3 Classification 
5.3.1 LES VARIABLES UTILISEES 

Les 314 variables utilisées dans cette étude pour modéliser le classifieur Random Forests et produire 
les classifications sont listées par type dans le Tableau 8 puis détaillées ci-dessous. 

Tableau 8 : Liste des variables utilisées pour la classification (avec HRS : Haute Résolution Spatiale, THRS : Très Haute 
Résolution Spatiale, MNH : Modèle Numérique de Hauteur et MNT : Modèle Numérique de Terrain). 

Type HRS THRS MNH MNT 

Réflectance 10 bandes spectrales pour 
chacune des 14 images 

4 bandes spectrales pour 
l’image MS et 1 pour le PAN 

  

Indices 
spectraux 

NDVI1 , MNDVI2, NDWI3 , 
MNDWI4 , BI5 , RNDVI6  

NDVI1, RVI7, GEMI8, 
LAIFromNDVILog9, 
NDWI210, NDTI11 , RI12 , 
ISU13. 

  

Indices de 
texture de 
Haralick 14 

 Mean, Entropy, Contrast, 
Correlation, Variance. 
Calculés avec 4 tailles de 
radius15 : 4, 7 10 et 20 

Mean, Entropy, 
Contrast, Variance. 
Calculés avec 1 taille 
de radius16 : 40 

 

Indices de 
texture Fototex 
(3 bandes par 
images) 

 Tailles (en pixels) de 11, 15, 
21, 31, 41, 51, 61, 71, 81, 
91, 121 et 151 

Tailles (en pixels) de 
11, 21, 31 et 41 

 

Indices lies à la 
topographie et 
hauteur 

  MNH MNT 
Pentes 

Nombre 224 72 16 2 

1: Normalized Difference Vegetation Index (Rouse, J. W., Jr. et al., 1974)  
2: Modified Normalized Difference Vegetation Index (Jurgens, 1997) 
3: Normalized Difference Water Index (Gao, 1996) 
4: Modified Normalized Difference Water Index ((Xu, 2006)  
5: brightness index= Racine carrée de la somme des valeurs au carré de toutes les bandes.  
6: Rededge NDVI (Schuster et al., 2012) 
7 : Ratio vegetation index (Pearson and Miller, 1972)  
8 : Global environment monitoring index (Pinty and Verstraete, 1992)  
9 : Leaf Area Index from reflectances with logarithmic combination (Chrysafis et al., 2020) 
10 : Normalized Difference Water Index 2 (McFeeters, 1996) 
11. Normalized difference turbidity index (Lacaux et al., 2007) 
12 : Redness index (Pouget et al., 1991) 13 : Built Surfaces Index (Abdellaoui and Rougab, 
1997) 14. (Haralick et al., 1973) 
15 : soit, en pixels, des fenêtres glissantes de 9x9 15x15, 21x21 et 41x41. 16 : soit, en pixels, une 
fenêtre glissante de 81x81 pixels 

5.3.2 ALGORITHME DE CLASSIFICATION 

Moringa utilise l’algorithme de classification supervisée Random Forests (Breiman, 2001), qui est 
adapté pour des données hétérogènes comme c’est le cas ici puisque nous utilisons des données 
provenant de plusieurs capteurs mais aussi l’altitude, les pentes, les hauteurs, ainsi que des indices de 
texture. Cet algorithme est également adapté à un nombre élevé de variables, ce qui sera aussi notre 
cas, comportant 314 variables. 

Dans Moringa, l’implémentation du classifieur RF est celle du package scikit-learn de python. Celui-ci 
prévoit par défaut d’utiliser des arbres de décision dont la profondeur maximale (c'est-à-dire le nombre 
de niveaux dans l'arborescence des décisions binaires aboutissant in fine aux classes) n’est pas limitée, 
pour ne pas contraindre le modèle. Par contre, il est possible de régler le nombre d’arbres de décision 
à construire pendant l’apprentissage, ce qui permet de renforcer la significativité statistique du modèle 



32 

 

de classification. Plus le nombre d'arbres est élevé, plus l’estimation sera fiable et précise, mais le 
temps de calcul sera allongé. Dans notre cas, nous avons choisi un grand nombre d’arbres, égal à 800, 
pour privilégier la qualité du résultat. 
 
L’évaluation des performances du classifieur est accomplie dans Moringa par validation croisée (dite 
« cross validation » en anglais) afin d’éviter d'utiliser la stratégie classique (le « hold-out ») consistant 
à mettre de côté une partie de la BD de référence pour la dédier uniquement à la validation, ce qui peut 
biaiser à la fois l’apprentissage et l’évaluation lorsque le nombre d’objets de référence de certaines 
classes est faible et/ou que la variabilité intra-classe est forte. 

La validation croisée est ici mise en œuvre par ce qu’on appelle la méthode des k-folds. La base de 
données de référence est divisée en k=5 sous-ensembles, contenant tous à peu près le même nombre 
d’objets (c’est-à-dire les polygones de la base de données). On procède alors k=5 fois (i.e. 5 folds) à 
l’entraînement du classifieur Random Forest, en mettant de côté pour la validation l’un des 5 sous-
ensembles d’objets, distinct à chaque fold, et en utilisant le reste des objets pour l’apprentissage. De 
cette façon, chaque sous-ensemble est utilisé 4 fois pour l’apprentissage et une seule fois pour la 
validation. On obtient alors cinq modèles de Random Forest qui permettent, outre le calcul des 
métriques d’évaluation de chaque modèle, d’en analyser la sensibilité au jeu d’entraînement, et d’en 
générer une carte de synthèse.  

En raison du faible échantillonnage de certaines classes, la validation croisée peut toutefois provoquer 
une forte instabilité d’un test (fold) à l’autre, qu’il convient de prendre en compte dans l’évaluation de la 
robustesse de la classification finale. Aussi, les précisions calculées par fold peuvent être biaisées par 
le trop faible nombre d’objets de ces classes pris en compte dans la validation, ce qui au contraire aura 
tendance à augmenter artificiellement les erreurs. C’est donc une méthode fiable et intéressante pour 
obtenir une classification fiable mais sur laquelle il est préférable de conserver un esprit critique.  
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5.3.3 CLASSIFICATIONS BRUTES 

Au cours du processus de modélisation par k-fold, Moringa estime à chaque fold, pour chaque objet, 
sa probabilité d’appartenance à chacune des classes. Moringa calcule alors la somme de ces 5 
probabilités par classe, et affecte à l’objet la classe ayant la plus forte somme de probabilité 
d’appartenance. La classification résultante est ainsi la plus fiable possible. La Figure 14 présente la 
classification obtenue pour le niveau 3 de la nomenclature en sortie de la chaine Moringa. Les 
classifications obtenues aux niveaux 1 et 2 sont présentées en annexe 3. 

 

Figure 14 : Classification brute pour le niveau 3 de la nomenclature obtenue en sortie de la chaine Moringa 
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6 EVALUATION 
6.1 Métriques 

A l’issue de chacun des 5 folds exécutés par Moringa, une matrice de confusion est calculée sur le 
sous-ensemble laissé de côté pour la validation. Elle permet de calculer, pour chaque fold, les 
indicateurs suivants :  

• Précision globale (overall accuracy) : fait référence à la portion de surface bien classée par 
rapport à la totalité de la surface connue.  

• Indice de Kappa (ou KIA) : prend en compte les erreurs dans les lignes et les colonnes de la 
matrice de confusion. Il exprime la réduction de l'erreur par rapport à celle obtenue par une 
classification qui serait effectuée de manière aléatoire. Il varie de 0 à 1. Par exemple, une valeur 
de 0,75 exprime que la méthode de classification utilisée évite 75% des erreurs obtenues par 
une procédure fonctionnant complètement au hasard. 

• Précision pour l’utilisateur (recall) : pourcentage d’individus d’une classe issue de la 
classification qui sont correctement classés vis-à-vis de la référence. Cette précision pour 
l’utilisateur indique la probabilité pour qu’un individu qui a été classé dans une classe soit 
effectivement, dans la réalité un individu de cette classe. Elle se lit en colonne dans la matrice 
de confusion. 

• Précision pour le producteur (precision) : pourcentage d’individus d’une classe de référence 
qui sont correctement classés par la procédure de classification. Cette précision pour le 
réalisateur indique le taux de réussite avec lequel il a réussi à classer les individus appartenant 
en réalité à la classe. Elle se lit en ligne dans la matrice de confusion. 

• F1-score : moyenne harmonique des précisions de l’utilisateur et du producteur. Cet indicateur 
informe sur la validité de chaque classe. 

On obtient aussi les F1-scores moyens par classe pour les 5 folds, ainsi que la précision globale 
moyenne et l’indice de kappa moyen (cf. colonnes « F1 score par fold » et F1 score moyen » du Tableau 

9).  

En complément, nous avons généré une matrice de confusion globale (compilation) qui regroupe tous 
les folds, c’est à dire qui accumule tous les résultats obtenus en validation afin d’obtenir des métriques 
d’évaluation plus globales pour la modélisation (cf. colonnes « compilation des matrices des 5 folds » 
du Tableau 9). Chaque objet n’appartenant qu’à un sous ensemble et chaque sous-ensemble n’étant 
utilisé qu’une seule fois dans la validation croisée, cette matrice caractérise bien l’ensemble des tests. 
Ces métriques correspondent à l’évaluation la plus stricte qu’on puisse faire de la classification, car elle 
sous-estime ses performances. Ce travail a été réalisé sur les matrices de confusion obtenues au 
niveau 3 de la nomenclature. De cette matrice de confusion globale du niveau 3 a ensuite été calculé 
une matrice de confusion pour les niveaux 1 et 2 de la nomenclature afin de calculer tous les 
indicateurs. Le tableau Tableau 10 présente pour chaque niveau de la nomenclature les F1 score, 
précision globale et indices de Kappa. 

Les matrices de confusion correspondantes sont présentées en annexe 4. 
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Tableau 9 : F1-scores et précision globale obtenus à chacun des 5 folds de la validation croisée, comparés aux 
F1-scores moyens et à la précision globale moyenne des 5 folds et aux F1-scores obtenus lors de la compilation 
des matrices de confusion 

Classes du niveau 3 de la 
nomenclature 

F1 score par fold F1 
score 

moyen 

Compilation des matrices des 
5 folds 

Fold1 Fold2 Fold3 Fold4 Fold5 
Precisio

n 
Recall 

F1 
score 

1 Zones intertidales et tannes 94,43% 99,52% 93,24% 98,54% 88,30% 94,80% 95,10% 98,65% 96,84% 

2 Mangroves externes 98,47% 69,02% 86,12% 89,00% 90,03% 86,53% 86,35% 86,92% 86,63% 

3 Mangroves centrales et internes 99,61% 96,08% 96,74% 98,55% 97,53% 97,70% 98,55% 97,07% 97,80% 

4 Foret arrière-mangrove 63,76% 59,43% 76,45% 99,33% 92,68% 78,33% 95,60% 65,60% 77,81% 

5 Plages 85,99% 98,21% 94,36% 97,74% 98,52% 94,96% 95,68% 95,03% 95,35% 

6 Eaux 100% 99,92% 99,16% 99,79% 98,75% 99,52% 99,64% 99,40% 99,52% 

7 Falaises et rochers 62,47% 63,88% 83,21% 76,85% 95,75% 76,43% 88,39% 73,20% 80,08% 

8 
Fourres, broussailles et zones 
herbacées 

85,01% 73,50% 83,68% 81,19% 88,52% 82,38% 86,12% 79,96% 82,93% 

9 Forets sèches 81,60% 91,50% 90,05% 92,67% 88,23% 88,81% 91,11% 87,40% 89,21% 

10 Forets mésophiles 93,54% 88,86% 96,38% 86,90% 91,59% 91,45% 92,54% 91,53% 92,03% 

11 
Forets humides de moyenne 
altitude 

93,43% 90,71% 89,74% 88,89% 94,17% 91,39% 92,74% 90,22% 91,46% 

12 
Forets et végétation 
submontagnarde 

50,55% 97,18% 69,57% 94,90% 100% 82,44% 98,92% 84,79% 91,31% 

13 Ripisylves et foret marécageuse 96,90% 81,28% 74,16% 92,08% 95,68% 88,02% 88,52% 89,84% 89,17% 

14 Forets enliannees effondrées 97,55% 99,62% 99,93% 99,01% 55,99% 90,42% 87,17% 91,83% 89,44% 

15 Pâturages 90,00% 77,86% 79,17% 65,47% 56,18% 73,73% 82,15% 72,11% 76,80% 

16 Manioc dominant 86,49% 74,64% 82,74% 82,00% 86,98% 82,57% 79,28% 84,99% 82,03% 

17 Ananas dominant 92,45% 97,85% 43,16% 81,35% 92,58% 81,48% 100% 73,29% 84,59% 

18 Songe (Taro) dominant 100% 39,57% 97,51% 72,00% 92,55% 80,33% 100% 70,15% 82,46% 

19 
Cultures mélangées et/ou 
maraichères 

75,50% 61,77% 70,67% 81,80% 87,22% 75,39% 81,01% 71,04% 75,70% 

20 Bananeraies (dominant) 73,75% 59,16% 73,95% 67,07% 66,52% 68,09% 69,69% 66,87% 68,25% 

21 Ylang-ylang (dominant) 89,35% 61,25% 76,13% 77,93% 66,88% 74,31% 83,36% 68,95% 75,47% 

22 
Agroforêts avec couvert dense à 
modéré (dont cocoteraies) 

82,06% 69,45% 80,07% 77,56% 79,64% 77,76% 71,86% 85,84% 78,23% 

23 Plantations d'acacias Mangium 84,92% 93,95% 95,31% 97,77% 97,82% 93,95% 93,47% 94,81% 94,14% 

24 Autres plantations forestières 78,83% 55,64% 99,05% 84,09% 95,21% 82,56% 95,24% 81,09% 87,60% 

25 Bambous 87,64% 86,66% 81,25% 90,96% 98,21% 88,94% 86,77% 95,76% 91,04% 

26 Padzas nus 87,54% 89,93% 87,42% 80,67% 91,03% 87,32% 83,81% 91,02% 87,27% 

27 Padzas végétalisés 80,90% 94,80% 76,89% 98,08% 77,74% 85,68% 85,51% 86,34% 85,93% 

28 Bati et chantiers 97,62% 94,28% 98,49% 96,69% 94,88% 96,39% 94,22% 98,92% 96,51% 

29 Panneaux photovoltaïques 100% 90,96% 83,54% 100% 97,65% 94,43% 100% 94,70% 97,28% 

30 Serres 88,62% 75,90% 100% 79,74% 21,21% 73,10% 98,73% 55,33% 70,92% 

31 Végétation urbaine 90,20% 84,65% 82,85% 85,71% 83,93% 85,47% 89,39% 82,54% 85,82% 

32 Carrières et décharges 88,43% 97,50% 100% 97,83% 100% 96,75% 97,80% 97,08% 97,44% 

33 Routes et parkings 91,75% 80,26% 97,27% 99,56% 91,93% 92,16% 95,19% 92,90% 94,03% 

Précision globale 90,5% 88,1% 89,2% 91,3% 90,9% 90,0% 89,9% 
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Tableau 10 : F1-scores et précisions obtenus lors de la compilation des matrices de confusion pour chacun des 
niveaux de la nomenclature 

Niveau 1 Niveau 2 Niveau 3 

Code Nom 
F1 

score 
Code Nom 

F1 
score 

Code Nom 
F1 

score 

1 Zones littorales 98,20% 

1 
Zones intertidales et 
tannes 

96,84% 1 
Zones intertidales et 
tannes 

96,84% 

2 
Mangroves et forets 
d'arrière-mangrove 

98,55% 

2 Mangroves externes 86,63% 

3 
Mangroves centrales et 
internes 

97,80% 

4 Foret d'arrière-mangrove 77,81% 

3 Plages 95,35% 5 Plages 95,35% 

2 Eaux 99,52% 4 Eaux 99,52% 6 Eaux 99,52% 

3 
Rochers et sol sans ou 
avec peu de végétation 

80,08% 5 
Rochers et sol sans ou 
avec peu de végétation 

80,08% 7 
Falaises et rochers et sols 
nus non agricoles 

80,08% 

4 
Fourrés, broussailles 
et zones herbacées 

82,93% 6 
Fourrés, broussailles et 
zones herbacées 

82,93% 8 
Fourrés, broussailles et 
zones herbacées 

82,93% 

5 Forets 94,17% 

7 Forets sèches 89,21% 9 Forets sèches 89,21% 

8 Forets mésophiles 92,03% 10 Forets mésophiles 92,03% 

9 Forets humides 93,10% 

11 
Forets humides de 
moyenne altitude 

91,46% 

12 
Forets et végétation 
submontagnarde 

91,31% 

13 
Ripisylves et foret 
marécageuse 

89,17% 

14 
Forets enliannées 
effondrées 

89,44% 

6 Espaces agricoles 89,80% 

10 Pâturages 76,80% 15 Pâturages 76,80% 

11 
Cultures vivrières (sauf 
bananes) 

81,56% 

16 Manioc dominant 82,03% 

17 Ananas dominant 84,59% 

18 Songe (Taro) dominant 82,46% 

19 
Cultures mélangées et/ou 
maraichères 

75,70% 

12 Bananeraies (dominant) 68,25% 20 Bananeraies (dominant) 68,25% 

13 
Systèmes agroforestiers 
et arboriculture 

80,10% 

21 Ylang-ylang (dominant) 75,47% 

22 
Agroforêts avec couvert 
dense à modéré (dont 
cocoteraies) 

78,23% 

7 Plantation forestières 94,51% 14 Plantation forestières 94,51% 

23 
Plantations d'acacias 
Mangium 

94,14% 

24 
Autres plantations 
forestières 

87,60% 

8 Bambous 91,04% 15 Bambous 91,04% 25 Bambous 91,04% 

9 Padzas 90,20% 
16 Padzas nus 87,27% 26 Padzas nus 87,27% 

17 Padzas végétalisés 85,93% 27 Padzas végétalisés 85,93% 

10 Espaces artificialisés 97,33% 

18 Espaces urbanisés 97,61% 

28 Bâti et chantiers 96,51% 

29 Panneaux photovoltaïques 97,28% 

30 Serres 70,92% 

19 Végétation urbaine 85,82% 31 Végétation urbaine 85,82% 

20 Carrières et décharges 97,44% 32 Carrières et décharges 97,44% 

21 Routes et parkings 94,03% 33 Routes et parkings 94,03% 

Précision globale 94,1% 
 

91,1% 
 

89,9% 

Indice de kappa 0,93 0,90 0,90 
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6.2 Résultats et discussion 

La carte produite par Moringa atteint une précision globale de 90% (kappa=0,89). Ce niveau est 
globalement excellent et rarement rencontré dans la littérature pour des territoires aussi complexes et 
diversifiés que Mayotte. L’un des principaux résultats de cette étude est que les différentes classes de 
forêts et mangroves sont très bien discriminées les unes des autres, mais aussi très bien dissociées 
des milieux agroforestiers. 

Signalons en particulier que plus de 75% (25 / 33) des classes atteignent un F1-score supérieur à 80%, 
et 42% (14 / 33) dépassent les 90%, avec une assez bonne stabilité d’un fold à l’autre de la validation 
croisée. Pour ces classes, les confusions sont mineures et se justifient par la très grande ressemblance 
dans la réalité entre les surfaces concernées, d’où l’incapacité résiduelle à pouvoir les discriminer que 
ce soit radiométriquement ou texturalement. Il s’agit de classes telles que les « Fourrés, broussailles 
et zones herbacées » et « Forêts sèches », ou encore telles que « Bâti et chantiers », « Serres » 
« Carrières et décharges » et « Routes et parking ». Il apparait aussi parfois difficile de distinguer les 
padzas végétalisés des padzas nus, qui sont l’un ou l’autre parfois pris pour des zones de fourrés ou 
de sol nu, respectivement. Ici, on comprend que les classes concernées ne peuvent parfois se 
reconnaitre que par leur morphologie particulière observable sur le terrain et impossible à appréhender 
sur une image de télédétection, où seule la végétation les recouvrant (ou non) représente une marque 
d’identification possible ; c’est la couverture végétale du padza qui est classifiée et non l’objet padza 
en tant que tel. Les cas de confusion rencontrés entre les pâturages et les cultures maraichères ou les 
padzas relèvent aussi du contexte, car une végétation rase peu dense et pas trop couvrante n’a pas 
un signal très typique dans les longueurs d’ondes d’acquisition des images satellites, et elle peut aussi 
bien correspondre à de l’herbe qu’à une culture de légumes ou de tubercules. Or les variables de 
contexte ne peuvent pas être prises en compte dans Moringa. En conclusion, sur ces classes ayant 
atteint un niveau de performance très élevé, on peut attacher une grande fiabilité à la classification 
obtenue.  

Toutefois certaines classes n’obtiennent pas des précisions aussi élevées : 21% des classes (7/33) ont 
des F1-scores compris seulement entre 70 et 80%, ce qui reste tout à fait acceptable pour une utilisation 
fiable de la carte. Il s’agit des : Serres, Falaises et rochers, Pâturages, Cultures maraichères, Forêts 
d’arrière mangrove, Agroforêts, Ylang. Les bananeraies sont les milieux les moins bien discriminés, 
avec seulement 68% de F1-score et une assez forte instabilité d’un test à l’autre (entre 59 et 74% 
suivant les folds), ce qui en revanche doit susciter de la prudence chez l’utilisateur concerné par cette 
classe. 

Concernant les serres, on observe 99% de précision alors que seulement 55% des surfaces classées 
en serres le sont effectivement, 42% de ces surfaces étant en réalité du bâti/chantiers, ce qui n’est pas 
une erreur en soi d’un point de vue de la caractérisation de l’objet, mais qui affecterait par exemple le 
calcul des surfaces dédiées à l’agriculture. De la même manière La classe falaises/rochers/sols nus est 
obtenue avec une précision de 88%, 6% étant confondus avec des pâturages et 4% avec des 
fourrés/broussailles, correspondant en fait à des zones peu enherbées mais suffisamment pour 
brouiller le signal radiométrique du sol, tandis que 7% des surfaces classées en falaise/rochers/sols 
nus sont en réalité du bâti/chantiers, 6% des padzas nus, 4% des routes/parkings. Ces erreurs de 
commission sont évidemment dues à la très grande ressemblance spectrale entre ces surfaces, qui 
saturent rapidement en intensité, et ne peuvent être corrigées avec les données disponibles, mais n’ont 
que peu d’impact sur des utilisations de la carte pour des analyses des milieux végétalisés par exemple. 

Les classes de forêts d’arrière-mangrove, d’ylang-ylang dominant et de cultures maraichères, malgré 
des précisions de production particulièrement élevées (respectivement 96%, 83% et 81%), pêchent par 
de plus faibles précisions pour l’utilisateur (respectivement 66%, 69% et 71%). 14% des surfaces 
classées en forêt d’arrière-mangrove sont en réalité des agroforêts, 9% des forêts mésophylles et 7% 
des forêts marécageuses, confusions liées à un manque de spécificité de ces classes arborées en 
termes de composition comme de structure qui laissent une trop grande indétermination des contours 
de ces classes, difficilement distinguables les unes des autres. Le même type de confusion se rencontre 
dans les 13% des surfaces classées en ylang qui correspondent à des agroforêts et 7% à des forêts 
enliannées. Enfin, la classe des cultures maraichères, très hétérogène, qui se compose non seulement 
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de cultures monospécifiques mais aussi de cultures associées (y compris parfois avec du manioc ou 
des bananiers), avec ou sans arbres isolés, avec plus ou moins de sol nu labouré visible entre les 
rangées végétalisées, donne aussi une définition des contours de classe assez floue et conduisant 
essentiellement à des confusions avec les agroforêts (8% des surfaces classées en maraichage) ou, 
plus rarement, les pâturages, padzas nus, voire ripisylves.  

Les systèmes agroforestiers atteignent des F1-scores de l’ordre de 78%, ce qui est très encourageant 
car plutôt supérieur aux précisions habituellement atteintes pour ce type de couverts. La précision du 
producteur pour cette classe est de 72%, les objets mal classifiés étant interprétés à 6% comme de la 
bananeraie et à 6% comme de la forêt humide de moyenne altitude, puis à 3% comme des forêts 
sèches et 3% comme ripisylves, et enfin à 2% comme ylang et 2% comme forêts mésophiles. Ces 
confusions sont assez compréhensibles quand on observe ce milieu, à la fois très divers et très 
hétérogène, allant de structures très denses et contenant de nombreux arbres d’essences forestières, 
à des parcelles plus ouvertes dans lesquelles le bananier et les petits fruitiers sont nettement visibles. 
Le modèle de classification est donc fiable mais les zones concernées sont en réalité trop similaires 
aux autres classes arborées pour être discriminables. On évolue donc dans la limite d’identification 
possible de cette classe, mais avec tout de même des résultats dans l’ensemble satisfaisants. La 
précision de l’utilisateur pour cette classe est en revanche de 86% : 5% des surfaces classées en 
agroforêts sont en réalité des forêts humides de moyenne altitude, 3% des ripisylves et 4% des 
bananeraies. On y retrouve des situations où les classes sont en pratique tellement proches qu’il sera 
parfois difficile de faire la distinction en fonction des variables du milieu en termes de densité et variété 
d’arbres, mais on constate que ces erreurs de commission sont rares, ce qui est très encourageant. 

Les problèmes rencontrés pour les bananiers (F1-score de 68% avec précision et recall très similaires) 
sont, eux, d’une part, plutôt liés à la résolution spatiale de l’image satellite. En effet, il est très difficile 
par photo interprétation de reconnaitre sans ambiguïté les bananeraies, souvent confondables avec les 
cultures de manioc ou des zones recouvertes de buissons ou d’arbustes. Si on analyse les photo-
aériennes de l’IGN à 20cm de résolution spatiale, on observe beaucoup plus nettement les bananiers, 
qui sont généralement alors reconnaissables par leur forme en « étoile » vu d’en haut, et nettement 
discriminables des cocotiers de par leur taille plus petite. Pour améliorer la classification des 
bananeraies, il faudrait donc commencer par augmenter la résolution spatiale des images afin de 
pouvoir identifier un beaucoup plus grand nombre d’échantillons de référence par photo-interprétation. 
L’augmentation des données d’apprentissage pour cette classe pourra peut-être permettre une 
meilleure modélisation par Random Forest. Mais cela n’est pas garanti étant donné qu’une fois de plus 
c’est la structure plus que la radiométrie du couvert qui permet de le distinguer des autres. Mais, d’autre 
part, il existe aussi une limite intrinsèque à la discrimination des bananeraies à Mayotte. En effet, sur 
le terrain, nous avons généralement observé les bananiers en association : avec du manioc, avec des 
fruitiers, des cocotiers ou d’autres arbres, ou parfois avec une combinaison de tout cela. Il était parfois 
difficile sur place de trancher sur le fait que le bananier était dominant, ou plutôt le manioc, ou si on se 
trouvait en contexte agroforestier. Il est donc évident à fortiori que, sur l’image satellite, cette 
hétérogénéité de situations possibles accueillant les bananiers soient trop importante pour la modéliser 
proprement au travers de simples variables quantitatives (radiométrie, texture, hauteur…). Enfin, la 
confusion observée entre les pâturages d’un côté, et les bananeraies et agroforêts de l’autre, est 
principalement due au fait que les pâturages sont souvent rencontrés sur le terrain en association avec 
des arbres ou des bananiers, plus ou moins en bordure, et qu’on peut retrouver des petits objets 
typiquement de type pâturage au sein des macro-objets définissant la classe « agroforêts » ou 
« bananeraie » dans la base de référence. On voit ici que même l’approche « objet » a ses limites dans 
le cas où, comme dans les territoires mahorais, certaines classes sont en réalité des assemblages de 
patches de terrain d’autres classes, avec des structures propres, ce qui est extrêmement difficile à 
rendre compte dans un modèle non spatialisé tel qu’un classifieur. On pourrait envisager une analyse 
subsidiaire travaillant sur le contexte et la structure des objets de la classification brute produite ici, pour 
en définir des macro-objets de façon hiérarchique et augmenter la fiabilité de reconnaissance de ces 
classes mais c’est un travail particulièrement long à mettre en œuvre. 

Une série de photographies réalisées lors de l’enquête de terrain de juin-juillet 2023 est disponible en 
annexe 6. Ces différents clichés illustrent le l’hétérogénéité des parcelles qui peut expliquer les 
difficultés rencontrées pour l’identification de certaines classes par la classification supervisée. 



39 

 

Conformément à la nomenclature, nous proposons également un regroupement des classes pour 
constituer les niveaux 1 et 2. En fonction des besoins, il sera donc possible de choisir d’utiliser un des 
3 niveaux disponibles. 

Au niveau 2, la précision globale atteint 91% et seules les classes « pâturages » et « bananiers 
dominants » ont un F1 score inférieurs à 80%. Au niveau 1, la précision globale est de 94% et tous les 
F1 score sont supérieurs à 80%. 

7 POST-TRAITEMENTS 

Afin de produire une carte finale, diffusable et utilisable, des post-traitements sont appliqués à la 
classification brute issue de la chaine Moringa. Il s’agit, d’une part, de lisser les contours, d’intégrer les 
routes et d’effectuer quelques corrections manuelles et, d’autre part, de vectoriser le résultat final. 

• Un filtre majoritaire a été appliqué à la classification rastérisée. Ce lissage permet d’atténuer les 
excroissances souvent visibles entre les unités de classes différentes, effet produit par la 
segmentation. Cette étape permet de diminuer le nombre de nœuds de la couche vecteur lors 
de l’étape de vectorisation de donc d’en diminuer la taille. Afin de ne pas affecter l’information 
produite, c’est-à-dire ne pas altérer la précision de classification, ce lissage est effectué avec 
un radius de 3, correspondant à une fenêtre de 7x7 pixels de 50cm (Cf. Figure 15). 

 

Figure 15: Exemple de lissage (à droite) de la classification brute (à gauche) avec un radius de 3 (7x7 pixels de 0,5m). On 
constate que sur l’image de droite les contours sont légèrement modifiés. 

• Les routes sont des éléments qu’il est difficile d’obtenir de façon fiable avec un processus de 
classification. En effet, si par exemple un arbre est présent en bordure d’une route, il est 
probable que dans la classification la route ne soit pas indentifiable. Nous avons utilisé le linéaire 
des routes de la BD Topo de l’IGN. Ces lignes ont été converties en polygones avec l’outil 
« zones tampon » de QGIS en utilisant le champ largeur disponible dans les données 
attributaires de la couche. Ces polygones sont ensuite convertis au format image puis intégrés 

Classification
brute

Classification
Lissée (radius 3)
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à la classification par croisement (utilisation des outils de post-traitement de l’extension « semi 
automatic classification » de QGIS). 

• Un filtre majoritaire avec un radius de 1 (soit 3x3 pixels) est appliqué après intégration de ces 
éléments afin d’éliminer les pixels isolés susceptibles d’apparaitre le long des routes. 

• Une vérification de l’ensemble de la classification a été réalisée afin d’effectuer les corrections 
manuelles des plus grossières erreurs de classification. Pour effectuer cette opération, nous 
avons utilisé l’extension « thematic raster editor » de QGIS qui permet de passer en revue 
l’ensemble de la zone étudiée en déplaçant la vue selon une grille prédéfinie. Lorsqu’une erreur 
est détectée, un polygone est dessiné de façon grossière pour délimiter une zone dans laquelle 
des classes seront réaffectées.  

• Vectorisation : le passage du format raster (image) au format vecteur est réalisé avec le logiciel 
ArcGis car il propose de simplifier les polygones pour limiter le nombre de nœuds sur les lignes 
et ainsi diminuer la taille de la couche finale. Cette opération engendre peu de modifications 
dans la précision des contours d’unités cartographiées mais allège la taille de la couche 
vectorielle produite. Enfin, une jointure permet d’intégrer dans la table finale les données 
attributaires telles que les codes et les noms des classes pour les 3 niveaux de la nomenclature. 
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8 CONCLUSION ET PERSPECTIVES  

Nous avons donc produit une carte d’occupation du sol à 50 cm de résolution spatiale de tout le territoire 
de Mayotte (cf. Figure 17), correspondant à la nomenclature donnée en code 3 du Tableau 2, 
permettant de distinguer 33 classes différentes. La fiabilité et la robustesse de cette carte sont très 
satisfaisantes (89,9% de précision globale, 0,89 d’indice de kappa, précisions producteur et utilisateur 
par classe élevées). Cette carte comprend néanmoins des erreurs résiduelles marginales sur certaines 
classes, notamment fortement arborées, difficiles à discriminer les unes des autres. Aussi, les 
bananeraies dont les bananiers sont la culture « dominante » doivent être considérée avec vigilance 
car n’atteignant que 68% de précisions producteur ou utilisateur. Les classes telles que les pâturages, 
les systèmes agroforestiers, ou encore les falaises/rochers, ont aussi une plus faible robustesse que 
les autres classes, mais dans une moindre mesure.  

Les limitations dans le potentiel de discrimination de ces types d’occupation du sol typiques de Mayotte 
(bananiers, agroforets) sont liées, d’une part, à la complexité de ces classes, notamment leur variabilité 
en termes de densité et structure, voire de composition et, d’autre part, à la limite informative des 
données, notamment en termes de résolution spatiale (limite majeure pour les bananeraies). 

Pour améliorer les performances de cette carte une perspective intéressante pourrait être une 
expérimentation similaire mais sur la base d’une imagerie Pleiades-NEO, capteur très récemment mis 
en service et fournissant des images à 0,30m/pixel (au lieu de 0,50m/pixel ici) donc très similaires à la 
résolution accessible avec les ortho-photos acquises par avion par l’IGN (Cf Figure 16). D’autre part, 
ces données comportent aussi une bande spectrale supplémentaire, localisée dans le Red-Edge, 
apportant des informations intéressantes sur les couverts végétaux (notamment sur la phénologie et 
sur la structure du couvert) qui pourraient apporter une variable discriminante supplémentaire. D’autres 
données, telles que celles acquises par le capteur WordlView3, comportent même en tout 9 bandes 
spectrales à la résolution de 0,30m/pixel. Mais les unes comme les autres ont un coût particulièrement 
élevé (de l’ordre de 20 à 30€ au km2) et il faudrait d’abord expérimenter leur apport réel sur une petite 
zone de test. On pourrait aussi imaginer intégrer dans le futur de nouveaux algorithmes de 
classification, autres que le Random Forest dans la chaine Moringa (SVM par exemple), mais ce sont 
aussi des expérimentations nouvelles à mettre en œuvre, pas forcément mieux adaptées à l’important 
volume de variables traitées. 

 

Figure 16 : Illustration de la différence de résolution spatiale entre la BD ortho de 2020 et l'image Pléiades de 2023. Sur la 
photo aérienne on distingue nettement (au centre) les bananiers (grâce à la texture) des plantations de manioc en haut dont 
le couvert est plus homogène.  
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Enfin, signalons que toute cette chaîne de production est reproductible, en particulier pour une mise à 
jour de la carte de Mayotte dans le futur. Beaucoup moins de développements méthodologiques que 
ceux présentés dans ce rapport seront nécessaires puisque les décisions y ont été argumentées et 
validées, et seule une vérification (voire complétion) de la base de données de référence, en plus de 
l’acquisition des données satellites bien entendu, sera nécessaires pour produire une nouvelle carte. 
Toutefois, signalons que cette production exige une grande ressource informatique pour, d’une part, 
générer toutes les variables utiles dans le processus et les stocker sur le disque dur et, d’autre part, 
exécuter Moringa lui-même. Pour exemple, l’étape finale de classification par validation croisée de 
Random Forest à elle seule a tourné environ 48 heures sur un serveur de calcul pour obtenir le résultat.  

Nous avons aussi produit les cartes correspondant respectivement aux niveaux 2 et 1, présentées 
respectivement aux Figure 18 et Figure 19. Au niveau 2, on ne propose plus que 21 classes (au lieu de 
33) mais on gagne légèrement en précision et en fiabilité (91% de précision globale, 0,90 d’indice de 
kappa) notamment pour les classes végétales ligneuses (cultivées ou non). Enfin, en regroupant les 
classes suivant le niveau 1 pour ne proposer plus que 10 classes d’occupation du sol, on aboutit à 
d’excellentes performances de cartographie (94% de précision globale, 0,93 d’indice de kappa) et une 
très grande fiabilité, sauf sur la classe rochers/falaises pouvant être confondue notamment avec les 
zones urbanisées mais dans des proportions très acceptables. Il en résulte que l’utilisateur potentiel de 
ces cartes a à sa disposition différents produits qu’il est en mesure de choisir selon l’application qu’il 
souhaite en faire, et de décider du compromis qu’il accepte entre la plus grande variété de classes 
discriminées et la plus grande fiabilité de la carte.  

La carte finale est disponible au téléchargement aux formats vecteur (shapefile) et raster (format tif) sur 
le Dataverse du Cirad. La référence de la carte et le lien pour la télécharger sont : Dupuy, Stéphane; 
Lelong, Camille; Gaetano, Raffaele; Villers, Alexandre, 2024, "Occupation du sol - Mayotte - 
2023", https://doi.org/10.18167/DVN1/CTNRHW, CIRAD Dataverse, V1.  

Elle peut aussi être téléchargée au format pdf pour impression au format A0 (cf. Annexe 5) via ce lien : 
https://agritrop.cirad.fr/608736.  

 

https://doi.org/10.18167/DVN1/CTNRHW
https://agritrop.cirad.fr/608736
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Figure 17 : Carte d'occupation du sol finale obtenue au niveau 3 de la nomenclature. 
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Figure 18 : Carte d'occupation du sol finale obtenue au niveau 2 de la nomenclature 
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Figure 19 : Carte d'occupation du sol finale obtenue au niveau 1 de la nomenclature 
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11 ANNEXES 
11.1 Annexe 1 : Illustration de la mosaïque Pléiades (avec la 

bande PIR)  

 

Figure 20 : Mosaïque des images Pléiades de 2023, produite par le Cirad, avec la bande proche infrarouge. Contient des 
données issues du Dispositif DINAMIS, financé par le CNES, CNRS, IGN, IRD, INRAE, CIRAD. Copyright ADS-CNES, 2023. 
Production DINAMIS 
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11.2 Annexe 2 : Illustrations des tests de segmentation 

Les figures suivantes illustrent les résultats des tests de segmentation obtenus sur 5 zones présentant 
des occupations du sol différentes. 
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11.3 Annexe 3 : Classifications brutes 

 

Figure 21 : Classification brute obtenue pour le niveau 1 de la nomenclature 
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Figure 22 : Classification brute obtenue pour le niveau 2 de la nomenclature 
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11.4 Annexe 4 : Matrices de confusion 

Les tableaux suivants présentent, pour les 3 niveaux de la nomenclature, la synthèse des matrices de 
confusion produites pour chacun des 5 folds de la validation croisée. Dans ces tableaux sont également 
données les précisons du producteur (dite « precision ») et pour l’utilisateur (dite « recall »), les 
précisions globales et les indices de kappa.



 

Tableau 11 : Matrice de confusion de synthèse, pour le niveau 3 de la nomenclature, reprenant les matrices produites lors des 5 folds de la validation croisée 
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Précision globale 
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Tableau 12 : Matrice de confusion de synthèse, pour le niveau 2 de la nomenclature, reprenant les matrices produites lors des 5 folds de la validation croisée 
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1 - Zones intertidales et tannes 447500 1547 4373 13889 914 0 0 0 0 248 1241 0 0 0 0 0 0 0 0 0 837 470549 95% 

2 - Mangroves et foret d'arrière-mangrove 1950 2464379 0 0 0 33 0 0 0 63 0 0 3420 0 0 0 0 0 0 0 0 2469845 100% 

3 - Plages 0 5 344828 0 1906 1389 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1904 10365 360397 96% 

4 - Eaux 4037 0 2401 2363759 965 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1036 0 2372198 100% 

5 - Falaises, rochers et sols nus 0 0 1262 419 87280 3476 0 0 0 6312 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 98749 88% 

6 - Fourrés, broussailles et zones herbacées 0 18 363 0 2616 826464 104521 3108 1328 13518 242 5000 978 451 44 111 227 106 506 0 78 959679 86% 

7 - Forets sèches 0 1749 0 0 554 47625 1837997 47500 7284 0 0 28753 12504 29398 1295 0 0 0 2746 0 0 2017405 91% 

8 - Forets mésophiles 0 9787 0 0 0 41392 12217 2012362 73617 0 0 0 10750 9906 4411 49 0 0 0 0 0 2174491 93% 

9 - Forets humides 0 21942 0 0 0 350 5593 60132 4976465 3077 9903 1480 168707 32669 18114 40 1302 790 13756 0 0 5314320 94% 

10 - Pâturages 0 0 14 0 0 611 0 0 679 258001 5890 31652 5018 0 26 11377 762 35 0 0 0 314065 82% 

11 - Cultures vivrières (sauf bananes) 133 717 0 0 435 31314 1522 0 3789 20183 557952 48307 11864 0 28 2799 1 849 606 0 0 680499 82% 

12 - Bananeraies (dominant) 0 0 410 0 2149 11679 64237 1132 903 15577 38889 520910 89100 0 1161 0 150 512 620 0 0 747429 70% 

13 - Systèmes agroforestiers et arboriculture 0 23602 0 0 2035 40693 58493 36578 202104 29525 57756 137284 1871253 7418 3443 0 3544 1262 14279 0 0 2489269 75% 

14 - Plantations forestières 0 0 0 0 0 0 17097 12375 35707 0 0 0 82 1422086 0 6 19966 0 0 0 0 1507319 94% 

15 - Bambous 0 2426 0 0 0 1659 1344 24548 55187 146 4876 3060 4912 0 644023 0 0 20 0 0 0 742201 87% 

16 - Padzas nus 4 0 199 0 7077 7787 0 501 243 6862 5504 0 0 0 0 266104 16860 616 0 5755 0 317512 84% 

17 - Padzas végétalisés 0 1692 9 0 0 18698 0 419 14322 2892 2303 0 0 0 0 5515 270658 0 0 0 0 316508 86% 

18 - Espaces urbanisés 1 5 2820 0 8529 368 0 0 1231 731 2420 0 2805 0 0 3897 0 1097430 4305 1247 8052 1133841 97% 

19 - Végétation urbaine 0 3461 0 0 0 0 0 0 3929 28 38 2550 1858 0 0 0 0 8796 174002 0 0 194662 89% 

20 - Carrières et décharges 0 0 0 0 604 0 0 0 0 0 666 0 0 0 0 2451 0 0 0 331021 3739 338481 98% 

21 - Routes et parkings 0 0 6197 0 4179 0 0 0 0 631 0 0 0 0 0 0 0 4253 0 0 301920 317180 95% 

Total 453625 2531330 362876 2378067 119243 1033538 2103021 2198655 5376788 357794 687680 778996 2183251 1501928 672545 292349 313470 1114669 210820 340963 324991 25336599   

Précision pour l’utilisateur 99% 97% 95% 99% 73% 80% 87% 92% 93% 72% 81% 67% 86% 95% 96% 91% 86% 98% 83% 97% 93%    

                         

Précision globale 91%                        

Indice de Kappa 0,90                        
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Tableau 13 : Matrice de confusion de synthèse, pour le niveau 1 de la nomenclature, reprenant les matrices produites lors des 5 folds de la validation croisée 
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1 - Zones littorales 3264582 13889 2820 1422 0 4972 0 0 0 13106 3300791 99% 

2 - Eaux 6438 2363759 965 0 0 0 0 0 0 1036 2372198 99% 

3 - Falaises, rochers et sols nus 1262 419 87280 3476 0 6312 0 0 0 0 98749 88% 

4 - Fourrés, broussailles et zones herbacées 381 0 2616 826464 108957 19738 451 44 338 690 959679 86% 

5 - Forets 33478 0 554 89367 9033167 235174 71973 23820 1391 17292 9506216 95% 

6 - Espaces agricoles 24876 0 4619 84297 369437 3699161 7418 4658 18633 18163 4231262 87% 

7 - Plantations forestières 0 0 0 0 65179 82 1422086 0 19972 0 1507319 95% 

8 - Bambous 2426 0 0 1659 81079 12994 0 644023 0 20 742201 87% 

9 - Padzas 1904 0 7077 26485 15485 17561 0 0 559137 6371 634020 88% 

10 - Espaces urbanisés 12484 0 13312 368 5160 11727 0 0 6348 1934765 1984164 98% 

Total 3347831 2378067 119243 1033538 9678464 4007721 1501928 672545 605819 1991443 25336599  

Précision pour l’utilisateur 98% 99% 73% 80% 93% 92% 95% 96% 92% 97%   

             

Précision globale 94%            

Indice de Kappa 0,93            

 



 

11.5 Annexe 5 : Carte finale mise en forme 

La figure XX présente la carte finale mise en forme. Le fichier au format pdf pour une impression au 
format A0 est disponible sur la base de données Agritrop via ce lien : https://agritrop.cirad.fr/608736 

 

https://agritrop.cirad.fr/608736


 

 

Figure 23 : Carte finale de niveau 3 



 

11.6 Annexe 6 : exemples de la variabilité et hétérogénéité 
rencontrées dans les milieux agricoles mahorais 

 



  

A

B

C

3 parcelles d’ananas plantés dans des conditions différentes 
avec :
A = parcelle à l’ombre en association avec du manioc
B = grande parcelle en association avec des papayers
C = parcelle avec une forte densité d’arbres
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2 parcelles de bananiers avec :
A = monoculture de bananes
B = association bananiers et tomates

A B



70 

 

 



71 

 

 



72 

 

 



73 

 

 



74 

 

 



75 

 
 



76 

 

 



77 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Département Environnement et Société,  

Unité Mixte de Recherche Territoire, Environnement Télédétection et Information Spatiale  

Maison de la Télédétection, 500 rue Jean François Breton, 34093 Montpellier Cedex 5 

Tél. : +33 (0)4 67 54 87 54 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

www.cirad.fr 


