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Note aux auteurs

La revue « Environnement et Dynamique des Sociétés» du Laboratoire d'étude et de recherche sur les territoires sahélo-sahariens :
aménagement, développement est une revue thématique semestrielle. Elle publie en frangais ou en anglais des articles originaux ou des
ouvrages résultant des recherches effectuées dans I'école doctorale Lettres, Arts, Sciences de F[Homme et de la Société par des chercheurs
extérieurs dans les domaines d'intérét de la revue. Pour faciliter I'édition, les auteurs sont invités a suivre les recommandations suivantes :

[1].  En principe aucun article ne doit occuper plus de 15 pages dans la revue, tout compris, sachant qu'une page de la revue contient environ
500 mots.

[2]. Le manuscrit doit étre soumis en version numérique. L'article doit répondre a la structure suivante :

a)  Pour un article qui est une contribution théorique et fondamentale : le titre (il doit &tre concis mais complet et précis), le nom et
prénoms de l'auteur ou les noms et prénoms des auteurs suivis de son titre ou de leurs titres académiques ou professionnels, le
nom de linstitution ou les noms des institutions d'appartenance de l'auteur ou des auteurs et son adresse ou leurs adresses (y
compris les adresses mail). Le plan du texte doit répondre au schéma suivant : Introduction (justification du theme, problématique,
hypothéses/objectifs scientifiques, approche), Développement articulé, Conclusion, Bibliographie.

b)  Pour un article qui résulte d'une recherche de terrain : le titre (il doit étre concis mais complet et précis), le nom et prénoms de
l'auteur ou les noms et prénoms des auteurs suivis de son titre ou de leurs titres académiques ou professionnels, le nom de
linstitution ou les noms des institutions d'appartenance de l'auteur ou des auteurs et son adresse ou leurs adresses (y compris
les adresses mail). Le plan du texte doit répondre au schéma suivant : Introduction, Méthodologie, Résultats et Discussion,
Conclusion, Bibliographie.

[3]. Le texte au format A4, doit étre saisi en police Times New Roman, taille 12 pour le corps du texte et 14 pour les titres et avec un
interligne de 1,5. Les articulations d'un article, a I'exception de l'introduction et de la conclusion et de la bibliographie doivent étre titrées
et numérotées par des chiffres (exemples: 1. 1.1.1.2.;2.;2.1.;2.21.;2.2.2.; 3. ; etc.).

[4]. Les auteurs peuvent envoyer leurs textes qui doivent étre traité en Word sur PC par Internet @ EDS : revueeds@gmail.com .

[5]. Tout article doit étre accompagné d’'un résumé n'excédant pas 200 mots avec indication des mots clés au maximum 5 en frangais et d'un
Abstract et des Key words en anglais. Ces résumés doivent permettre au lecteur d’apprécier exactement lintérét de larticle, les
problémes posés, les méthodes employées et les résultats obtenus. lls doivent étre rédigés avec le plus grand soin, dans une langue
claire.

[6]. Les illustrations qui doivent étre pertinentes (photos, croquis, graphiques, cartes et tableaux) se limiteront au minimum nécessaire.

[7]. Les références bibliographiques : elles doivent étre citées dans le texte de la maniere suivante : (B. Yamba, 1975, p21). Lorsque la
référence comporte plus de trois auteurs, seul le premier auteur sera mentionné suivi de : « et al. ». A la fin de l'article, les références
constituant la bibliographie doivent étre citées par ordre alphabétique croissant et de date pour un méme auteur le tout numéroté. Pour
chaque référence, inclure les noms complets de tous les auteurs. Une référence en ligne (Intemnet) est acceptable si elle s'avere fiable et
crédible, on prend soin de mentionner le lien (la page web). Exemple : ANTHELME Fabien, BOISSIEU Dimitri, GIAZZI Franck et WAZIRI
MATO Maman - (Page consultée le 30 mai 2011) Dégradation des ressources végétales au contact des activités humaines et
perspectives de conservation dans le massif de I'Air (Sahara, Niger) - Vertigo, La revue électronique en sciences de I'environnement,
Vol.7 no2, Adresse URL : http://www.vertigo.ugam.cal.

Exemples :
V  Pour un article de journal ou revue : Nom (s) suivi du prénom (s) de l'auteur (s); la date de parution de l'article : le titre de
larticle, le titre du périodique en italique et précédé de « in » ; le volume et le numéro de la premiére et de la derniere page de
I'article. Exemple : BOUZOU MOUSSA Ibrahim., 2003 - Les loupes d'érosion, formes majeures de dégradation des terres de
glacis a sols indurés : Cas de Bogodjotou (Niger). In Annales de I'Université Abdou Moumouni de Niamey, Tome VII, pp. 220-228.
V  Pour les ouvrages : le nom de I'auteur précédé du prénom (s) ; la date de I'édition ; le titre complet de I'ouvrage en italique ; le
nombre de volumes et le nombre total de page ; le nom de I'éditeur ; le lieu de I'édition. Exemple : KILANI Mondher et WAZIRI
MATO Maman, 2000 - Gomba Hausa : dynamique du changement dans un village sahélien du Niger, éditions Payot, Lausanne,
175 pages.
V  Pour un chapitre dans un ouvrage : le nom de 'auteur précédé du prénom (s) ; la date de I'édition ; le titre complet du chapitre;
le titre de I'ouvrage en italique, le nom de I'éditeur entre parenthese; la maison d'édition ; le lieu de I'édition. Exemple : MOTCHO
Henri Kokou, 2007 - Dynamique urbaine et intégration régionale en Afrique de I'Ouest. - In : Les Etats-nations face a lintégration
régionale en Afrique de I'Ouest : le cas du Niger, (NAZIRI MATO, éd.), Karthala, Paris, pp. 121-137.
V  Pour un article d’acte de colloque : le nom de l'auteur précédé du prénom (s) ; la date de I'édition ; le titre de l'article, titre du
colloque précédé de in, le nom de la revue, le lieu d’édition, le volume et le numéro de la premiere et de la demiere page de
I'article. Exemple : BOUZOU MOUSSA Ibrahim, 1998 - Dégradation des terres et pauvreté au Niger : cas du terroir villageois de
Windé - Bago (Dallol Bosso Sud). In: Actes du Colloque du Département de Géographie FLSH/UAM Niamey 4-6 juillet 1996.
Urbanisation et pauvreté en Afrique de I'Ouest. Annales de I'Université Abdou Moumouni de Niamey, n°® Hors Série, pp.49-61.
V  Pour une agence gouvernementale ou internationale considérée comme auteur : Ministere de ' Aménagement du Territoire
et du Développement Communautaire, 2006 - Guide national d’élaboration d'un plan de développement communal, Direction
Générale du Développement Communautaire, 35 pages.
[8]. Les notes : elles doivent étre en bas de chaque page et mentionnées dans le texte par leur numéro respectif. La police est la méme avec
le texte mais de taille 10.
[9]. Les cartes, les graphiques et les figures: ils doivent étre produits a I'échelle définitive avec des dimensions adaptées au format de la
revue. Les titres sont placés en haut.
[10]. Les photographies : il faut fournir des tirages bien contrastés en couleurs ou en noir et blanc. Les titres sont placés en haut.
[11]. Les tableaux: ils sont numérotés en chiffre arabe et le titre doit étre placé en bas.
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Résumé

Depuis quelques décennies, plusieurs approches ont été utilisées pour cartographier
I'occupation du sol et suivre 'évolution des écosystemes, notamment la mangrove.
Cette ressource est d"une importance capitale dans la régulation des équilibres naturels
et dans le faconnement des paysages. Devant la complexité spectrale des milieux
deltaiques comme le delta du Saloum, la télédétection et l'intelligence artificielle a
travers le machine learning sont aujourd’hui des alternatives pour la cartographie
précise et fine de la mangrove. Ce travail s’inscrit dans cette dynamique et vise a (i)
analyser la réflectance des différentes classes d’occupation du sol, (ii) évaluer leur
séparabilité spectrale, (iii) comparer la performance de quatre algorithmes de Machine
Learning (Random Forest, CART, SVM et KNN) appliqués aux images Landsat 9. Les
résultats soulignent une nette différenciation spectrale des classes a partir des bandes
rouges et proche infrarouge. Le test de séparabilité de Jeffries-Matusita révele une
séparation efficace entre les classes, bien que des confusions persistent entre habitat et
cultures. En termes de performances, Random Forest se distingue comme I’algorithme
le plus performant, avec des précisions globales et des coefficients Kappa tres élevés
(99 %), suivi par CART et SVM. Le KNN, bien que fonctionnel, affiche les
performances les moins satisfaisantes notamment dans les milieux deltaiques. Ainsi, ce
travail souligne l'importance du choix méthodologique dans la cartographie

d’écosystemes sensibles.
Mots-clefs : Saloum, apprentissage automatique, Occupation du sol, Mangrove, RBDS.

ANALYSIS OF THE SPECTRAL RESPONSE OF CLASSES AND STUDY OF
THE PERFORMANCE OF MACHINE LEARNING ALGORITHMS FOR
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MANGROVE MAPPING IN HETEROGENEOUS DELTA ENVIRONMENTS:
THE CASE OF THE SALOUM BIOSPHERE RESERVE, SENEGAL

Abstract

Over the past few decades, several approaches have been used to map land use and
monitor changes in ecosystems, particularly mangroves. This resource is of paramount
importance in regulating natural balances and shaping landscapes. Given the spectral
complexity of delta environments such as the Saloum Delta, remote sensing and
artificial intelligence are now alternatives for accurate mangrove mapping. This work
is part of this dynamic and aims to (i) analyze the reflectance of different land cover
classes, (ii) evaluate their spectral separability, and (iii) compare the performance of
four machine learning algorithms (Random Forest, CART, SVM, and KNN) applied to
Landsat 9 images. The results highlight clear spectral differentiation between classes
based on red and near-infrared bands. The Jeffries-Matusita separability test reveals
effective separation between classes, although confusion between habitat and crops
persists. In terms of performance, Random Forest stands out as the most effective
algorithm, with very high overall accuracy and Kappa coefficients (99%), followed by
CART and SVM. KNN, although functional, shows the least satisfactory performance,
particularly in deltaic environments. Thus, this work highlights the importance of

methodological choice in the mapping of sensitive ecosystems.

Keywords: Saloum, Machine Learning, Land Cover, Mangrove, RBDS.

Intfroduction

Il est aujourd’hui indéniable que la mangrove est une ressource particuliere qui
participe a la construction des paysages naturels et a la régulation des équilibres (M.
SOW et al.,, 2025, p. 226). Cette particularité en fait une ressource de choix dans
diverses régions du globe ou elle jouit de plusieurs statuts de protection. Cette
conservation de la mangrove est consécutive a différentes formes de dégradation
qu’elle a connues depuis décennies. En Afrique, cette situation s’est traduite par la
perte de superficie de mangrove estimée entre 690 000 ha et 510 000 ha sur la période
1980-2005 par la FAO (2007, p. 2). Ceci a conduit a la mise en place de différentes
initiatives allant dans le sens de la préservation de la biodiversité et plus
particulierement la mangrove. C’est ce qui a abouti a la mise en place des aires
protégées que F. Féral, (2007, p.47) décrit comme étant des zones de protection des
ressources terrestres et aquatiques et de promotion de la gestion inclusive et durable
des écosystemes. Dans beaucoup de régions, ces initiatives ont permis la régénération

de la mangrove méme si la tendance est décrite a la baisse.
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De plus, il existe aujourd’hui des controverses quant a la tendance réelle des surfaces
de mangrove. Il est ainsi difficile de quantifier et d’identifier de maniere précise les
tendances de la mangrove en raison de l'existence de plusieurs types d’évolution
(hausse/baisse) pour cette ressource. C’est pourquoi les outils de la télédétection sont
aujourd’hui priorisés pour le suivi de la mangrove par les auteurs. C’est ainsi que les
travaux M. Sow et al., (2025, p. 227), D. Dieng et al., (2023, p. 40-42), E. Sow et al., (2019,
p-470-473) et E. Dieye et al.,, (2011, p.4-7) ont utilisé ces méthodes de traitement
d’images afin de voir l'état de la mangrove dans diverses régions du Sénégal.
Toutefois, ces études ont souvent eu recours a des algorithmes de détection statistiques
tels que le maximum de vraisemblance. Bien qu’elle repose sur des statistiques
probabilistes avérées, elle présente des limites dans les milieux hétérogenes complexes.
C’est ce qui explique le recours a une composante de I'intelligence artificielle a savoir le
Machine Learning dont les méthodes sont décrites comme plus performantes et sont
capable de modéliser des relations complexes et non linéaires (V. F. Rodriguez-Galiano
et al., 2012, p. 93-104). Malgré la qualité des modeles de Machine Learning, leur
performance peut étre compromise dans certains milieux tels que les deltas qui sont
réputés comme étant spectralement hétérogenes. A cela s’ajoute la complexité de la
mangrove, pour lequel différentes théories sont émises. En effet, pour d’aucuns, la
mangrove en raison de sa réflectance complexe et de ses similitudes avec certaines
végétations naturelles requiert 1'utilisation des algorithmes de détection plus poussés
pour sa cartographie (M. Heenkenda et al., 2014, p. 6065) ; W. Heumann, 2011, p. 1).
Pour d’autres, sa signature spectrale est bien séparée de celle des autres classes , ce qui
rend son suivi possible avec la plupart des algorithmes. Ces constats mettent en
lumiere la nécessité de choisir un modele rigoureux, robuste et adapté aux milieux
étudiés pour la fiabilité des résultats produits. Aussi, méme si les modeles ont souvent
été testés, ils peuvent présenter des performances variables selon les milieux
d’application (L. TOURE et al., 2025, p. 84). C’est dans ce cette logique que s’inscrit ce
travail qui vise a(i) analyser la réponse spectrale des différentes classes d’occupation
du sol, (ii) tester la séparation de ces dernieres et (iii) a comparer la performance des
algorithmes de Machine Learning dans la réserve de biosphere du delta du Saloum, un

milieu deltaique marquée par une hétérogénéité spectrale.

1. Matériels et méthodes

1.1. Zone d'étude
La réserve de biosphere du delta du Saloum est une zone humide d’importance

internationale au regard des multiples statuts qu’elle regroupe. Ainsi, elle inclut la
réserve biosphere érigée par 'UNESCO, un parc national et les foréts classées de
Fathala, Sangako, Keur Sambel, Iles Betanti et Djilor. Elle est située entre les latitudes
13°35 et 14°15 nord et entre 16°03 et 16°50 ouest (Figure 1). Le delta du Saloum est
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partagé entre les zones climatiques soudaniennes et soudano-sahélienne. Il est marqué
par un climat de type nord-soudanien cotier ou s’alternent deux saisons: longue
saison seche et une saison pluvieuse. La pluviométrie moyenne annuelle varie entre
500 et 1000 mm (E. SOW, 2019, p. 5). Ces milieux sont marqués par un relief plat qui

dépasse rarement les 40 m d’altitudes.

Figure 9: Localisation de la zone d’étude
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1.2. Données
Dans cette étude, les données utilisées sont des données de réflectances de surfaces

issues du capteur OLI/TIRS du satellite Landsat 9. Elles sont obtenues via la plateforme

Google Earth Engine (https://code.earthengine.google.com/ ) . Elles ont une résolution

spatiale de 30 metres pour les bandes multispectrales et 15 metres en panchromatiques
avec une répétitivité de 16 jours. Son choix s’explique non seulement par les
caractéristiques techniques décrites ci-dessus, mais aussi par la diversité des bandes
spectrales qui la composent, adaptées a I'étude des milieux complexes. Dans I'analyse,
I'image médiane de la période allant de Janvier a Septembre a été générée. Cette
approche a permis d’éviter l'effet des éléments atmosphériques (nuages, poussiéres,

artéfacts) et de conserver les caractéristiques spectrales de cette période.

1.3. Méthodes
234



Environnement et Dynamique des Sociétés (EDS) N° 013, Décembre 2025

Différentes méthodes ont été utilisées dans étude comme le résume la figure

méthodologique ci-dessous.

Figure 10: résumé de la méthodologie de I'"étude.
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1.3.1. Analyse de la réflectance des classes d'occupation du sol
L’analyse de la séparabilité spectrale des classes retenues dans cette étude se base sur

la méthode de la distance spectrale de Jeffries-Matusita. Ce test est utilisé pour étudier
le niveau de séparation ou de similarité entre deux classes d’occupation du sol afin de
comprendre les sources d’erreurs potentielles (H. LI et al., 2024, p. 6). Cet indice varie
de O (totale confusion entre les deux classes) a 2 (séparation par parfaite). Les valeurs
proches de 2 indiquent une meilleure séparation spectrale entre deux classes et donc

une classification plus fiable. Des lors, dans le cadre d'une étude qui analyse la
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performance des algorithmes de machine learning, il est nécessaire d’évaluer les

relations ente les différentes classes de 1'étude.

1.3.2. Cartographie d'occupation du sol
Les relations entre les classes ayant été testées, quatre algorithmes a savoir le Random

Forest (RF), le Support Vector Machine (SVM), le K-Nearest Neighbors (KNN) et le
Classification and Regression Trees (CART) ont été appliqués aux données de Landsat
9.

1.3.2.1. Random Forest (RF)
Basé sur la construction d'une multitude d’arbres de décisions, le Random Forest est

un algorithme d’apprentissage automatique couramment utilisé dans l'étude des
milieux forestiers. Ces arbres sont générés sur la base de données et caractéristiques
obtenues de maniere aléatoires (L. Touré et al., 2025, p. 92). La classification est le
résultat de la combinaison de ces différents arbres. Cet algorithme est tres robuste et
moins impacté par le surentrainement du modele et la complexité des données (L.
Breiman, 2001, p. 5-32). Selon V. F. Rodriguez-Galiano et al,, (2012, p. 93-104), cet
algorithme donne de tres bonnes performances dans I'étude des milieux spectralement

complexes.

1.3.2.2. Classification and regression trees (CART)
Le CART est une variante de l'algorithme d’arbres de décision qui integre a la fois des

taches de classification et de régression. Introduit par L. Breiman, J. Friedman, R.
Olshen et C. Stone, (1984), le CART integre des divisions ou branches qui sont sous-
tendues par une variable explicative et des nceuds qui produisent des prédictions pour

la variable cible. Le CART combine deux arbres de décision :

- Arbre classification : cet arbre détermine a quelle catégorie ou classe appartient
la variable a prédire ;
- Arbre de régression : ces arbres sont utilisés pour classer la valeur de la variable
continue.
De par sa structure hiérarchique, il est composé de branches et de nceuds d’ou sa
capacité a gérer les valeurs manquantes et les données de catégories (L. Touré et al,,
2025, p. 92).

1.3.2.3. Support Vector Machine (SVM)

Le SVM est un algorithme de classification qui est utilisé pour la classification, la
régression et la gestion des valeurs manquantes. Il repose sur le principe des
hyperplans qui maximisent la distance entre les différentes classes. Cet algorithme est
couramment utilisé car il a la capacité de classifier a la fois des données linéaires et

celles non linéaires. Les noyaux a fonction de base radiale (RBF), étant des données
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non linéaires, aident a capturer les relations complexes. Ainsi, le SVM est tres efficace
pour la classification de dimensions élevées (C. J. C. Burges, 1998, p. 121-67) ce qui le
rend adaptée dans l'étude des environnements hétérogenes (G. Mountrakis et C.
Ogole, 2011, p. 247-59).

1.3.2.4. K-nearest neighbors (kNN)

L’algorithme du K plus proches voisins est un modele qui s’appuie sur la proximité
pour réaliser des classifications ou des prédictions. C'est un des algorithmes de
machine learning les plus simples qui intervient aussi bien dans la classification que
dans la régression. Ce modele stocke 1'ensemble des données et prédit les K voisins les
plus proches. L’idée est que tous les points similaires sont proches. Pour classer un

nouveau point, le KNN utilise les caractéristiques des points connus les plus proches.

2. Résultats

2.1. Analyse de la réponse spectrale des classes d’occupation

du sol
La figure 3 montre I'évolution des réflectances des unités d’occupation du sol retenues

dans cette étude.

Figure 11: Réflectance spectrale moyenne des classes d occupation du sol de la RBDS en 2025.
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L’analyse de la figure montre une certaine proximité spectrale des classes dans les
premieres bandes selon les catégories d’occupation. On note des difficultés de
différenciation entre les zones de cultures et la savane arbustive a arborée de la bande 1
a la bande 3. Une situation similaire est perceptible pour les classes Eau et Vasieres en
raison des réflectances proches dans certains endroits. Les différences spectrales

apparaissent a partir des bandes 4 et 5 du capteur OLI/TIRS. Les habitats ont une
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signature assez isolée méme des similitudes peuvent étre remarquées avec les sols nu
dans les bandes 1 et 2 ; ce qui peut introduire des biais. Cette analyse est complétée par
les résultats du test de séparabilité de Jeffries-Matusita dont les résultats sont présentés

dans le tableau 1.

Classes Niveau

Bati / Cultures 1,8
Sol nu / Cultures 1,97
Bati / Tannes 1,99
Cultures / Savane Arbustive a arborée 1,99
Bati / Sol nu 1,99
Cultures / Tannes 1,99
Bati / Vasiéres 1,99
Sol nu / Tannes 1,99
Vasieres / Tannes 1,99
Vasiéres / Savane Arbustive a arborée 1,99
Vasieres / Mangrove 1,99
Cultures / Vasiéres 1,99
Bati / Savane Arbustive a arborée 1,99
Mangrove / Eau 1,99
Savane Arbustive a arborée / Mangrove 1,99
Sol nu / Vasieres 2
Sol nu / Savane Arbustive a arborée 2
Cultures / Mangrove 2
Tannes / Savane Arbustive a arborée 2
Bati / Mangrove 2
Sol nu / Mangrove 2

Tableau 8: Niveau de Séparabilité spectrale des classes doccupation du sol.
Les classes d’échantillons étant comparées deux a deux, les résultats montrent que les

classes retenues dans cette analyse sont parfaitement dissociées. Les scores pour les
classes concernées varient de 2 a 1,99. Seule la relation les habitats et les cultures ont un
score de 1,88 ; ce qui peut étre source de confusion entre ces dernieres. Cette situation
peut s’expliquer par la typologie de l'habitat qui est dispersé, l'organisation des
villages ou1 les zones de cultures sont tout autour des maisons. Les résultats suggerent
des relations spectrales dissoci€es entre la mangrove et les autres ce qui peut étre tres

pratique pour sa cartographie par des outils de télédétection optiques.

2.2. Comparaison des algorithmes de machine Learning
2.2.1. Cartographie de I'Occupation du sol avec le Random Forest (RF)
La figure 4 présente la distribution des classes d’occupation du sol obtenue par

I'algorithme de Random Forest.

Figure 12: Occupation du sol avec le Random Forest

238



Environnement et Dynamique des Sociétés (EDS) N° 013, Décembre 2025

330000 360000
1

1560000
1560000

Légende

Communes
[ Limites_RrBDS
Occupation du sol
Classes
- Cultures
N Eau
[ Habitats
- Mangrove

- Savane arbustive & arborée
Sol nu

1540000
1540000

Tannes

T

1520000

Vasieres

1520000

Projection :UTM Zone 28 Nord
Données: Landsat 9, 2025

24
1Km

T T
330000 360000

1500000
1500000

Les surfaces occupées par les Eaux sont dominantes avec 80 540,21 ha et sont
constituées des eaux marines et continentales (figure 5). La mangrove, elle, se
distingue par les surfaces couvertes qui sont estimées a 60 850,94 ha. La savane
arbustive et arborée couvre environ 34 963, 50 ha située au Sud-Est et au Nord-Est. Les
vasieres, les cultures, les sols nus, tannes et I'habitat sont les moins représentées de la
réserve de biosphere avec des aires respectives del7 604,95 ha, de 13,629,13 ha, de
9939,32 ha. Les surfaces occupées par les eaux sont dominantes avec 80 540,21 ha
constituée des eaux marines et continentales (figure 5). La mangrove se distingue par
les surfaces couvertes qui sont estimées a 60 850,94 ha. La savane arbustive et arborée
couvre environ 34 963, 50 ha située au Sud-Est et au Nord-Est. Les Vasiéres, les
cultures, les sols nus, tannes et '’habitat sont les moins représentées de la réserve de
biosphere avec des aires respectives de 17 604,95 ha, 13 629,13 ha, 11 065,45 ha, de 9
939,32 ha, et de 5 733,90 ha.

Figure 13: Statistiques des unités doccupation du sol du Random Forest
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2.2.2. Cartographie de I'occupation du sol avec le CART
La classification réalisée avec le CART est représentée dans la figure 6. Les résultats

montrent que les Eaux sont dominantes dans la réserve de biosphere du Delta du
Saloum. Les surfaces occupées sont de 78 275 ha contre 59 544,99 ha pour les espaces
de mangrove (Figure 7). La Savane arbustive a arborée arrive en troisieme position
avec environ 32 743,58 ha. Les zones de Vasieres s’'étendent sur 21 642,65 ha et sont au
voisinage immédiat de la mangrove. Les surfaces les moins représentées sont les
cultures avec 17 660,86 ha, les sols nus qui couvrent 11 602,78 ha, les tannes 7 654,75 ha

et les surfaces d’habitat qui ferment la marche avec 5560, 94 ha.

Figure 14: Occupation du sol avec le CART
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Figure 15: Statistiques des unités d occupation du sol avec le CART
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2.2.3. Cartographie de I'occupation du sol avec le Support Vector
Machine (SVM)

Le SVM utilisé aussi bien pour la classification que pour la régression, a permis de
réaliser la cratophanie d’occupation du sol de la RBDS en 2025. La figure 8 illustre les

résultats de cette cartographie.

Figure 16: Occupation du sol avec le Support Vector Machine (SVM)
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Il ressort de cette occupation du sol que les surfaces occupées par les Eaux s’étendent

sur 80 665,13 ha. Les surfaces de mangrove sont estimées a 61 089,19 ha et sont suivies
par la savane arbustive qui est au tour de 35 122,76 ha. Les vasieres et les cultures ont
des superficies respectives de 17 472,70 ha, et de 13 699, 30 ha. Les sols nus, les tannes
et I'habitat occupent respectivement des surfaces couvertes de 11 062,29 ha, 9 865,57 ha
et de 5 731, 12. Ainsi, cette cartographie montre la prédominance des surfaces d’eau et

de végétations naturelles sur les zones artérialisées et les dénudées.

Figure 17: Statistiques des unités d occupation du sol avec le SVM.
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2.2.4. Cartographie de I'occupation du sol avec le K-nearest Neighbors
(kNN)
La cartographie obtenue grace a l'algorithme du proche voisin (KNN) est présentée

dans la figure 10.

Figure 18: Occupation du sol avec le KNN
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On remarque que les espaces occupés par les surfaces en eaux sont majoritaires a
I'échelle de la réserve couvrant ainsi 80 474,75 ha. Ils sont suivis par les espaces de
mangrove et la savane qui s’étendent respectivement sur 58 535, 71 ha et sur 33 479,90
ha. Les vasieres et les sols nus ont une représentativité assez similaire avec des
surfaces respectives de 19 833,51 ha et de 19 833,50 ha. Les cultures et les tannes sont
parmi les moins représentées avec leur surface qui sont estimées a 10 281,37 ha et a 9
031, 26 ha. Les zones d’habitat occupent la derniére place en termes de superficie avec
seulement 2 764,42 ha.

Figure 19: Statistiques des unités d'occupation du sol avec le KNN
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Ainsi, au regard des classifications obtenues, il est clair qu’il y a une certaine cohérence
dans la distribution des différentes unités d’occupation du sol de la réserve de
biosphere, ce qui peut suggérer I'existence d'une bonne séparabilité entre les classes.
Pour la cartographie de la mangrove, il observe de faibles différences selon les
algorithmes utilisées dans cette étude, avec 58 535,71 ha pour KNN, 59 544,99 ha pour
CART, 60 850,94 ha pour Random Forest, et 61 089,19 ha pour SVM, ce qui confirme la

bonne séparabilité de cette unité du fait de leur signature spectrale distincte.

2.2.5. Evaluation de la précision des algorithmes (RF, SVM, CART et KNN)
La précision des classifications réalisées est effectuée par 1'analyse de la précision du

producteur, la précision de l'utilisateur, la précision globale et le coefficient Kappa. Ces
méthodes validation ont été complétées par une mission de vérité terrain qui avait
pour but de vérifier les similitudes et les différences entre les classifications réalisées et

le terrain.

2.2.5.1. Evaluation de la précision du producteur
Différentes méthodes permettent d’évaluer les classifications obtenues avec les

algorithmes présentés ci-dessus. Parmi ces approches dérivées de la matrice de
confusion, on retrouve la précision du producteur et de l'utilisateur qui sont des
mesures utilisées dans la post-classification des images. D’ailleurs, le tableau 2
correspond aux résultats de I'analyse de la prévision du producteur qui indique la
probabilité qu’échantillon soit bien rangé dans la classe correspondante ce qui traduit

les erreurs d’omission.

Précision du producteur

Classes RF SVM KNN CART

Mangrove 98,15 94,91 94,44 98,15
Eau 98,36 98,36 97,54 97,54
Savane arbustive a arborée 99,22 95,70 92,58 97,66
Tannes 99,45 91,80 91,26 96,17
Vasiéres 99,37 97,48 96,86 98,43
Sol nu 100 90,26 87,01 98,05
Cultures 100 87,50 64,58 96,88
Habitat 98,99 97,98 97,47 96,46

Tableau 9: Statistiques de la précision du producteur
Les résultats montrent que lalgorithme du Random Forest a les meilleures

performances avec des scores qui dépassent 98 % et atteignent méme 100 % pour les
classes Eau et Cultures. Pour le SVM, le modele est globalement performant méme si
les résultats sont inférieurs a celles du Random Forest particulierement pour les zones
de cultures. Les résultats du CART suivent la tendance énoncée plus haut mais avec
une performance intermédiaire comparé au Random Forest et au SVM. Ses scores
dépassent les 96 % ce qui indique une bonne performance. Le KNN se distingue par les

plus faibles performances notées dans cette étude. Au niveau des classes, les surfaces
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de mangrove sont bien classées par la Random Forest et le SVM (98,15%). Les eaux
sont particulierement bien classées par tous les algorithmes de classification. La
savane, les tannes et les vasieres notent de bonne performance pour tous les
algorithmes a I'exception du KNN ou les scores dépassent rarement 92 %. Ces résultats
indiquent que la totalité des algorithmes ont la capacité de bien classer les échantillons
surtout le Random Forest. Le KNN montre des limites dans les milieux hétérogenes et

complexes.

2.2.5.2. Evaluation de la précision de I’ utilisateur

La précision de l'utilisateur donne les erreurs de commission; c’est-a-dire la
probabilité quun échantillon classé dans une catégorie appartienne effectivement a
celle-ci. Le Random Forest se distingue par ses excellentes performances qui varient
entre 97,15 % a 100 %. Pour le CART, ses scores s’étendent entre 94 % a 99,44 %, ce qui
traduit un bon comportement dans la distinction des classes. Les performances du
SVM sont mitigées pour ce critere car les scores varient de 86,60 % pour les cultures a
98,36 %. Le KNN rapporte les résultats les plus faibles comparés aux autres surtouts
pour les sols nus (81,71 %), les cultures (81,58 %) et les tannes (90,76 %), ce qui permet
de conclure des erreurs de commission élevée. Les mangroves sont bien classées dans
tous les algorithmes méme si le Random Forest se distingue particulierement. Les eaux
sont bien identifiées par tous les modeles sauf le KNN dont les performances sont les
plus faibles (96,75 %). Cet algorithme a tendance a classer par erreur certaines classes

ce qui le rend moins performant.

Précision de I'utilisateur

Classes RF SVM KNN CART

Mangrove 99,07 97,16 97,61 98,15
Eau 98,36 98,36 96,75 97,54
Savane arbustive a arborée 99,61 92,45 91,15 97,28
Tannes 100 96,55 90,76 99,44
Vasieéres 98,75 95,98 95,65 97,81
Sol nu 98,72 92,67 81,71 97,42
Cultures 97,96 86,60 81,58 98,94
Habitat 100 96,52 94,15 94,55

Tableau 10: Statistiques de la précision de I'utilisateur
2.2.5.3. Précision globale et Kappa
En plus de ces critéres, le kappa et la précision globale permettent d’évaluer la justesse

globale des algorithmes de classification.

La précision globale qui est un indicateur de I'exactitude du modeéle qui donne le
rapport entre les pixels bien classées et le total des pixels de I'image. L’analyse des
différents algorithmes de cette étude montre une certaine variabilité de la précision
globale méme si elles sont toutes performantes avec des scores supérieures 92 %

(tableau 4). Le Random Forest et le SVM se distinguent par leur performance élevée
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respectivement de 99% et de 97%. Les performances du CART sont assez satisfaisantes
mais inférieures a celle du Random Forest et du SVM, ce qui traduit des faiblesses dans

la précision des classes notamment pour les cultures et les sols nus.

En effet, le Kappa est un indicateur de la précision qui compare les classifications
réalisées et la vérité-terrain. Les résultats montrent que les différents modeles sont tres
performants dans ces milieux particulierement le Random Forest qui se démarque avec
les hauts scores. Comme pour la précision globale, le KNN connait les plus fiables

précisions avec un kappa de 0,91.

Précision globale Kappa
RF 0,99 0,99
CART 0,97 0,97
SVM 0,94 0,94
KNN 0,92 0,91

Tableau 4: Statistiques de la précision globale et du Kappa

3. Discussion

Cette étude a eu pour objectif d’analyser la réponse spectrale des différentes classes
d’occupation du sol, de tester la séparation de ces dernieres et de comparer la
performance des algorithmes de machine Learning (RF, CART, SVM et KNN).

Les résultats des analyses de séparabilité des différentes classes de cette étude
montrent une nette dissociation entre celle-ci. Ces résultats sont en phase avec les
conclusions des travaux de M. SOW et al., (2025, p. 236), A. W. ZULFA et al. (2021, p.
9), de E. SOW (2019, p. 66-112), de E. SOW et T. BA (2019, p. 473-483). De plus, le
travail de M. SOW et al., (2025, p. 236) indiquent que les mangroves peuvent étre
cartographiées par différentes méthodes de classification avec des précision
geénéralement supérieure a 90 %. Ces résultats sont confortés par l'analyse de la
signature spectrale des différentes classes qui montre nette une séparation des unités
d’occupation du sol surtout a partir de la bande proche infrarouge. La mangrove note
une signature spectrale particuliere par rapport aux autres classes d’occupations, ce qui
permet et facilite sa cartographie. Ceci confirme les travaux de C. GIRI (2016, p. 3), de
N. A. IBHARIM et al. (2015, p. 1) et de B. B. CHUN et al., (2011, p. 149) pour qui cette
ressource a une signature spectrale notable et facilite sa cartographie par la majorité
des modeles.

De plus, ces conclusions corroborent les résultats de cette étude ou pour l'ensemble
des algorithmes étudiés (RF, SVM, CART et KNN), les performances sont supérieures
a ce seuil et atteignent méme 99 % pour le Random Forest. Les performances notées
dans cette étude indiquent des scores élevés de précision globale comme le confirme
les travaux de M. A. C. NJEUGEUT et al. (2023, p. 310-32) et de L. Breiman (2001, p.

5-32) qui ont montré les hautes performances du Random Forest et du CART et les
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difficultés du SVM pour la classification de certaines classes comme les sols nus. Ces
contraintes du SVM ont été rapportées par M. A. C. Njeugeut et al., (2023, p. 310-32),
M. A. Brovelli, Y. Sun, et V. Yordanov, (2020, p. 580) et par W. Zhang et al. (2019, p.
111-465). Pour ces auteurs, les similitudes spectrales de certaines classes et leur
distribution spatiale peuvent impacter la fiabilit¢é du SVM dans certains milieux. Le
Kappa suit cette logique avec des performances remarquables notamment avec le score
qui est supérieure a 0,81, ce qui exprime une cohérence entre les données
d’entrainements et celles de validation. On peut donc déduire que les différents
modeles sont performants comme I'a indiqué (G. M. Foody, (2002, p.185-201) pour qui
un score de kappa élevé est synonyme d’une bonne classification.

La cartographie de la mangrove de la RBDS montre une certaine concordance entre les
différents algorithmes méme si des écarts sont observés particulierement pour le KNN.
Entre les différents modeéles, des différences maximales d’environ 3 149 ha sont notés.
La cohésion des algorithmes dans la cartographie de la mangrove montre une certaine
stabilit¢ des modeles de machine learning. Selon ces auteurs, ces méthodes
d’apprentissage parviennent a saisir et dénouer des liens complexes entre les
échantillons et les classes a prédire contrairement aux méthodes traditionnelles
souvent basées sur la probabilité et I'utilisation de valeur seuils. S’agissant des images
utilisées, les conclusions de I'étude renforcées celles de L. TOURE qui avait conclu que
les images Sentinel-2 utilisées avaient un impact sur la performance des modeles. Au
regard de ces résultats, il est clair que les différents types d’images peuvent étre
utilisées avec ces algorithmes sans probleme de précision.

Ainsi, les algorithmes de machine (RF, CART, SVM et KNN), montrent des
performances assez élevées pour la cartographie des milieux spectralement
hétérogenes. Les résultats montrent un bon comportement pour I'ensemble des

modeles méme si le KNN se révele étre le moins performant dans ce milieu.

Conclusion

Depuis de plusieurs décennies, différentes méthodes ont été utilisées pour la
cartographie de la distribution des unités d’occupation du sol et le suivi des paysages
et écosystemes. C’est ce qui a expliqué la diversité de méthodes pour satisfaire aux
objectifs scientifiques de cette époque. Cette pluralité d’outils et de méthodes indique
les besoins en matiere de gestion de I’'environnement, I’aménagement du territoire et la
recherche appliquée. Dans ce contexte ou les approches sont nombreuses, il est
nécessaire d’évaluer I'efficacité de chaque méthode afin d’identifier son adaptation aux
différents contextes géographiques. Ainsi, ce travail a eu pour objectifs d’analyser la
réflectance des unités d’occupation, d’étudier les similitudes ou divergences spectrales
de celle-ci et de comparer la performance des algorithmes de machine Learning (RF,

CART, SVM et KNN). Les résultats de I'étude montrent qu’il y a une nette séparation
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dans la courbe de réflectance a partir des bandes rouges et proche Infrarouge.
L’analyse de séparabilité révele que toutes les classes sont parfaitement séparées méme
si des risques de confusion peuvent étre notés entre le bati et les zones de cultures. En
termes de performance, le Random Forest apparait étre le plus performant dans ces
milieux spectralement hétérogenes méme si I'ensemble des algorithmes se distinguent
par des performances élevées qui dépasse 90 %. Afin de renforcer ces résultats, il serait
intéressant de travailler avec les données multi-sources (drones, satellites, radar, lidar

etc.) pour la discrimination des unités en milieux deltaiques complexes.
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