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Résumé

La pression démographique et l’urbanisation croissante entraînent la concentration des populations dans des espaces plus

ou moins réduits. La pression foncière engendrée conjuguée à la destruction du couvert végétal entraînent la dégradation

des sols. Ces conséquences préoccupent les collectivités territoriales, les élus locaux, et les aménageurs du territoire. Ainsi

il importe d’évaluer l’aire d’une classe d’occupation du sol dans le futur et son influence sur les autres classes d’occupation

du sol tout en précisant sa localisation et sa composition. C’est dans cette optique que s’inscrit la présente étude qui a pour

objectif de réaliser l’étude de la dynamique de l’occupation du sol de 1986 à 2003 du secteur d’étude, situé au Centre-Ouest

de la Côte d’Ivoire afin de faire une prévision du mode d’occupation du sol pour l’horizon 2020. L’étude des changements

réalisés s’appuie sur des simulations et fait appel à la modélisation dont la complexité est prise en compte dans cette étude

à travers l’utilisation d’une chaîne de Markov spatialisée qui résulte du couplage d’un modèle de Markov observable et d’un

automate cellulaire. Les images satellitaires Landsat TM et ETM+ qui ont servi pour cette analyse spatio-temporelle ont

été préalablement classifiées par un champ de Markov. La classification a été appliquée sur les compositions colorées des

premières composantes principales des images Landsat TM de 1968 et ETM+ de 2003 totalisant respectivement 94,7%

et 97,4% des informations. L’étude de l’occupation du sol de 1986 à 2003 a révélé que jusqu’à la fin de cette période,

environ la moitié du secteur d’étude était recouverte par la forêt (47%) et la pression anthropique s’exerçait sur 54,43% des

ressources forestières. Les prévisions montrent également qu’en 2020 la forêt ne couvrira qu’environ le tiers du secteur

d’étude soit 37,6% et la pression anthropique augmenteront davantage.

Mots clés : Occupation du sol, modèles de Markov, automate cellulaire, classification, images Landsat.

Abstract

Increasing population pressure and urbanization lead to the concentration of people in small spaces. The generated pres-

sure on land combined with the destruction of vegetation causes soil degradation. These consequences concern local

authorities, local elected officials, and regional planners. Thus it is important to evaluate the area of a land use class in the

future and its influence on other land use classes while specifying its location and composition. It is in this context that this

study was conducted with the aim to achieve the analysis of the dynamics of land use from 1986 to 2003 in the study area,

located in the Central West of Côte d’Ivoire in order to forecast the land use for 2020. The study of the changes is based

on simulations and modeling. The complexity of this approach is considered in this study, through the use of a specialized

Markov chain which results from the coupling of an observable Markov model and a cellular automaton. Landsat TM and

ETM + images that were used for this spatio-temporal analysis were previously classified by a Markov random field. The

classification was applied to the colored compositions of the first principal component (PCA) of Landsat TM and ETM +

images from 1986 and 2003 totaling respectively 94.7% and 97.4% of the information. The study of land use from 1986

to 2003 revealed that up to the end of this period, about half of the study area was covered by forests (47%) and human

pressure exerted on 54.43% of forest resources. The forecasts also show that in 2020, the forest will cover about 37.6% of

the study area and anthropogenic pressure will increase.

Keywords : Land-cover, Markovian models, automate cellulaire, classification, Landsat images.
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1. Introduction

Le secteur étudié est une zone d’intense activité

agricole, qui constitue la principale activité économique.

C’est une zone dont la production agricole est la plus im-

portante de la région de la Marahoué dont elle fait partie.

Ainsi dans cette zone d’étude, l’enjeu actuel pour les po-

litiques environnementales est de concilier la conserva-

tion des forêts et la production agricole dans un contexte

où la pression humaine sur les terres s’accentue. Le suivi

de la dynamique d’un paysage pour prédire ses évolu-

tions futures dans un contexte où la pression humaine

sur les terres est de plus en plus forte, est un thème cru-

cial de nos jours. C’est dans cette optique que s’inscrit

cette étude qui a pour objectif d’étudier la dynamique du

mode d’occupation en vue de faire des prévisions de l’oc-

cupation du sol avec un accent particulier sur la défores-

tation. L’étude porte sur les modes d’occupation du sol de

1986 à 2003 dont le mode de transition des classes pen-

dant cette période permettra de prédire le mode d’occu-

pation du sol pour l’horizon 2020. L’approche méthodolo-

gique repose essentiellement sur l’utilisation d’un champ

de Markov pour la définition de du mode d’occupation du

sol et sur une chaîne de Markov combinée avec un auto-

mate cellulaire pour l’analyse des changements d’états

d’occupation du sol intervenus. Cette démarche aboutit

également à la prévision du mode d’occupation du sol

pour une période à venir.

1.1. Etat de l’art

De très nombreuses études portant sur la détection

des changements d’occupation et d’utilisation des sols à

différentes échelles et portant sur diverses thématiques

ont été réalisées depuis les vingt-cinq dernières années

(Singh, 1989 ; Zhang et al., 2002 ; Chen et al., 2005 ; Mut-

titanon et Tripathi, 2005 ; Ayad, 2005 ; Houet, 2006 ; Xiao

et al., 2006 ; Kilic et al., 2006 ; Shalaby et Tateishi, 2007 ;

Lecerf, 2008 ; Käyhkö et al., 2011).

Les méthodes employées pour traiter ces données et en

extraire l’information relative aux changements d’occu-

pation des sols sont nombreuses (Singh, 1989 ; Mas,

2000 ; Lu et al., 2003 ; Jensen, 2005), et les résultats

obtenus varient en fonction des méthodes et des don-

nées employées tant du point de vue quantitatif (ampleur

des changements détectés) que qualitatif (nature des

changements détectés) (Berberoglu et Akin, 2009). Ainsi

pour étudier la dynamique de l’occupation du sol, deux

types d’approches sont généralement utilisées à savoir

les méthodes pré-classificatoires et les méthodes post-

classificatoires (Mas, 2000 ; Erwann, 2007 ; van Oort,

2007 ; Sparfel, 2011). Les données utilisées pour iden-

tifier les changements d’occupation des sols sont le plus

souvent des images satellitaires ou des photographies

aériennes.

Les méthodes pré-classificatoires consistent à mettre en

valeur les différences radiométriques entre deux ou plu-

sieurs images acquises à des dates différentes. Elles

regroupent les techniques permettant de détecter les

changements avant de les caractériser. Il s’agit des

méthodes analysant des séries temporelles d’images

(multidates). Les changements d’occupation du sol sont

donc détectés en créant une image composite à par-

tir de deux ou plusieurs images d’un même secteur

d’étude à travers des régressions d’images, différences

ou soustractions d’images, des analyses en compo-

santes principales, des analyses par vecteur de chan-

gement, des détections non supervisées des change-

ments, de la photo-interprétation, l’utilisation de don-

nées exogènes aux images, etc. (Lu et al., 2003 ; Jen-

sen, 2005 ; Mas, 2000 ; Coppin et al., 2004). Ce type

de méthodes nécessite une importante phase de pré-

traitement des images employées (corrections radiomé-

triques et géométriques). Cette phase de prétraitement

peut être longue et fastidieuse, et conditionne la qua-

lité des résultats obtenus (Lecerf, 2008). Les images uti-

lisées doivent de préférence avoir la même résolution

spatiale et spectrale, et même si possible avoir été ac-

quises par le même capteur à des dates anniversaires

(Lu et al., 2003). Une des principales limites de ce type

d’approche est la difficulté d’interprétation de la nature

des changements mis en évidence (Mas, 2000). Les

méthodes dites post-classificatoires consistent à com-

parer des images d’une même scène à des dates dif-

férentes classées indépendamment (Mas, 2000 ; Jen-

sen, 2005). Il s’agit des méthodes diachroniques com-

parant des classifications effectuées indépendamment

à différentes dates (Singh, 1989 ; Coppin et al., 2004).

Elles procèdent à la classification individuelle des images

avant de détecter les changements. Ces méthodes sont

plus couramment employées pour la mise en évidence

des changements d’occupation du sol, car elles pré-

sentent l’avantage d’être plus simple à comprendre et à

mettre en oeuvre que les méthodes pré-classificatoires

(Jensen, 2005). Les avantages de cette méthode sont

nombreux.

La comparaison de l’occupation du sol entre deux dates

ne nécessite pas de disposer impérativement d’images

à des dates différentes. Elle peut être effectuée à par-

tir d’une carte thématique déjà établie (Lu et al., 2003 ;

van Oort, 2007). En outre les différentes classifica-

tions peuvent être obtenues à partir de données et

de techniques hétérogènes (photographies aériennes,

images satellitaires, classification automatique, photo-

interprétation, etc.). Avec ce type d’approche, le risque

d’erreur lié aux décalages radiométriques et environ-

nementaux entre deux ou plusieurs images est mini-

misé. L’approche post-classificatoire s’appuyant sur une

matrice de changement (Coppin et al., 2004 ; Jensen,

2005), l’identification de la nature des changements est

simple puisqu’on dispose de la classe de départ et de

la classe d’arrivée des zones ayant subi un changement

(Sarr et al., 2009 ; Sparfel, 2011).

1.2. Choix du modèle et justification

La méthode retenue dans le cadre de notre étude

est de type post-classificatoire à savoir un modèle de
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Markov spatialisé. Ce modèle de Markov est très uti-

lisé pour la simuler l’évolution temporelle d’un système

à partir des probabilités de transition (Korotov et al.,

2001). Ce modèle a été étendu aux données spatiali-

sées en vue d’inclure le voisinage comme facteur modi-

fiant les probabilités de changement de l’état d’une por-

tion d’espace (Ladet et al., 2005). La chaîne de Markov

ainsi spatialisée s’avère un outil privilégié à priori pour

simuler de façon réaliste l’évolution de l’état d’un pay-

sage (Turner et al., 2003). La cartographie des classes

d’occupation du sol dans la présente étude a égale-

ment suivi une approche markovienne sur des compo-

sitions colorées d’images satellitaires préalablement dé-

corrélées à travers une Analyse en Composition Princi-

pale (ACP). Car le formalisme markovien (Markov Ran-

dom Field, MRF) permet d’introduire l’aspect contextuel

dans les approches de classification des images multi-

spectrales. L’essor des modélisations markoviennes en

classification d’images tient au fait qu’ elles se sont bien

distinguées des méthodes classiquement utilisées (mé-

thodes non contextuelles) par la prise en compte des in-

teractions locales entre chaque site (pixel) avec les pixels

voisins pour définir les différentes régions de l’image.

Ainsi, l’utilisation des champs de Markov permet de te-

nir compte de la propriété d’influence du voisinage d’un

point sur ce dernier et d’insister donc sur la cohérence

entre la classe d’un pixel et celle de ces voisins per-

mettant de régulariser la classification d’images satelli-

taires. Plusieurs travaux réalisés présentent la classifica-

tion des images à partir des modelés de Markov, mais

les images classifiées sont généralement des images en

niveau de gris ou des images monobande (Pieczynski,

2003 ; Derrode et al,.2004 ; Carincotte, 2006 ; Bouyahia,

2008 ; Rechid et al., 2011 ; Derrode, 2011, 2012 ; Voi-

sin, 2012). Qu’en est-il des images multi-spectrales ? Ou

des composés d’images ? La présente étude répond à

cette préoccupation en proposant une méthode de clas-

sification d’images par un champ de Markov, d’images

multispectrales sous forme d’une composées d’images.

La méthode de classification proposée est inspirée des

travaux de Kato (2001).

2. Présentation de la zone d’étude

Le département de Sinfra, objet de cette étude, est

situé dans le Centre-Ouest de la Côte d’Ivoire, un pays

d’Afrique de l’Ouest. Le département de Sinfra fait partie

de la région administrative de la Marahoué et comprend

quatre (4) sous- préfectures : Sinfra, Bazré, Kouétinfla et

Kononfla. Le département de Sinfra est limité au Nord

par le département de Bouaflé, au Sud par les départe-

ments d’Oumé et de Gagnoa, à l’Est par le département

de Yamoussoukro et à l’Ouest par les départements de

Daloa et d’Issia. La zone d’étude s’étend sur environ

3000 km2 et est située entre les longitudes 5,38˚W et

6,15˚W et les latitudes 6,48˚N et 6,82˚N, comme l’indique

la figure 1.

3. Méthodologie

La réalisation de ce travail de recherche a nécessité

plusieurs types de données et matériel.

3.1. Données et matériel utilisés

Les données utilisées pour cette étude sont es-

sentiellement des images satellitaires et les cartes to-

pographiques. Les données satellitaires sont consti-

tuées d’images satellitaires Landsat TM (Thematic Map-

per) et ETM+ (Enhanced Thematic Mapper) de la

scène 197-055, datant respectivement du 16 Janvier

1986 et du 20 Janvier 2003. Ces images ont été ac-

quises à partir du site officiel de Landsat : http ://glc-

fapp.glcf.umd.edu :8080/esdi/index.jsp. Les données to-

pographiques sont des cartes topographiques des de-

grés carrés de Daloa, Gagnoa, Soubré et Grand-Lahou

au 1/200 000. Ces cartes ont été produites par le CCT

(Centre de Cartographie et de Télédétection). Le trai-

tement de ces données a nécessité l’utilisation de plu-

sieurs applications ainsi les logiciels utilisés sont les sui-

vants :

– MapInfo Professionnel 9.5 pour l’extraction des

couches d’informations des cartes topogra-

phiques ;

– Un code permettant la classification supervisée

des images satellitaires par un champ de Markov

et ;

– Idrisi Andes pour la détection des changements et

la simulation du mode d’occupation du sol par une

chaîne de Markov spatialisée.

Un GPS (Global Positioning System) a été nécessaire

pour relever cordonnées des points lors de sortie sur le

terrain.

3.2. Méthodologie de traitement des images satelli-

taires

Les bandes brutes TM et ETM+ sont fortement corré-

lés, et témoignent de la forte redondance de l’information

contenue dans les images brutes comme le montrent les

tableaux 1 et 2.

Il s’avère alors nécessaire decorréler ces bandes,

ce qui consistera à comprimer les informations sur un

nombre inférieur de bandes. Cette application conduit à

l’analyse en composante principale (ACP). Seuls les ca-

naux qui ont une même résolution sont retenus. Les ca-

naux TM1, 2, 3, 4,5 et 7 et ETM + 1, 2,3,4,5 et 7 consi-

dérés pour l’ACP sont tous à une résolution de 30 m, le

rééchantillonnage n’a donc pas été nécessaire. Les trois

premières composantes principales cp1, 2 et 3 issues de

l’ACP des images Landsat TM et ETM+ serviront respec-

tivement à réaliser des compositions colorées qui totali-

seront alors le maximum d’informations fournies par l’en-

semble des images multispectrales utilisées. Les deux

compositions colorées ainsi obtenues serviront de sup-

port à la classification par les champs de Markov.
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FIGURE 1 : Localisation de la Zone d’étude.

TM1 TM2 TM3 TM4 TM5 TM7

TM1 1,000000 0,738546 0,750301 -0, 115390 0,410121 0,601834

TM2 0,738546 1,000000 0,864996 0,141244 0,661449 0,742594

TM3 0,750301 0,864996 1,000000 0,002150 0,704165 0,852901

TM4 -0, 115390 0,141244 0,002150 1,000000 0,591936 0,173067

TM5 0,410121 0,661449 0,704165 0,591936 1,000000 0,836265

TM7 0,601834 0,742594 0,852901 0,173067 0,836265 1,000000

TABLEAU 1 : Matrice de corrélation des images Landat TM de 1986.

ETM1 ETM2 ETM3 ETM4 ETM5 ETM7

ETM1 1,000000 0,738563 0,733769 0,005681 0,484322 0.639578

ETM2 0,738563 1,000000 0,839243 0,304762 0,724692 0,757614

ETM3 0,733769 0,839243 1,000000 0,072603 0,758965 0,890240

ETM4 0,005681 0,304762 0,072603 1,000000 0,549949 0,168209

ETM5 0,484322 0,724692 0,758965 0,549949 1,000000 0,874637

ETM7 0,639578 0,757614 0,89024 0,168209 0,874637 1,000000

TABLEAU 2 : Matrice de corrélation des images Landsat ETM+ de 2003.
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3.3. Classification supervisée des images Landsat

TM et ETM+ du département de Sinfra par un

champ de Markov

La modélisation markovienne de l’image est une

modélisation probabiliste basée sur une propriété des

images, à savoir les interactions locales entre niveaux

de gris voisins pour définir les différentes régions de

l’image. Elle procède par restauration, la segmentation

de l’image ensuite par la définition des énergies locales

entre groupes de sites, reflétant les interactions entre les

niveaux de gris (Sigelle et Tupin, 2002).

3.3.1. Principe de modélisation de l’image par un champ

de Markov

La modélisation markovienne de l’image est une

modélisation probabiliste basée sur une propriété des

images, à savoir les interactions locales entre niveaux

de gris voisins pour définir les différentes régions

de l’image. Elle procède par restauration ensuite, la

segmentation de l’image et par la définition des éner-

gies locales entre les groupes de sites, reflétant les

interactions entre les niveaux de gris. L’énergie globale

qui en résulte est alors liée à la probabilité d’apparition

de l’image. On considère dans cette approche que le

niveau de gris n’est significatif que dans ses interactions

avec les niveaux de gris des pixels voisins (Tupin et

Sigelle, 1999). La procédure de classification débute par

la définition du système de voisinage considérée.

Deux champs aléatoires sont définis sur Ys (niveaux

de gris) et Xs (classes). L’image observée et celle

recherchée sont des réalisations respectives de ces

champs qu’il faut définir. Le deuxième champ contient

l’information que l’on recherche mais n’est pas direc-

tement observable (on dit généralement qu’elle est

"cachée"), le premier champ est observé, ou mesuré,

et on cherche à retrouver, ou à "estimer", la réalisation

cachée du deuxième champ.

Les modèles de Markov sont bien adaptés au problème

de la segmentation d’images. Soit S un ensemble de

pixels, X = (Xs) s ∈ S et Y = (Ys) s ∈ S deux

champs aléatoires avec X = x caché et Y = y observé.

Chaque Xs prend ses valeurs dans un ensemble fini

de classes Ω = ω1, .., ωk, et chaque Y s prend ses

valeurs dans l’ensemble des nombres réels (R). Le

problème de la segmentation statistique d’images est

d’estimer la réalisation inobservable X = x à partir de

Y = y. Pour cela on choisit généralement de modéliser

le processus X sous forme markovienne et la loi de Y

conditionnelle à X (loi du bruit) de façon à conserver la

markovianité de X a posteriori c’est à dire conditionnelle

à Y (Benboudjema et al., 2007).

Définition du système de voisinage :

Le système de voisinage est défini par l’ensemble C

des cliques, une clique étant soit un singleton, soit un

ensemble de pixels mutuellement voisins (Pieczynski,

2003). Un potentiel Uc est associé à chaque clique c

et sa valeur dépend des niveaux de gris (descripteurs)

constituant la clique c, C étant l’ensemble des cliques. La

figure 2 présente les systèmes de voisinages associés à

l’espace bidimensionnel défini par une image satellitaire.

Ainsi l’énergie globale U de l’image est la somme des

potentiels de toutes les cliques constituant l’image selon

la formule suivante :

U =
∑

c∈C

Uc, (1)

et l’énergie locale Us en un site comme la somme des

potentiels de toutes les cliques Uc auxquelles il appar-

tient :

Us =
∑

c∈C/s∈c

Uc. (2)

Caractéristique d’un champ de Markov :

X est un champ de Markov si la probabilité conditionnelle

locale en un site n’est fonction que de la configuration du

voisinage du site considérée. Ainsi, le niveau de gris en

un site ne dépend que des niveaux de gris des pixels

voisins de ce site (hypothèse markovienne) :

P (X = x) =
1

Z
exp(−U(x))) =

1

Z
exp(−

∑

c∈C

Uc(x)) (3)

Avec :

Uc(x) = Uc(xt, t ∈ c), (4)

Z =
∑

x∈Ω

exp(−U(x)). (5)

Z est une constante de normalisation appelée fonc-

tion de partition de Gibbs.

L’énergie globale d’un champ de Gibbs possède donc la

propriété de se décomposer sous forme d’une somme

d’énergies locales, qui permettront de déterminer les

probabilités conditionnelles locales. Plus une configura-

tion d’un champ de Markov (champ de Gibbs) a une

énergie faible, plus elle est probable. Pour un champ de

Markov de voisinage 4-connexe, l’énergie de la configu-

ration x est sous la forme :

U(x) =
∑

c=(s)∈C1

Uc(xs) +
∑

c=(s,t)∈C2

Uc(xs;xt). (6)

Après la définition des fonctions de potentiels, et du

champ de Markov, la prochaine étape est la réalisation

du tirage d’une configuration c’est à dire une image en

suivant la loi de probabilité de Gibbs caractéristique du

champ de Markov défini. Le tirage de l’image suit une

procédure d ’échantillonnage.

Echantillonnage :

Ce tirage se fera à l’aide de deux algorithmes dont

(Sigelle et Tupin, 2002) à savoir l’échantillonneur de

Gibbs et l’algorithme de Metropolis. L’échantillonneur

de Gibbs est un algorithme très utilisé en traitement

d’images pour la synthèse de champs de Markov. Néan-

moins, un algorithme antérieur et issu de la physique
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FIGURE 2 : Cliques associées à deux systèmes de voisinage en dimension 2.

statistique avait été mis au point dans les années 1950

par Metropolis (Metropolis et al., 1953).

Algorithme de Metropolis :

Cet algorithme repose sur un principe similaire à

l’échantillonneur de Gibbs et il s’agit également d’un

algorithme de relaxation probabiliste. Le principe est

de construire également une suite d’images qui seront

des tirages selon la loi du champ de Markov après un

nombre suffisamment grand d’itérations. Mais la mise à

jour en un site s’effectue de façon différente. Là encore,

le principe est de construire une chaîne de Markov

selon un certain noyau de transition (différent de celui

intervenant dans l’échantillonneur de Gibbs).

Recherche de la configuration la plus probable :

Après l’échantillonnage s, une nouvelle réalisation

est obtenue. Il peut être utile également de pouvoir

calculer la ou les configurations les plus probables qui

correspondent aux états d’énergie minimale. Il existe

plusieurs méthodes pour trouver ces réalisations :

des algorithmes déterministes, comme l’ICM, et des

algorithmes stochastiques comme le recuit simulé. Le

principe de ces échantillonneurs est de construire une

chaîne de Markov selon un certain noyau de transition.

Une nouvelle réalisation résulte de chaque application

des ces algorithmes d’échantillonnage, il s’avère alors

nécessaire de déterminer les configurations avec des

états d’énergies minimales. Ces configurations sont

obtenues à partir de l’algorithme de recuit simulé.

Recuit simulé :

Le recuit simulé fait intervenir un paramètre de tem-

pérature. Il s’agit d’un algorithme itératif qui construit

la solution au fur et à mesure. Il procède par le choix

d’une température initiale suffisamment élevée T0 et

d’une configuration X0 donnée. Ensuite à une étape

n donnée, une simulation de configurations Xn est

produite pour la loi de Gibbs d’énergie à partir de la

configuration précédente Xn−1. Cette simulation peut

se faire par l’échantillonneur de Gibbs ou l’algorithme

de Metropolis. Toujours à l’étape n la température

Tn diminue lentement suivant la contrainte suivante

Tn > C
log(1+n)

. L’algorithme est arrêté lorsque le taux de

changement obtenu est faible (Sigelle et Tupin, 2002).

L’algorithme du recuit simulé est très lourd en temps

de calcul car il demande la génération d’un nombre

très important de configuration au fur et à mesure que

la température décroît. Besag (1986) a proposé un

autre algorithme beaucoup plus rapide : l’algorithme des

modes conditionnels itérés (ICM).

Algorithme des modes conditionnels itérés (ICM) :

Cet algorithme est itératif et modifie à chaque étape

les valeurs de Xs de l’ensemble des sites de l’image

de façon déterministe contrairement aux autres qui

étaient stochastiques. Avec l’ICM la température baisse

à chaque itération et le processus s’arrête lorsque le

nombre de changement d’une étape à l’autre devient

suffisamment faible. Les modèles de champ de Markov

les plus utilisés sont les modèles d’Ising et de Potts (Tu-

pin et Sigelle, 2002). Pour le premier modèle l ’espace

des descripteur est binaire et le second intègre la notion

de label qui servira à la classification des images.

Modèle de Potts : Il s’agit d’une extension du mo-

dèle d’Ising (Wu, 1982) pour un espace m-aire, i.e.,

E = {0,m − 1} qui peut correspondre aux différents ni-

veaux de gris d’une image. Plus souvent pour ce modèle,

les étiquettes (labels) peuvent représenter une classifi-

cation de l’image (Sigelle et Tupin, 2002). Ce modèle de

champ de Markov servira dans la présente étude à la

classification des images multispectales considérées. Le

processus de validation des cartes d’occupation du sol

ainsi obtenues est détaillé au point suivant.

3.3.2. Validation de la classification

Elle consiste en un test statistique au niveau des sur-

faces occupées par chaque classe d’occupation du sol

(Ratiarson et al., 2011) appuyé par un visite de terrain.

Il s’agira de comparer les classes d’occupation du sol

d’une année donnée, 2000, autre que les années des

cartes établies, à celles d’une carte d’occupation du sol

de la même année. Cette méthode statistique de va-

lidation de la classification est retenue pour la valida-

tion de la classification des cartes d’occupation du sol,
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compte tenu des récentes critiques portant sur les limites

des indices de Kappa (Kno, Klocation, Kquantity, Kstan-

dard) développées dans les travaux de Pontius et Mil-

lones (2008). Les grandes étapes de la démarche abou-

tissant à l’établissement des cartes d’occupation du sol

du département de Sinfra aux dates 1986 et 2003 sont

indiquées par l’organigramme de la figure 3.

La détection des changements intervenus de 1986 à

2003, réalisée à partir d’une chaîne de Markov spéciali-

sée fait l’objet du point suivant.

3.4. Modélisation de la dynamique de l’occupation

du sol dans le secteur d’étude par un modèle

de Markov spatialisé

La chaîne de Markov spécialisée résulte de la com-

binaison d’une chaîne de Markov observable et d’un au-

tomate cellulaire (Ladet et al., 2005).

3.4.1. Conception du modèle de Markov spatialisé

Le modèle proposé combine les approches sui-

vantes : chaîne de Markov, et automate cellulaire. Selon

la typologie des modèles de Sauvant (2003), le modèle

utilisé dans ce travail est aléatoire et dynamique. Il se

range dans la catégorie des simulations à temps discret

(Coquillard et Hill, 1997).

Pour concevoir la chaîne de Markov observable, on

considère que tout le passé du système se trouve ré-

sumé dans son état au dernier moment où on le connaît

(propriété de Markov) ; le phénomène étudié est discret

et le phénomène est homogène dans le temps et l’es-

pace d’état du système est fini.

Le nombre d’états étant noté E. Ainsi la probabilité de

l’état EI à l’état EJ notée P (EJ/EI) est une fonction

de 2 variables pouvant prendre chacune E valeurs pos-

sibles. L’ensemble des valeurs possibles de cette fonc-

tion peut être représenté par une matrice carrée E × E.

La matrice de transition se note : A = A(ij) avec Aij =

P (Xn+1/ = Ej/Xn = Ei).

L’occupation du sol est assimilée à une variable aléatoire

X dont les états du système constituent les différentes

réalisations. La fonction de probabilité permet de calcu-

ler la probabilité qu’une variable aléatoire X soit dans un

état donné au temps n+ 1 sachant qu’elle était dans un

état connu au temps précédent n. La matrice de transi-

tion obtenue est indépendante du temps car compte tenu

des considérations faites, la matrice de transition calcu-

lée entre les instants n− 1 et n est la même qu’entre les

instants n et n + 1, les pas de temps étant égaux. Cette

propriété confère le caractère stationnaire à la chaîne de

Markov utilisée pour étudier la dynamique de l’occupa-

tion du sol (Ladet et al., 2005).

Les chaînes de Markov sont des modèles très utilisés

pour étudier et simuler l’évolution temporelle d’un sys-

tème à partir des probabilités de transition (Korotov et

al., 2001). Pour tenir compte des contraintes spatiales,

la chaîne de Markov est combinée à un automate cellu-

laire (Baltzer et al., 1998 ; Jenerette et al., 2001). Le prin-

cipe de base de l’automate cellulaire consiste à prendre

en compte l’état des cellules voisines de celle considérée

dans la définition de son état futur (Ladet et al., 2005). De

cette combinaison résulte une chaîne de Markov spatio-

temporelle qui intègre :

– Une composante temporelle traduite par une

chaîne de Markov observable : l’état futur d’une

cellule dépend de son état précédent ;

– Une composante spatiale traduite par l’automate

cellulaire : l’état futur d’une cellule dépend de l’état

des cellules voisines.

La chaîne de Markov ainsi spatialisée s’avère un outil

privilégié pour étudier et simuler de façon réaliste le

mode d’occupation du sol (Turner et al., 2003). Pour

l’étude de la dynamique de l’occupation du sol, ces

modèles de Markov ont été étendus au cas de données

spatialisées pour inclure le voisinage comme facteur

modifiant les probabilités de changement de l’état d’une

portion d’espace.

Principe d’une chaîne de Markov spatialisée :

Une chaîne de Markov spatialisée résulte de la combinai-

son d’une chaîne de Markov et d’un automate cellulaire.

La démarche adoptée comprend les principales étapes

suivantes :

– déterminer de la matrice de transition entre les dif-

férents types d’occupation du sol qualifiés d’états

du modèle ;

– faire intervenir l’automate cellulaire en appliquant

un filtre de contiguïté pour traduire la dépendance

spatiale due au voisinage ;

– faire des simulations en combinant les deux com-

posantes du modèle traduits par les dépendances

temporelle et spatiale qui sont les résultats des

étapes précédentes (Collet, 2004).

Matrice de transition : La matrice obtenue comprend

les probabilités de transition des classes d’occupation

du sol qui traduisent les tendances de changement

des différents types d’occupation du sol. La matrice de

transition donne pour chaque classe la probabilité de

rester dans cette classe ou de se changer en une autre.

Ces probabilités facilitent l’analyse et permettent de

prédire les changements futurs (Logsdon et al., 1996 ;

Lopez et al., 2001).

Automates cellulaires : Les automates cellulaires in-

tègrent la notion de voisinage dans le processus de pré-

diction de changements par le modèle. Par définition l’au-

tomate cellulaire est un ensemble de cellules dont l’état

change en fonction de son état précédent et de ceux de

ses voisins. Dans cette étude la contiguïté spatiale est

traduite par l’application d’un filtre de taille 5×5 donné

par la figure 4 :

Les valeurs de sortie sont des nombres réels entre

0 et 1. On applique le filtre sur des images booléennes

de chaque état (catégorie d’occupation du sol) prédit par

l’analyse de Markov. La dépendance spatiale est donc in-

troduite dans la simulation sous forme d’un filtre qui mo-
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FIGURE 3 : Etapes de l’établissement des cartes d’occupation du sol de 1986 et 2000 du secteur d’étude.

1

1 1 1

1 1 1 1 1

1 1 1

1

FIGURE 4 : Filtre de contiguïté à voisinage étendu (5×5) uti-

lisé dans l’automate cellulaire (Paegelow, 2004).

difie le contenu d’une cellule de l’automate en fonction

de ses voisines. Cette dépendance peut être uniforme.

3.4.2. Etude de la dynamique de l’occupation du sol de

1986 à 2003 par un modèle de Markov Obser-

vable

Les chaînes de Markov utilisées se basent sur l’em-

ploi de deux images de la variable modélisée (t0−n ; t0)

et produisent en sortie deux matrices de transition : l’une

des probabilités, l’autre des surfaces de transition. A cela

s’ajoute une image des probabilités de transition condi-

tionnelle pour chaque état de la variable modélisée et

ceci à chaque instant (itération). Le modèle de Markov

observable ainsi défini est appliquée aux images Land-

sat TM et ETM+, datant respectivement de 1986 et 2003.

Le modèle se base sur l’état de la variable modélisée aux

instants d’apprentissage t0−n et à t0 et calcule les sorties

suivantes :

– Matrice de probabilités de transition ;

– Matrice de surfaces de transition ;

– Ensemble d’images de probabilités condition-

nelles (une image par état de la variable).

Les matrices de transitions obtenues ainsi que l’en-

semble d’image offrent une meilleure description des

tendances de changement et l’interaction entre les diffé-

rentes classes d’occupation du sol de 1986 à 2003. Cela

permet de prédire les changements futurs (Logsdon et

al., 1996). Ces résultats intermédiaires constitueront les

données d’entrée du modèle de Markov spatialisé pour

la deuxième étape qui vise à faire une prévision du mode

d’occupation du sol à l’horizon 2020 (Ladet et al., 2005).

3.4.3. Validation du modèle de Markov spécialisé

Elle a consisté en la comparaison pour une même

date d’une carte d’occupation du sol simulée par le mo-

dèle à une date qui n’a pas servi à la calibration du mo-

dèle, à une carte d’occupation du sol réelle (Paegelow

et al., 2004). Pontus et al. (2004) montrent l’intérêt d’une

telle comparaison statistique entre ces cartes car cela

éviterait la subjectivité et le manque de précision d’une

approche comparative purement visuelle entre une carte

de référence et la simulation. L’intérêt est porté pendant

le processus sur la quantification des erreurs et des pré-

dictions correctes (Maestripieri et Paegelow, 2013). Ce

modèle de Markov spécialisé à travers son module de
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prévision permet d’estimer un état futur à partir de l’état

présent connu, en se basant sur l’observation des évolu-

tions passées et leur probabilité (Antoni, 2006). Ce mo-

dule permettra de faire des prévisions quant au mode

d’occupation du sol en 2020 dans le département de Sin-

fra.

3.4.4. Prévision du mode d’occupation du sol pour l’ho-

rizon 2020 par une chaîne de Markov spatialisée

Pour cette deuxième étape, les données du modèle

de Markov spatialisé sont constituées des données gé-

nérées par le modèle à l’issue de la première étape à

savoir la matrice de probabilité de transitions, les images

de probabilités conditionnelles et la carte d’occupation

du sol la plus récente, celle de 2003. La carte d’occu-

pation du sol à l’horizon 2020 générée à l’issue de cette

deuxième étape est accompagnée de deux autres types

de données. Il s’agit de la matrice de probabilité de tran-

sition indiquant les différentes interactions entre les diffé-

rentes classes d’occupation du sol de 2003 à 2020 et du

vecteur d’équilibre qui précise le comportement asymp-

totique du mode d’occupation du sol à l’horizon 2020 (La-

det et al., 2005). Les différentes étapes résumant la mo-

délisation et la prévision du mode d’occupation du sol

dans le département de Sinfra sont données par l’orga-

nigramme de la figure 5.

4. Résultats et discussion

Dans cette partie du travail sont présentés les princi-

paux résultats obtenus suivis d’une discussion.

4.1. Résultats et interprétation

Deux types de résultats sont présentés dans cette

partie : les classes d’occupation du sol de 1986 et 2003

réalisées ainsi que les résultats de la détection des chan-

gements d’occupation du sol de 1986 à 2003. La carte

d’occupation du sol prédit par le modèle à l’horizon 2020

fait également partie des résultats.

4.1.1. Résultats du traitement des images satellitaires

Landsat TM et ETM+

La correction géométrique réalisée selon la méthode

polynomiale a permis d’obtenir une erreur résiduelle ac-

ceptable et de corriger les différentes distorsions cau-

sées par l’environnement, provenant du mouvement de

la plate-forme, et dues aux erreurs des systèmes de me-

sures. L’Analyse en Composantes Principales (ACP) a

servi à décorréler les bandes spectrales et a compresser

le maximun des informations sur les 3 premières images

résultant de la transformation d’images. Les 3 premières

images résultant de l’ACP des images Landsat TM tota-

lisent 97,4% de l’information contenue dans les 6 bandes

spectrales TM1, 2 3 4 5 et 7. De même celles résultant

de ACP des images Landsat ETM+ totalisent 94,7% des

informations des bandes ETM+ 1,2,3,4,5 et 7 comme le

montre la tableau 3.

Les trois premières composantes principales des

images Landsat TM et ETM+ totalisent respectivement

97,4% et 94,7% de variance. Elles ont permis de réaliser

les compositions colorées Cp 1, 2 ,3 des figures 6 et 7.

4.1.2. Résultats de la classification supervisée des TM

et ETM+ par les champs de Markov

Les cartes d’occupation du sol des figures 8 et 9 sont

les resultats de la classification des images multispec-

trales TM de 1986 et ETM+ de 2003 par un champ de

Markov en utilisant la méthode de Metropolis commemé-

thode d’échantillonage.

L’analyse de ces cartes montre qu’en 1986 la forêt oc-

cupait la partie centrale, plus au sud de la zone d’étude,

et disparaît pour faire place à la mosaïque forêt-claire et

culture en 2003 soient 17 ans plus tard. La forêt dispa-

rait en 1986 au centre et au sud pour réapparaître plus à

l’ouest du secteur d’étude en 2003. Les localités et sols

nus constituent des plages situées dans la partie cen-

trale au sud et à l’est en 1986 et en 2003 (figures 8 et 9).

Les résultats de la méthode de validation de ces

cartes d’occupation du sol font l’objet du point suivant.

4.1.3. Résultats de la validation de la classification

Une visite de terrain dans la zone d’étude dans le

mois d’avril 2013 a permis de faire des levés terrain. Les

informations issues de cette visite d’étude ont servi à la

validation de la classification.

Sur un total de 52 sites à visiter 50 ont pu être visités

avec plusieurs classes correspondantes. 46 sites ont été

reconnus sur 50 prévus. 10 sites reconnus sur 13 pour

la classe "forêt", 18 contre 18 pour la classe "forêt claire

et culture", 7 contre 7 pour la classe "exploitation" et 11

classes contre 12 pour la classe "sol nu et localités". Cela

donne un pourcentage de réussite de 92%, comme le

montre la figure ci-dessous.

4.1.4. Résultats de l’étude de la dynamique du mode

d’occupation du sol de 1986 à 2003 par une

chaîne de Markov

Les probabilités de transition d’une classe d’occupa-

tion du sol à une autre sont données par la matrice de

transition ci-dessous (tableau 4).

La matrice de transition obtenue (tableau 4) donne

la probabilité de changement d’une classe d’occupation

du sol en une autre. Ainsi la classe Exploitation enre-

gistre la probabilité de non changement la plus faible,

c’est à dire 0,0928. Elle représente ainsi la classe la plus

instable. Cette classe se transforme en mosaïque forêt

claire et culture à hauteur de 40% environ et en forêt

à 38% environ. La classe Exploitation regroupe toutes

les activités anthropiques autres que les activités cham-

pêtres. Apres la classe Exploitation, vient la classe Fo-

rêt claire et culture avec la probabilité de non change-

ment la plus faible soit 0,1404. Cela témoigne d’une ac-

tivité anthropique dense dans la zone d’étude. La mo-

saïque forêt claire et culture se transforme plus en fo-

rêt (45,67%) qu’en exploitation (36,74%). Une très bonne
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FIGURE 5 : Organigramme résumant les grandes étapes de la modélisation et la prévision du mode d’occupation du sol.

Composantes principales C1 C2 C3 Totaux (%)

Variance (%) ETM+ 69,209396 25,701570 2,493969 94,7

Variance (%) TM 59,152704 21,936594 13,636406 97,4

TABLEAU 3 : Pourcentage de variance de trois premières composantes issues de l’ACP des images Landsat TM de 1986 et ETM+ de

2003.

FIGURE 6 : Composition colorée à partir des cp1, 2, 3 des images Landsat TM totalisant 97,4% des informations.
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FIGURE 7 : Composante colorée obtenue à partir des cp1,2 et 3 des images Landsat ETM+ totalisant 97,4% des représentant 94,7%

des informations Les deux compostions colorées ainsi obtenues ont servi de support à la classification supervisée par un champ de

Markov.

FIGURE 8 : Image Landsat TM de 1986 classifiée à l’aide d’un champ de Markov (méthode d’échantillonnage : algorithme de Metropolis).

Forêt Forêt Cl. Expl. Sol nu-Loc.

Forêt 0,3757 0,3019 0,2424 0,0800

For cl.& cul. 0,4567 0,1404 0,3674 0,0354

Expl. 0,3811 0,3945 0,0928 0,1317

Sol nu-Loc. 0,2715 0,4001 0,0740 0,2544

TABLEAU 4 : Matrice de probabilité de transition (Forêt Cl. : Forêt claire et cultures, Expl. : Exploitation due à l’activité humaine, Sol

nu-Loc. : sols nus et localités).
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FIGURE 9 : Image Landsat ETM+ de 2003 classifiée à l ’aide d ’un champ de Markov (Méthode d’échantillonage : algorithme de

Metropolis).

FIGURE 10 : Graphe des courbes des sites théoriques et correspondants.
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Superficie (ha)

Années →

classes↓

1986 2003 Taux de change-

ment (%)

Forêt 142 797 125 842 -6,3

For. Cl et

Cult.

76 508 84 242 4,8

Exploitation 57 835 66 441 7

Sol nu et

loc.

28 133 28 748 1,08

Totaux 305 273 305 273

TABLEAU 5 : Taux de changement de l’occupation du sol de

1986 à 2003.

partie des sols nus et localités (40%) se transforme en fo-

rêt claire et culture sous l’effet des activités anthropiques

y compris les activités champêtres. La classe Forêt est la

classe la plus stable avec une probabilité de non chan-

gement de 0,3757. L’ordre de grandeur de cette proba-

bilité montre que la forêt est beaucoup sollicitée. Elle est

sollicitée pour les travaux champêtres, l’exploitation fo-

restière abusive, les activités industrielles et toute autre

activité anthropique. La zone étudiée est une zone d’in-

tense activité agricole, cela explique la faible probabilité

de non changement de la classe Forêt qui est de 0,3757.

Il faut impérativement mettre en place un plan d’amé-

nagement forestier pour utiliser de façon rationnelle les

ressources forestières restantes. Si aucune action n’est

entreprise, la forêt risque de disparaitre et cela pourrait

provoquer des dommages pour les populations du sec-

teur d’étude vue qu’elles tirent l’essentiel de leur écono-

mie de l’exploitation de cette forêt. De 1986 à 2003, la

forêt a disparu à hauteur de 11,76% et la superficie de

la forêt claire s’est accrue de 10%. Les exploitations ont

augmenté de 14,88% (Tableau 5). Le mouvement des

populations, la construction de nouveaux habitats et l’ur-

banisation dans son ensemble ont occupé 2,16% du dé-

partement de 1986 à 2003.

Le tableau 5 indique le taux de changement de chaque

classe d’occupation du sol de 1986 à 2003, obtenue à

partir de la matrice des aires conditionnelles.

La représentation de ces taux de changement est

donnée par la figure 11.

Selon cette figure le taux de changement absolu le

plus élevé concerne la classe Exploitation (7%) suivie

de la classe Forêt (6,3%). Cela témoigne de l’intensité

des activités anthropiques et de la pression exercée

sur la forêt pendant cette période de 1986 à 2003. La

forêt claire et les cultures connaissent également une

augmentation d’aire compte tenu de l’intensification des

activités champêtres. Le taux de changement le plus

faible (1,08%) présenté par la classe sol nu et localité

(1,08%) montre qu’il n ’y a pas eu de changement

notable concernant cette classe.

Le comportement asymptotique du mode d’occupation

du sol dans le secteur d’étude est révélé par l’état stable

Aire (ha)

Années →

classes ↓

2002

réelle

2002 si-

mulée

Erreur de pré-

diction (%)

Forêt 131 196 132 007 0,308

For. Cl et

Cult.

81 387 82 575 0,724

Exploitation 64 303 62 513 -1,41

Sol nu et

loc.

28 387 28 178 0,37

Totaux 305 273 305 273

TABLEAU 6 : Comparaison des valeurs d’aire observées et

simulées des classes d’occupation du sol en 2002.

du système qui est donné par le vecteur d’équilibre.

Le vecteur d’équilibre Π donne la proportion

de chaque classe d’occupation du sol à long

terme : Π = {P (1);P (2);P (3);P (4)} soit

Π = {0, 47; 0, 25; 0, 19; 0, 09}. L’analyse du vecteur

d’équilibre révèle qu’environ la moitié de la zone d’étude

sera couverte à long terme par la forêt (47%) et le

quart (25%) représentera la forêt claire. Cela dénote de

l’importance et l’ampleur des activités agricoles.

Evolution du mode d’occupation du sol à l’horizon 2020 :

Le test de validation du modèle qui a consisté en la

comparaison des aires observées et simulées de 2002,

une année n’ayant pas servi à calibrer le modèle a

montré qu’il n y a pas de différence significative entre

les données réelles et les données simulées (tableau 6).

La représentation de la proportion d’aire mal prédite

par le modèle pour chaque classe d’occupation du sol

est donnée par la figure 12.

La valeur absolue la plus élevée de l’erreur de

prédiction concerne la classe Exploitation due à la très

grande variété des activités définissant cette classe.

Cela s’explique par la valeur de probabilité de non chan-

gement (0,0928) la plus faible donnée par la matrice

de transition (tableau 4). La valeur moyenne absolue

de l’erreur de prédiction est de 0,703% et est inférieure

à 1%. Ainsi la différence entre les valeurs observées

et simulées n’est pas significative par conséquent le

modèle de Markov spatialisé traduit la réalité.

Prévision du mode d’occupation du sol à l’horizon 2020 :

La carte d’occupation du sol prédite par le modèle à

l’horizon 2020 (figure 13) montre qu’à cette date la

grande partie de la forêt sera situé à l’ouest soit juste

dans la localité de Kuetinfla. La mosaïque forêt claire

culture ainsi que les exploitations occuperont toute

la partie centrale ainsi que l’Est. Les sols nus et les

localités ne connaîtront pas un grand changement sauf

dans la ville de Sinfra qui connaîtra une augmentation

de superficie due à l’urbanisation.

Le vecteur d’équilibre décrit l’état stable en 2020,

il donne la composition de l’état de surface à l’horizon
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FIGURE 11 : Evolution du taux de changement d’occupation du sol de 1986 à 2003.

FIGURE 12 : Erreur de prédiction pour chaque classe, par le modèle.

FIGURE 13 : Prévision du mode d’occupation du sol pour l’horizon 2020, à partir d’une chaîne de Markov couplée à un automate

cellulaire.
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Aire (ha)

Années →

classes ↓

2003 2020 Taux de change-

ment (%)

Forêt 125

842

114

854

-4,56

For. Cl et

Cult.

84 212 94 272 5,64

Exploitation 66 441 73 845 5,28

Sol nu et

loc.

28 740 22 236 -12,76

Totaux 305

273

305

273

TABLEAU 7 : Prévision du taux de changement par classe de
2003 à 2020.

2020. A l’horizon 2020, le territoire du secteur d’étude

sera recouvert d’environ 37% de forêt. Et 30% seront

constitués d’une mosaïque forêt-claire et culture comme

le montre le vecteur d’équilibre Π : Π= 0,376 ; 0,309 ;

0,242 ; 0,073.

Prévision des changements de 2003 à 2020 :

L’analyse des différentes composantes de ce vecteur

d’équilibre montre qu’en 2020 la forêt diminuera et ne

couvrira que 37,6% du territoire étudié contre 47% en

2003. La forêt claire augmentera de superficie et elle re-

présentera 30,9%. Les exploitations s’accroîtront égale-

ment et couvriront 24,2%. Les sols nus et localités par

contre diminueront à 7,3%. De 2003 à 2020, selon le

modèle de chaîne de Markov spatialisée, la forêt dimi-

nuera de 8,73%, la forêt claire augmentera de 11,95%,

les exploitations s’accroîtront de 11,14%. La diminution

des sols nus sera de 22,6%. Le tableau 7 indique une

prévision du taux de changement de chaque classe de

2003 à 2020.

Le taux de changement de l’occupation du sol prévu

de 2003 à 2020 permet d’obtenir le graphique ci-dessus.

FIGURE 14 : Prévision du taux de changement de l’occupation
du sol de 2003 à 2020.

Selon la figure 14, le modèle prévoit de 2003 à 2020

une évolution absolue d’environ 5% des superficies

occupées par la forêt, la mosaïque forêt claire, culture

Superficie

Classes 1986 2003 2020

Forêt 142 616 125 842 114 854

Forêt cl. et cult. 76 508 84 212 94 272

Exploitations 57 833 66 441 73 845

Sol nu et loc. 28 133 28 740 22 236

TABLEAU 8 : Superficie en hectare et par année des classes

d’occupation du sol pour les années 1986, 2003 et 2020.

Taux de changement (%)

Période →

Classes ↓

1986-2003 2003-2020 1986-2020

Foret -6,3 -4,56 -10,34

Foret cl. Et

Cult.

4,8 5,64 11,053

Exploitations 7 5,28 12,88

Sol nu et

Loc.

1,08 -12,76 -10,37

TABLEAU 9 : Prévision du taux de changement de l’occupa-

tion du sol de 1986 à 2020.

et les exploitations. Les sols nus ainsi que les localités

connaîtront une diminution de 12% de leur surface.

Evolution de l’occupation du sol de 1986 à 2020 :

Le tableau 8 donne l’évolution des surfaces des classes

d’occupation du sol de 1986 à 2020.

La simulation de l’évolution de l’occupation du sol

de 1986 à l’horizon 2020 montre que si les probabilités

de transitions d’une classe d’occupation du sol à une

autre restaient constantes au cours du temps, les su-

perficies couvertes par la forêt et les sols nus et loca-

lités connaîtraient respectivement une diminution d’envi-

ron 17774hectares et une augmentation de 607hectares.

Alors la forêt claire et les cultures et exploitation aug-

menteraient respectivement de 7704 et 8608 hectares.

La réduction des forêts s’effectuerait en faveur des ex-

ploitations agricoles et de toute autre activité anthro-

pique. Les prévisions montrent également qu’en 2020 la

forêt ne couvrira qu’environ le tiers du secteur d’étude.

L’analyse des valeurs présentées par le tableau 8 a per-

mis de calculer les différents taux de changements des

classes d’occupation du sol sur toute la période d’étude

(Tableau 9).

La représentation des différents taux de changement

par classe et par période est donnée par la figure 15.

Selon la figure ci-dessous, les superficies de la fo-

rêt et des sols nus et localités régresseront d’environ

10%. La superficie de la forêt claire et de la culture ainsi

que celle des exploitations augmenteront respectivement

d’environ 11% et 13%.
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FIGURE 15 : Evolution du taux de changement des classes

d’occupation du sol de 1986 à 2020.

5. Discussion

Les modèles de Markov sont au nombre des mo-

dèles permettant de résoudre le problème d’incertitude

et d’imprécision contenus dans les images. En traite-

ment d’image, le succès de ce type de méthode est dû

à leur aptitude à produire, lorsque les divers bruits pré-

sents dans l’image considérée sont importants et lorsque

les données correspondent bien au modèle utilisé, des

résultats spectaculaires, dépassant parfois les capaci-

tés de l’oeil humain. La force ou l’efficacité des Mo-

dèles de Markov cachés (HMM) dépendent de deux élé-

ments : les états et l’estimation des paramètres (Ben-

miloud et Pieczynsk, 1997). Les champs de Markov uti-

lisés dans ce travail pour la classification des images

Landsat TM et TM+ ont été utilisés par plusieurs auteurs

dans des travaux antérieurs pour le même objectif de

classification d’image. Plusieurs variantes des modèles

markoviens ont été développés par Pieczynski (1994,

2002, 2003, 2004, 2005), Derrode et Pieczynski (2004,

2013), Carincotte (2005) à savoir les chaînes, champs,

arbres de Markov, les modèles de Markov couples et

triplets ainsi les modèles de Markov couplés à la théo-

rie de Dempster-Shafer ou celle de la logique floue. Ces

modèles markoviens ont considérablement amélioré les

résultats de la classification des images produisant de

bons résultats.

A la différence de ces travaux, notre modèle a été appli-

qué sur des images Landsat TM et ETM+ et les résultats

sont satisfaisant et reflètent la réalité. Dans plusieurs tra-

vaux, les champs de Markov ont été appliqués sur des

images brutes, des images RADAR, des images syn-

thétisées (Geman et Graffigne, 1987 ; Pieczynski, 1994 ;

Pieczynski et Cahen, 1994, 2003 ; Pieczynski, 2003 ; Pé-

rez, 1998 ; Fjortoftet al., 2003 ; Djaouti et al., 2007) mais

dans le cadre de ce travail de recherche, les champs de

Markov ont été appliqués sur des compositions colorées

des trois premières composantes principales totalisant

94,7% des informations pour les images Lamdsat TM et

97,4% pour les images Landsat ETM+. Cette opération

de transformation d’images a permis de regrouper sur les

images à classifier le maximun des informations conte-

nues dans l’ensemble des images. L’avantage du modèle

des champs de Markov en traitement d’image par rapport

à des modèles dits "locaux" est son aptitude à prendre en

compte, de façon élégante et mathématiquement rigou-

reuse, l’ensemble de l’information disponible sur l’image

observée (Pieczynski, 2003). Les modèles markoviens

sont des modèles stochastiques (Lopez et al., 2001) qui

décrivent la variabilité d’un phénomène à l’aide des pro-

babilités, prenant ainsi en compte la nature aléatoire du

phénomène étudié. Dans ce travail de recherche le mo-

dèle de Markov utilisé est une chaîne de Markov obser-

vable, qui a été combinée à un automate cellulaire. Le

modèle qui en résulte est un modèle de Markov spatio-

temporel qualifié d’une chaîne de Markov spatialisé. Ce

modèle a pour avantage d’inclure la dépendance spa-

tiale et la dépendance temporelle. Cette chaîne de Mar-

kov spatialisée a été utilisée dans plusieurs travaux an-

térieurs pour analyser et prévoir la dynamique du mode

d’occupation du sol (Largouët et Cordier, 2000 ; Pae-

gelow, 2003, 2004 ; Ladet et al., 2005 ; Antony, 2006 ;

Doyen, 2007 ; Ratiarson et al., 2011). Pour inclure les dé-

terminants exogènes qui pourraient modifier le degré de

dépendance entre les classes d’occupation du sol, cer-

tains auteurs ont ajouté une dépendance thématique au

modèle (Dischinger, 2004 ; Ladet, 2005 ; Antony, 2006).

Dans le cadre de nos travaux de recherche, il n’a pas été

nécessaire d’ajouter cette composante car les détermi-

nants ou facteurs exogènes ne sont pas prépondérants

selon les connaissances de la réalité du terrain.

6. Conclusion

La classification des images satellitaires Landsat TM

et ETM+ par les champs de Markov a permis de prendre

en compte les aléas liés a la formation de l’image. Cet

avantage a permis d’obtenir des résultats reflétant la réa-

lité du terrain améliorant ainsi le processus de classifica-

tion d’image. Les cartes d’occupation du sol issues de la

classification de ces images multispectrales ont servi, à

travers une chaîne de Markov spatialisée, à l’étude de la

dynamique de l’occupation du sol dans le secteur d’étude

de 1986 à 2003 et à faire une prévision de l’occupation

du sol pour l’horizon 2020. L’intégration dans le modèle

d’un automate cellulaire a permis de spatialiser en tenant

compte du voisinage, les probabilités obtenues à partir

de la chaîne de Markov. L’ajout de la composante spa-

tiale dans le processus de modélisation de l’occupation

du sol a permis de décrire l’interaction entre les différents

modes d’occupation du sol et ensuite de faire des prévi-

sions reflétant la réalité. Ainsi jusqu’en 2003 la forêt cou-

vrait environ la moitié de la superficie du secteur étudié

(47%) et la pression anthropique s’exerçait sur 54,43%

des ressources forestières. Les prévisions montrent éga-

lement qu’en 2020 la forêt ne couvrira que le tiers du de

la zone d’étude (37,6%) et la pression anthropique aug-

mentera.

Il ressort alors de cette étude que les ressources fo-

restières du secteur d’étude sont fortement menacées

et risquent de disparaître si aucune mesure n’est prise
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pour y remédier et gérer de façon rationnelle des res-

sources restantes. Pour intégrer les facteurs exogènes

dans la modélisation, on pourrait utiliser les modèles de

Markov homogènes par période ou non-homogènes dont

les probabilités de transition varient dans le temps et ne

sont pas les paramètres directs du modèle mais sont

plutôt des fonctions "paramétrées" de l’état précédent et

d’autres paramètres de conditionnement.
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