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Résumé 

Le changement d’usage des terres, lié à l’agriculture et à la foresterie, engendre une perte 
importante de biodiversité et représente une part importante de nos émissions de gaz à effet de 
serres  à l’origine du changement climatique. Le mécanisme de Réduction des Émissions liées 
à la Déforestation et à la Dégradation des forêts, conservation, gestion durable et restauration 
des stocks de carbone (REDD+) initié il y a dix ans peine à se mettre en place du fait de 
nombreuses contraintes politiques et scientifiques. Malgré l’existence de lignes directrices 
élaborées par la communauté scientifique internationale, des outils et données sont 
nécessaires afin de fournir des informations précises, à moindre coût et utilisables à 
différentes échelles. L’objectif de cette thèse est de développer des méthodologies innovantes 
pour réduire les incertitudes sur les estimations des émissions et séquestrations de CO2 
associées à la déforestation, dégradation et régénération des terres. Madagascar, pays engagé 
dans la REDD+ depuis huit ans, et soumis à des pertes importantes de biodiversité et de 
couvert forestier, est pris comme exemple. Trois études complémentaires ont été réalisées : i) 
le suivi de la déforestation en région tropicale humide et sèche par satellites, ii) l’estimation 
des stocks de carbone dans les sols et les forêts et iii) la modélisation des changements 
d’usage de terres. Nous avons développé une nouvelle méthodologie de suivi de la 
déforestation à Madagascar permettant de tenir compte de la définition des forêts et 
d'améliorer la prise en compte des petites parcelles de défriche brûlis. Les chiffres de la 
déforestation ont ainsi été actualisés jusqu’en 2013. Une méthodologie innovante de 
cartographie des stocks de carbone dans le sol à des résolutions fines et à des échelles 
régionales a été mise au point en couplant plusieurs facteurs environnementaux et 
desinventaires de terrain à l’aide d’un modèle d’arbres de « forêts aléatoire » (Random 
Forests). Ce modèle spatial du carbone a été appliqué sur des images satellites acquises vingt 
années plus tôt afin d’évaluer la dégradation des stocks de carbone du sol et leur régénération 
potentielle. Des facteurs de perte et gain de carbone dans le sol ont pu ainsi être estimés. 
Enfin, une approche de modélisation des changements d’usage des terres a permis de mieux 
comprendre les facteurs biophysiques et socio-économiques liés à la déforestation, 
dégradation des terres et régénération, et de proposer des scénarios spatialisés pour aider les 
décideurs. Les résultats obtenus dans cette thèse et les méthodologies développées permettent 
d’alimenter les discussions et documents concernant la stratégie REDD+ de Madagascar. Elle 
contribue plus largement à fournir des informations spatiales justes, précises spatialement et 
cohérentes à large échelle dans le but d’améliorer la gestion de nos écosystèmes terrestres.

Mots clés : REDD+, Madagascar, déforestation, biomasse, carbone du sol, modélisation 
spatiale, changement d’échelle, système de suivi
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Abstract

Land use change due to agriculture and forestry, generates a significant loss of biodiversity 
and is an important part of our greenhouse gas (GHG) emissions causing climate change. The 
Reduction of Emissions from Deforestation and Forest Degradation, conservation, sustainable 
management and restoration of carbon stocks (REDD+) mechanism initiated ten years ago is 
struggling to establish because of many political and scientific constraints. Despite the 
existence of guidelines developed by the international scientific community, tools and data 
necessary to provide accurate, cost and usable at different scales. The objective of this thesis 
is to develop innovative methods to reduce uncertainties in the estimates of CO2 emissions 
and sequestrations from deforestation, degradation and land regeneration. Madagascar, a 
country committed in REDD+ for eight years and subjected to significant losses of 
biodiversity and forest cover, is taken as an example. Three complementary studies were 
carried out: i) monitoring of deforestation in tropical humid and dry regions, ii) estimates of 
carbon stocks in soils and forests and iii) land use change model. We have developed a new 
methodology for monitoring deforestation in Madagascar considering the national definition 
of forests and accounted for small plots of slash and burn practices. The figures of 
deforestation vary from one region to another, and have been updated to 2013. An innovative 
methodology for soil organic carbon stock mapping at fine resolution and regional scale has 
been developed by coupling many environmental factors and a field inventory using a 
machine learning model. This spatial carbon model was applied on satellite images acquired 
twenty year ago to assess the degradation of soil carbon stocks and potential regeneration. 
Loss and gain factors due to various land use change were estimated. Finally, the land use 
change framework developed allowed us to understand the biophysical and socio-economic 
factors related to deforestation, land degradation and regeneration, and provide spatially 
scenarios to assist policy makers. The results obtained in this thesis and the methodologies 
developed allow to feed the discussions and documents relating to the REDD + strategy in 
Madagascar. It contributes and is aimed at a better management of agro-ecosystems by 
providing accurate spatial information, locally relevant and globally consistent.

Keywords : REDD+, Madagascar, deforestation, biomass, soil carbon, spatial modeling, 
scale, monitoring system
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1 Contexte, définitions et cadre méthodologique

1.1 La forêt, l’agriculture et le climat : des enjeux entre science et 
politique

L’utilisation et le changement d’utilisation des terres jouent un rôle prépondérant dans la 
dégradation de nos écosystèmes et le dérèglement climatique. L’exploitation des forêts et 
l’agriculture sont les deux premières causes de perte de la biodiversité (Maxwel et al, 2016) et 
sont responsables d’un quart des émissions de gaz à effets de serre d’origine anthropique à 
l’échelle globale (IPCC, 2014b). En parallèle des évaluations de l’impact des activités 
humaines sur le climat par le Groupe d'experts intergouvernemental sur l'évolution du climat  
(GIEC) et dès sa création en 1988, une longue série d’accords et avancées politiques ont eu 
lieu au niveau international, principalement dans le cadre des trois conventions des Nations 
Unies sur le climat (UNFCCC, pour United Nations Framework Convention on Climate 
Change), la biodiversité (UNCBD, pour Convention on Biological Diversity) et la 
désertification (UNCCD, pour United Nations Conventions to Combat Desertification) (figure 
1). C’est le cas notamment du mécanisme de Réduction des Émissions liées à la Déforestation 
et la Dégradation des forêts, l’accroissement des stocks de carbone et la gestion durable des 
terres (REDD+) initié en 2005 dans le cadre de l’UNFCCC. Le rôle de l’agriculture sur le 
climat et son lien avec l’usage des forêts a été plus récemment pris en considération au niveau 
international. Depuis quelques années, on assiste à une multiplication des objectifs et 
initiatives globales visant à réduire notre impact sur l’environnement, en combinant pratiques 
agricoles et usage de la forêt plus durables. C’est le cas par exemple de l’initiative Climate-
Smart Agriculture, lancée lors de la Conference of the Parties (COP) à Copenhague en 2009, 
et plus récemment de l'initiative « 4 pour mille » à la COP de Paris en 2015.
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Figure 1 Illustration synthétique (non exhaustive) de la place du changement climatique et 
du développement durable dans les négociations internationales.

Toutes ces initiatives ou mécanismes visant à changer notre mode d’utilisation des terres 
s’appuient sur le concept de services écosystémiques porté au niveau international lors de 
l’évaluation des écosystèmes pour le millénaire en 2005 (Millennium Ecosystem Assessment, 
2005). Cette notion implique l'identification et la quantification des services «offerts» par les 
écosystèmes pour répondre aux « demandes » des sociétés. Ces services pouvant concerner 
des demandes locales (ex. purification de l’eau par les sols), régionales (ex. provision de 
matériaux de construction) ou globales (ex. régulation du climat). La gestion des biens 
publics mondiaux s’organise aujourd’hui autour de cette idée de services écosystémiques, 
avec d’un côté les « politiques » au sens large qui fixent les objectifs, imaginent des 
mécanismes et implémentent des actions et de l’autre les scientifiques qui  mesurent, suivent, 
modélisent les impacts et font des recommandations (figure 2). Les activités de « suivi-
évaluation » font le lien entre science et politique car elles permettent d’adosser à l’action des 
critères de mesure d’indicateurs d'impact environnemental, économique et social. Ainsi, la 
mise en œuvre concrète des initiatives politiques pour changer notre trajectoire de 
développement nécessitent une réelle compréhension scientifique de ces services 
écosystémiques, notamment pour guider et évaluer l’impact des actions. Ces indicateurs, dont 
le carbone, doivent pouvoir être quantifié de manière précise et cohérente sur le territoire, 
selon des méthodologies reproductibles, assurant une transparence des résultats et un suivi 
dans le temps. L'agenda international sur la gestion de l’environnement pousse aujourd’hui de 
nombreuses sciences (foresterie, écologie, hydrologie, pédologie, géographie, etc.) à fournir 
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des informations environnementales avec une précision, une étendue géographique et une 
fréquence sans précédent. 

Figure 2 : Interface entre science et politique pour la gestion de l’environnement mondial.

1.2 REDD+ 

1.2.1 Historique et principes clés

Le rôle potentiel des forêts dans l’atténuation du changement climatique a été relayé en 2005 
par un groupe d’acteurs nommé Coalition of Rainforest Nations mené par la Papouasie 
Nouvelle Guinée au cours de la onzième Conférence des Parties (COP 11) à Montréal. Cette 
proposition appelée REDD a été reprise deux ans plus tard dans le plan d’action de Bali (COP 
13), ses règles et principes clés ont ensuite été précisés dans les accords de Cancun (COP 17). 
Ce mécanisme visant initiallement uniquement la déforestation (RED) concerne aujourd’hui 
un grand nombre d’activités de changement d’usage des terres à l’interface forêt-
agriculture (REDD+): déforestation, dégradation des forêts, gestion durable des forêts, 
conservation et renforcement des stocks de carbone forestier (tableau 1). La finalité de la 
REDD+ est d’inciter la diminution de certaines conversion d’usage (ex. déforestation) ou leur 
augmentation (ex. régénération des forêts) par le biais de paiements sur résultats. Ce 
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mécanisme ne fait pas partie des mécanismes définis et éligibles dans le cadre du protocole de 
Kyoto adopté en 1997, mais est considéré à partir de la deuxième période d’engagement du 
Protocole de Kyoto (post 2012). Aujourd’hui, le mécanisme REDD+ se traduit sur le terrain 
par l’existence de plus de 300 projets plus ou moins engagés dans un processus de 
certification carbone1 (Simonet et al, 2015 ; figure 3) et la mise en place de stratégie et plan 
d’action REDD+ nationale ou sous nationale (juridictionnelle) avec l’appui des Nations 
Unies (ex. Programme UN-REDD piloté par la FAO) ou de fonds carbone ad-hoc (ex. Forest 
Carbon Fund Facility – FCPF – piloté par la Banque Mondiale).

Plusieurs principes clés fédèrent ce mécanisme et sont par ailleurs source d’importants 
enjeux politiques, éthiques et scientifiques (Karsenty, 2008) : les fuites, l’additionnalité, la 
permanence et la mesure.

Fuites. Il s’agit des émissions de CO2, ou d’autres GES, qui pourraient intervenir en dehors 
du périmètre d’intervention du projet ou programme, par exemple par déplacement des 
agents de la déforestation. Ce principe, impliquant de quantifier les fuites au-delà d'une 
zone d’action, vise à élargir les échelles d'intervention (du projet au programme) et 
alimenter des stratégies et plans d'action nationaux. Actuellement, à l'échelle mondiale, 
la moyenne des surfaces des projets REDD+ est de 300 000 ha (Simonet et al, 2015), 
des programmes REDD+ de plusieurs millions d’hectares sont en cours de définition 
dans des « pays REDD+ » (figure 3).

Additionnalité. Il s’agit d’évaluer la dynamique forestière en l’absence de projet REDD+. 
C’est un élément clé du mécanisme et des paiements sous-jacents, largement critiqué du 
fait de la complexité à prévoir cette dynamique (Karsenty, 2008). Il est basé sur le 
scénario de référence ou scénario business-as-usual (BAU). Ce critère implique une 
connaissance et de l’expertise dans de nombreux domaines (ex. foresterie, socio-
économie, géographie, modélisation, etc.) et in fine, une transparence sur les hypothèses 
et mode de calcul pour établir les prévisions.

Permanence. Ce principe fait référence au fait que le carbone stocké dans les écosystèmes 
forestiers l’est de manière temporaire en raison du cycle de vie naturel des écosystèmes 
(ex. mortalité des arbres), des activités anthropiques ou d'événements naturels (ex. feux 
ou cyclones). Cela a amené les négociations sur la REDD+ à intégrer la notion de 

1 La certification carbone vise à établir des standards sur la qualité des estimations des bilans carbone d’une 
entreprise ou d’un projet. Il s’agit d’une démarche scientifique et technique, à l’initiative de l’entreprise ou du 
porteur de projet, suivant des méthodologies validées et reconnues, et réalisée par des organismes de certification 
habilités. Les standards les plus connus sont le Bilan Carbone© de l’Ademe en France et le Volontary Carbon 
Standard (www.v-c-s.org) pour les projets portant sur la foresterie et l’agriculture (AFOLU) à l’échelle 
internationale.
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risque, matérialisé sous forme de tampon (buffer) au niveau des crédits carbone. Cette 
notion implique également un suivi-évalution continu et une redéfinition des scénarios 
de référence en cours de projet, générallement tous les dix ans.

Mesure. Les trois précédents principes impliquent d’établir un système de mesure, suivi, 
notification et vérification (SNV, Monitoring, Reporting and Verification - MRV en 
anglais) des dynamiques forestières sur de grands territoires. Ce système MRV oblige 
les pays ou projets à réaliser des inventaires de terrain (forestiers et pédologiques) et 
mettre en place des réseaux de mesure incluant des parcelles permanentes et autres  
méthodes de suivi (photo-interprétation, classification supervisée, etc.). La 
quantification du carbone stocké dans les arbres et les sols est complexe et sujette à de 
grandes incertitudes. Les sciences du vivant et sciences physiques sont fortement 
sollicitées dans le cadre de la REDD+ pour réduire les incertitudes. À titre d’exemple, il 
existe un guide de méthodes et procédures pour la mesure des émissions anthropiques 
liées aux activités forestières et agricoles (GOFC-GOLD, 2015). Il est établi à partir 
d’un consortium d’experts, inspiré des lignes directrices du GIEC (IPPC, 2006) et mis à 
jour tous les ans en fonction des avancées scientifiques et technologiques. Ces 
méthodes s’appuient très largement sur les données et outils de la télédétection qui 
fournissent une information biophysique objective, exhaustive sur les territoires, et 
répétée dans le temps.

Ces quatre principes ont été entérinés dans plusieurs décisions prises au cours des COP, dont 
les principales concernant la REDD+ sont présentées ci-dessous:

La COP 15 (décision 4/CP15) indique que les parties doivent:
 Mettre en place des systèmes nationaux solides et transparents de surveillance des 

forêts, en utilisant une combinaison de données de télédétection et des mesures au sol 
pour estimer les émissions anthropiques de GES;

 Le système de suivi doit fournir des estimations qui soient transparentes, cohérentes, le  
plus exactes  possible  et  qui  réduisent  les  facteurs  d’incertitude;

 Les résultats du suivi doivent être disponibles et faire l’objet d’un examen par 
l’UNFCCC.

La COP 16 (Cancun Agreement) réaffirme que les parties doivent:
 Développer des systèmes nationaux solides et transparents de surveillance des forêts 

pour le suivi et notification des activités REDD+;
 Établir des niveaux d’émission de référence et/ou de niveau de référence;
 Implémenter la REDD+ par phase, en débutant par une phase de préparation des 

activités et évoluant vers des actions REDD+ basées sur des résultats  complètement 
mesurés, notifiés et vérifiés.
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La COP 19 (Décision 15/CP19) indique que : 
 Les parties doivent développer des stratégies nationales ou plan d’action afin 

d’adresser les facteurs de la déforestation et dégradation des forêts;
 Ces facteurs peuvent avoir plusieurs causes et les actions à entreprendre pour prendre 

en compte ces facteurs sont uniques à chaque pays, en fonction de ces capacités et 
compétences;

 Les parties, organisations pertinentes, secteur privé et autres parties prenantes sont 
invités à continuer leur travail pour adresser les facteurs de la déforestation et 
dégradation des forêts et partager leurs résultats;

La COP 21 (Accord de Paris, article 5) indique que les parties  doivent:
 Prendre des mesures pour conserver, et le cas échéant, renforcer les puits et réservoirs 

de gaz à effets de serre;
 Appliquer et étayer, par des versements sur résultats, les démarches générales et 

mesures d’incitations positives liées aux activités REDD+ et les démarches conjointes 
d’atténuation et adaptation pour la gestion intégrale et durable des forêts ;

 Promouvoir les avantages non liés au carbone

Figure 3. Localisation des projets REDD+ en 2014. Simonet et al, 2015

Parallèlement aux avancées des négociations internationales sur la REDD+, un marché 
volontaire de crédit carbone s’est mis en place, ainsi qu’un système de certification et de 
labellisation. Le plus utilisé par les porteurs de projet REDD+ est le Volontary Carbon 
Standard (VCS). Cette certification des crédits carbone REDD+ s’appuie sur des 
méthodologies développées par des organismes internationaux, privés ou publics, plus ou 
moins liés à la recherche scientifique. Il existe aujourd’hui quatre méthodologies REDD+ 
validées concernant la déforestation dite « non-planifiée » et qui correpond à toute forme de 
déforestation et dégradation hors des concessions forestières officiellement enregistrées 
(Shoch et al, 2013 : VCS, 2016). Toutefois, elles sont généralement conçues sur la base de 
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l’expérience de projets pilotes difficilement réplicables, ou sont au contraire très génériques, 
laissant place à des nombreuses approximations.

Dans cette thèse nous avons voulu apporter, via une approche scientifique, des innovations 
technologiques (utilisation des images satellites, techniques de modélisation) et thématiques 
(intégration du sol, intégration des processus de dégradation des terres et régénération dans les 
scénarios) afin d’améliorer ces méthodologies et plus largement, de proposer des outils de 
gestion des terres applicables aux pays souhaitant développer leur stratégie REDD+ comme 
c’est le cas à Madagascar.

1.2.2 La REDD+ à Madagascar

Afin de protéger son incroyable biodiversité (Goodman et Benstead, 2005) et de disposer des 
moyens pour mettre en place des actions de réduction de la déforestation, Madagascar s’est 
engagé dans le mécanisme REDD+ depuis 2008 avec l’aide du Facility Forest Carbon 
Partnership (R-PIN Madagascar, 2008). Au cours de cette thèse, le gouvernement Malgache a 
créé en 2014 le Bureau National de Coordination REDD+ et fait valider son plan de 
préparation national pour la REDD+ auprès du FCPF (RPP Madagascar, 2014). Il prévoit 
notamment d’améliorer et de mettre en place de nouveaux outils de gouvernance de la 
ressource forestière, d’identifier les causes et facteurs de la déforestation par régions et de 
décliner un plan d’action ou stratégie REDD+. Parallèlement, les scénarios de référence des 
émissions et scénario liés au plan d’action seront évalués. Enfin, Madagascar a récemment 
proposé une note d’intention pour développer un programme de réduction des émissions à 
l’échelle régionale au niveau des forêts humides de l’est (ER-PIN, 2015). 

Depuis 2009, quatre projets pilotes REDD+ implémentent des actions de terrain et études 
scientifiques dans différentes régions de l’île (figure 4). Malgré leurs finalités différentes 
(vente de crédit carbone, développement de méthodologie, appui à la stratégie nationale), tous 
impliquent l’établissement de scénario de référence d’émissions de CO2. Il existe des grandes 
différences entre les méthodologies utilisées par les projets, en termes de données, échelles et 
méthode de modélisation des changements d’usage des terres (RPP Madagascar, 2014). Cela 
complexifie le choix de la méthodologie pour le pays, pourtant nécessaire au regard des 
objectifs gouvernementaux et l’établissement d’un système MRV. 

L’état de l’art des protocoles de mesure et rapportage des émissions/séquestrations de GES 
liés au changement d’usage des terres est en constante évolution (outils pour faciliter ou 
réduire le coût des inventaires terrains, méthode de traitement des données satellites, etc) du 
fait des progrés technologiques (GOFC-GOLD, 2015). Des défis technologiques existent pour 
le choix ou le développement de méthodologies adaptées aux conditions du pays. Madagascar 
est un grand pays (superficie de la France plus la Belgique et les Pays-Bas) marqué par des 
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climats très contrastés (de per-humide avec des précipitations >3000 mm à aride avec des 
précipitations < 500 mm par an), et des reliefs très escarpés pour les régions où il reste des 
forêts humides intactes. La ressource forestière est fortement sollicitée par les populations 
rurales, pour ouvrir des nouveaux terrains de culture, fournir des matériaux de construction, le 
bois de chauffe ou encore pour l’extraction minière illégale. Les techniques de suivi de la 
ressource forestière doivent être adaptées pour prendre en compte le contexte biophysique 
(forte nébulosité et relief escarpé) et les particularités des activités anthropiques qui menacent 
les forêts de Madagascar (faible surface, mosaique de culture, jachère et savane), différentes 
de celles du Brésil ou de l’Indonésie (grandes cultures de soja ou palmier à huile) ou du 
Congo (grandes exploitations forestières).

Figure 4: Localisation des projets pilotes REDD+ en 2009. Source : RPP Madagascar, 
2014.
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E = AD * EF

Avec E les émissions de  CO2 en tonnes de  CO2 
équivalent (t CO2 eq), AD les données d’activités 

(superficies et variations de superficies, en hectares) et 
EF les facteurs d’émissions (stocks de carbone et 

variations de stocks de carbone, en tonnes de carbone 
par hectare).

1.3 Cadre méthodologique

1.3.1 Calcul des émissions de GES selon le GIEC

Dans cette thèse, nous avons suivi le cadre méthodologique proposé par le GIEC décrits dans 
deux documents de référence (IPCC, 2006 ; GOFC-GOLD, 2015). Le niveau ou scénario de 
référence des émissions de GES -  produit à l’échelle globale par le GIEC - peut être résumé à 
travers cette question : « quelles seront les émissions de CO2 dans le futur en tenant compte de 
nos activités actuelles et du fonctionnement des écosystèmes ? » Il guide les négociations 
internationales sur le climat et a été repris dans le principe fondateur du protocole Kyoto, à 
savoir le principe de l’additionnalité (voir définition plus haut). Plus locallement, il s’agit 
d’estimer les émissions de CO2 en l’absence d’un projet afin de pouvoir calculer les effets et 
impacts « réels » liés à ce projet. Dans le secteur des « Terres » (agriculture, foresterie et 
changement d’utilisation des terres ou AFOLU) le mode de calcul des émissions est simple et 
se présente comme suit :

Ce mode de calcul constitue la base des outils de bilan carbone et peut être utilisé dans la 
plupart des travaux de compatibilité environnementale (Weber, 2014). La construction d’un 
scénario ou niveau de référence des émissions nécéssite d’estimer les données d’activités 
(historiques et futurs) et facteurs d’émissions pour l’ensemble des conversions d’usages 
(figure 4). Il existe deux méthodes pour estimer les émissions de GES des activités : la 
méthode de différence de stock (stock-difference) entre un temps 0 et un temps +1 ou la 
méthode de mesure des gains et pertes à un temps t (gain-loss). Le choix de la méthode 
dépend en pratique de l’activité que l’on souhaite quantifier. En ce qui concerne le secteur 
agricole et forestier (AFOLU), les activités ainsi que leur mode de calcul privilégié sont 
résumés dans le tableau 1.

Dans cette thèse nous nous sommes intéressés particulièrement à la quantification de l’activité 
déforestation (conversion des forêts primaires en terres cultivées) et aux facteurs d’émissions 
liés au compartiment sol. Ce compartiment difficile d’accès est souvent peu quantifié bien 
qu’il soit un indicateur synthétique de la santé des écosystèmes communément accepté.
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En vert : méthode gain-loss en Orange : méthode stock difference

Tableau 1 : Matrice des activités REDD+, Afforestation et Reforestation (AR) et Gestion 
durable des terres (GFT), adapté d’après les catégories du GIEC (IPCC,  2006). Les 
activités en orange sont estimées par des approches de différence de stocks entre la 
situation initiale et situation d’arrivée (stock difference). Les émissions des activités en 
vert, sont estimées par des approches de « gains-pertes ». * Selon la définition adoptée par 
le pays. 

1.3.2 Niveaux d’incertitude

On voit assez facilement d’après le tableau 1 l’ampleur de la tâche de quantification des 
scénarios de référence REDD+ : à la fois sur la définition des catégories d’usage des terres et 
sur les méthodes de quantification prenant en compte l’espace et le temps. En 2006, le GIEC a 
proposé une série de bonnes pratiques pour la quantification des émissions de GES (IPCC, 
2006). Ce rapport définit notamment trois niveaux d’incertitude pour caractériser les données 
d’activité (AD) et les facteurs d’émissions (EF): 

 Niveau 1 (tiers 1) correspond aux valeurs par défaut du GIEC, issues de la littérature 
scientifique à l’échelle mondiale;

 Niveau 2 (tiers 2) correspond aux valeurs issues d’études au niveau régional ou 
national;

 Niveau 3 (tiers 3) correspond aux valeurs mesurées localement, répétées dans le temps 
ou issues de modélisation. 

Passer du niveau 1 au niveau 3 augmente la justesse et la précision des estimations, mais 
augmente également la complexité et le coût du suivi (Baker et al, 2010). L’incertitude est un 
paramètre clé des politiques de compensation environnementale comme la REDD+ car elle 
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affecte la crédibilité et la recevabilité d’éventuels paiements sur résultats (ex. crédit carbone). 
Selon les données et outils utilisés, l’évaluation de l’impact du projet ou politique peut être 
complétement « engluée » dans l’incertitude. Des auteurs ont rapporté qu’au niveau du 
Panama, le scénario le plus ambitieux (50% de réduction de la déforestation) ne serait 
détectable qu’au bout de douze années après le début du projet en tenant compte des 
incertitudes du scénario de référence (Peletier et al, 2011). 

Les sources d'incertitudes associées aux scénarios de référence sont nombreuses et se situent 
autant au niveau des données d’activités que des facteurs d’émissions. Peletier et al (2011) ont 
rapporté que l’estimation des stocks de carbone de la biomasse pouvait être à l’origine de 50% 
de l'incertitude sur les émissions du fait du choix de la méthodologie d’inventaire terrain et de 
l’équation allométrique utilisée. Une autre étude a récemment démontré que la définition des 
catégories de modes d’usage des terres et la méthode de modélisation des changements 
d’usages des terres futures étaient les facteurs d’incertitude les plus importants dans la 
construction de scénarios d’émissions de GES (Prestele et al, 2016). 

Cette prise en compte pragmatique des niveaux d’incertitude (niveau 1, 2, 3) permet de 
stimuler la recherche pour améliorer nos connaissances sur la dynamique des écosystèmes. 
Par ailleurs, il ne compromet pas la mise en œuvre de la REDD+, car les politiques et 
développeur de projet sont tenus de respecter le principe d’estimations conservatrices 
(Grassi et al, 2008). Ce principe indique que toutes les estimations (activités ou facteurs 
d’émissions) doivent être accompagnées d’une estimation de l’erreur. L’impact (figure 5), 
c'est-à-dire la réduction des émissions de CO2 et les paiements associés à ces résultats sont 
calculés en fonction de cette erreur, afin de retenir une valeur « conservatrice », qui ne 
surestime pas les émissions de CO2 évitées ou générées par le projet, programme ou politique.
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Figure 5 : Illustration de l’évaluation de l’impact climatique à l’échelle d’un territoire. 

2 Problématiques scientifiques

Dans cette thèse, nous avons développé des méthodologies visant à limiter l’incertitude des 
scénarios de référence dans le but de proposer une approche scientifique permettant d’obtenir 
des estimations atteignant le niveau de précision 3 à Madagascar. Comme indiqué ci-dessus, 
ces incertitudes se situent principallement à trois niveaux: le suivi de la déforestation, la 
quantification du carbone contenu dans les écosystèmes terrestres et la modélisation des 
changements d’utilisation des terres. Les explications de ces incertitudes - ou manques actuels 
de connaissances - sont présentées plus en détail ci-dessous.

2.1 Suivre la déforestation des forêts tropicales

Le suivi des changements de surfaces forestières avec des images satellites et techniques de 
télédétection est aujourd’hui considéré comme opérationnel à toutes les échelles (De Sy et al, 
2012). C’est le cas pour le Brésil et l’Inde qui disposent d’un système de suivi satellite de la 
couverture forestière qui produit des cartes et statistiques tous les ans ou deux ans à l’échelle 
du pays. À l’échelle globale, il existe deux systèmes de suivi qui font aujourd’hui référence : 
le Forest Ressource Assessment de la FAO (FRA, 2015) qui produit des statistiques tous les 
cinq ans, et le Global Forest Watch (GFW) issu des travaux d’Hansen et al (2013) qui produit 
des statistiques tous les ans. Si les barrières technologiques semblent levées, il persiste 
néanmoins de grandes disparités entre les études sur un même territoire, produisant des 
résultats différents (Hansen et al, 2013). Les raisons sont diverses: 

Tout d’abord la définition de la forêt est un élément décisif des études de suivi de la 
déforestation. Le FRA enregistre les changements permanents au niveau de l’usage des terres, 
la coupe et régénération forestière faisant parti du cycle de rotation d’une forêt gérée. Il 
considère également les espèces forestières peu ou non ligneuses, comme certaines 
plantations, qui sont des cultures agricoles pérennes et non des forêts selon d’autres 
approches. A l’inverse, le GFW considère toutes les pertes de couvert forestier à un moment 
donné, dès lors qu’il y a eu une coupe rase. Il ne s’agit pas non plus de forêt au sens de la 
définition nationale d’une forêt mais d'une surface avec couverture arborée. Une forêt 
naturelle dense ou parcelle agroforestière avec quelques arbres est alors considérée comme 
forêt dans cette étude (figure 6). Chaque pays engagé dans la REDD+ est tenu de définir ses 
seuils minimaux selon une gamme de valeur défini par l’UNFCC (

tableau 2).
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Les systèmes de suivi des forêts diffèrent également selon leurs méthodes d’estimation des 
surfaces forestières. Dans le cas du FRA, il s’agit de déclarations nationales, basées sur des 
inventaires nationaux réalisés au sol, à partir de points d’observations et/ou images satellite. 
Cette méthode suit une approche « point-sampling », par échantillonnage de points ou 
placettes à l’instar de l’étude de Achard et al (2014). Le GFW s’appuie uniquement sur des 
données d’images satellite, et des mesures à l’échelle du pixel (30 m). Cette méthode fait 
référence à une technique dite « wall-to-wall », par couverture exhaustive. 

Figure 6 : Illustration des différences de définition entre deux systèmes globaux de suivi 
des forêts. Source : www.landscape.org

Tableau 2. Définitions des seuils minimaux pour l’identification des forêts selon  
l’UNFCCC, la FAO et Madagascar

Critères UNFCCC FAO Madagascar

Surface de terres (ha) > 0,05 à 1 > 0,5 > 1

Couverture de la canopée (%) > 10 à > 30 > 10 > 30

Hauteur des arbres à maturité (m) > 2 à 5 > 5 > 5

Il n’existe pas aujourd’hui de système national de suivi des forêts à Madagascar. Plusieurs 
études de cartographie de la déforestation ont été réalisées à l’échelle nationale : Harper et al 
(2007) pour les périodes 1950-1975-1990-2000 et MEFT et al (2009) pour les années 1990-
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2000-2005. Ces études montrent cependant certaines limites : elles ne tiennent pas compte de 
la définition de la forêt nationale, nécessaire pour alimenter les discussions sur la REDD+, 
sont marquées par des surfaces importantes sous nuage et ne tiennent pas compte des surfaces 
défrichées en dessous de un hectare (unité minimal de cartographie) ce qui peut entraîner une 
sous-estimation des pertes forestières réelles. 

Cette thèse vise à proposer une méthode de suivi des forêts applicable sur tout le pays et 
adaptée aux circonstances nationales (définition des forêts, localisation de la déforestation, 
capacités techniques).

2.2 Quantifier les stocks de carbone dans les arbres et les sols

L’estimation des stocks de carbone dans les arbres et le sol est plus difficile car elle s’appuie 
nécessairement sur un travail d’inventaire de terrain, souvent long, couteux et fastidieux. Il est 
possible cependant d’optimiser ce travail d’inventaire et réduire les coûts de la mesure à 
l’hectare à partir de techniques combinant images satellites et inventaires de terrain. A 
l’échelle pan-tropicale, deux études de quantification spatialisée des stocks de carbone de la 
biomasse (Saatchi et al, 2011 ; Baccini et al, 2012) font référence. Elles ont été produites à 
l’aide de données satellites similaires (données MODIS et données LiDAR) mais avec des 
données terrains (inventaires forestiers, équations allométriques) et des techniques de 
modélisation spatiales différentes. Une étude montre que les différences d’estimation de la 
biomasse entre ces deux cartographies sont considérables et qu’il y a peu de cohérence entre 
l’amplitude et la direction des différences (Mitchard et al, 2013 ; figure 7). Une autre étude 
plus récente, combinant les deux études précédentes avec d’autres données d’inventaire pour 
la calibration et validation a mis en évidence que ces études surestimaient de 9 à 18% les 
stocks de carbone dans la biomasse aérienne (Avitabile et al, 2016). Des méthodes existent 
pour réduire ces incertitudes à l’échelle régionale, à l’aide de couplage entre des inventaires 
terrains spécifiques (sur la zone à caractériser) et données satellites optique basse résolution 
(Le Maire et al, 2011a), très haute résolution (Vagen et Winowiecki, 2013), hyperspectrale 
(Gomez et al, 2008), ou données aéroportées LiDAR (Asner et al, 2012 ; figure 8).
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Figure 7. Comparaison de deux cartographies de la biomasse aérienne (AGB) par 
satellites dans la ceinture inter-tropicale : a) ABG de la carte de Saatchi et al 2011. b) 
Carte ABG de Baccini et al, 2012. c) la différence absolue entre a et b. d) le pourcentage 
de différence entre les deux cartes. Extrait de Mitchard et al, 2013.

 

La plupart des études sur des scénarios de référence d’émissions de CO2 exclut le 
compartiment sol. Il existe des cartes mondiales de stocks de carbone du sol au 1:5 000 000 
ème (FAO, 2002) mais elles sont peu ou pas utilisables à l’échelle d’un pays. Des initiatives 
sont en cours pour créer, à l’instar des cartes pantropicales de la biomasse, des cartes des 
propriétés des sols cohérentes globalement et pertinente localement (www.globalsoilmap.net). 
A Madagascar, une première carte des stocks de carbone du sol sur 0-30 cm a été produite 
(Grinand et al, 2009) en suivant une méthode développée au Brésil (Bernoux et al, 2002). 
Cette cartographie nationale a été réalisée par intersection entre des données d’inventaire 
historique (période 1940-1975), une carte de sol nationale et une carte de végétation issue du 
traitement de données satellites. Elle n’est cependant pas utilisable en dessous de l’échelle 
nationale (1:1 000 000ème). Il n’existe pas aujourd’hui i) de méthodologie à Madagascar 
permettant de quantifier le carbone du sol à des échelles « opérationnelles » (paysage, région), 

http://www.globalsoilmap.net/
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ni ii) de données sur la dynamique du carbone du sol post-déforestation dans les paysages 
forestiers et agricoles.

Le sol est pourtant un compartiment de carbone important à l’échelle de la planète, 
représentant environ quatre fois celui de la végétation et deux fois celui de l’atmosphère 
(IPPC, 2014a). Il peut constituer à la fois un puit ou une source de carbone importante selon 
l’affectation et le changement d’affectation des terres. Au-delà de l’impact climatique 
(émission ou séquestration de tCO2eq), le carbone organique du sol est un proxy de nombreux 
services écosystémiques, dont la production végétale, le contrôle de l’érosion et la rétention 
en eau. La quantification du carbone organique dans le sol peut être fastidieuse et coûteuse, ce 
qui explique la faible prise en compte de cette ressource dans les politiques de gestion des 
terres. Cependant des progrès technologiques récents ont été réalisés notamment en termes de 
technique de mesure des propriétés des sols directement sur le terrain comme les 
spectromètres infra rouge et en termes de cartographie numérique des sol utilisant toute la 
richesse des données satellites d’observation de la terre (Mulder et al, 2011 ; Minasny et al, 
2013 ; Gomez et al, 2008). Ces développements récents permettent d’envisager la 
cartographie des sols d’un point de vue opérationnel (Lagacherie et al, 2008).

Cette thèse vise à proposer une méthode d’estimation du carbone (forestier et sols) à l’échelle 
régionale et nationale d’une part et d’autre part d’estimer les facteurs d’émissions du sol liées 
à la déforestation.

 Figure 8. Illustration d’une méthode de cartographie innovante de la biomasse aérienne, 
à partir de technologie lidar aéroporté. Extrait de Asner et al, 2012. L’image de gauche 
représente le plan d’inventaire des placettes forestières (points rouges) et le plan de vol de 
l’avion avec le Lidar embarqué (rectangle blanc). L’image au centre illustre la carte 
produite après traitement des données Lidar (hauteur moyenne des arbres) à une 
résolution métrique. L’image à droite est la carte régionale de biomasse obtenue après 
extrapolation sur la base de facteurs environnementaux spatialisés (indice de végétation et 
altitude).
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2.3 Modéliser la déforestation dans le futur

La projection de la déforestation dans le futur est un sujet primordial, déterminant à la fois les 
politiques forestières et agricoles à mettre en œuvre et les potentiels financements carbone. Il 
n’existe pas aujourd’hui de méthodes ni de bonnes pratiques clairement établies ou 
communément acceptées pour l’établissement de scénarios de déforestation dans le futur, que 
ce soit au niveau du GIEC ou du GOFC-GOLD. Le sujet est particulièrement complexe car il 
nécessite de comprendre et quantifier la diversité des interactions entre les environnements 
naturels et humains qui sont à l’origine des changements.

Il existe deux grandes familles de modèles spatialisés permettant de caractériser les 
changements d’usages des terres (Castella et Verburg, 2007): ceux basés sur les processus 
(process-based) et ceux basés sur les formes de changements (pattern-based). Les modèles du 
premier type impliquent la définition des agents, facteurs et interactions par expertise 
scientifique et connaissances locales. Ils décrivent un fonctionnement général et 
compréhensif, nécessitant peu de données mais beaucoup de paramètres et hypothèses. Le 
deuxième type de modèle consiste à développer des relations statistiques entre les 
observations de changements et les facteurs, pour la plupart géolocalisés. Ces modèles 
permettent de quantifier l’importance des facteurs, spatialiser les résultats, mais ils nécessitent 
beaucoup de données. On parle aussi pour la première famille de model mécaniste basé sur les 
agents (agent-based models), et pour l’autre de modèle statistiques guidé par les données 
(data-driven models).

Chacune de ces approches possèdent donc des avantages et des inconvénients, tandis 
qu'aucune ne parvient à capturer toute la complexité des mécanismes (Veldkamp and Lambin, 
2001). Dans le cadre de la REDD+, trois des quatre méthodologies actuellement acceptées au 
Volontary Carbon Standard (Shoch et al, 2012) préconisent de modéliser spatialement la 
déforestation future en se basant sur des régressions statistiques (deuxième famille de 
modèles). Cette démarche est globalement la plus utilisée (Mas et al, 2007) car elle permet i) 
d’identifier et de hiérarchiser les causes et facteurs sur lesquels des actions peuvent être 
entreprises et ii) de produire des cartes avec un ciblage géographique des actions et la 
vérification objective des projections. Une méta-analyse récente, s'appuyant sur 117 études 
spatiales de la déforestation publiées entre  1996 et 2013, a étudié ce qui favorise ou freine la 
déforestation (« What Drives Deforestation and What Stops It? » Ferretti Gallon and Bush 
(2014)). Les auteurs concluent cette étude en attestant que plus les retombées économiques de 
l’agriculture sont élevées par rapport à l'usage ou au maintien de la forêt, plus la déforestation 
est élevée. Cela est dû soit à des conditions climatiques et topographiques favorables, soit aux 
coûts réduits d’exploitation en fonction de la mécanisation ou des infrastructures de transport 
vers les marchés. Malgré ce constat, les facteurs de la déforestation communément étudiés ont 
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des effets généralement contradictoires d’une région à l’autre, souvent non significatifs 
(figure 9) et les liens réels de causalités restent difficiles à appréhender.

Figure 9: Vingt causes de la déforestation les plus étudiées, organisée par sens et 
significativité à partir d’études de régression multivariées. Extrait de Ferretti Gallon et 
Bush (2014). Les causes en lettres capitales indiques les causes dont l’effet (positif ou 
négatif) est significatif (test-t à 95% d’intervalle de confiance).

À Madagascar, la première étude réalisée sur les causes et facteurs de la déforestation à 
l’échelle nationale montre des résultats intéressants et parfois surprenants. Contrairement aux 
explications habituellement apportées, Gorenflo et al (2010) indiquent qu’il n’y a pas d’effets 
significatifs ni de la densité de population rurale, ni du niveau de pauvreté sur la déforestation. 
Des tendances nettes de réduction de la déforestation ont été observées dans les aires 
protégées, jusqu’à moitié moins dans une zone protégée comparée à une zone non protégée. 
Ensuite, l’accessibilité de la ressource forestière (exprimée à travers trois variables : proximité 
des routes, pistes et pente du terrain) est fortement associée à la déforestation. Enfin, les 
dynamiques varient régionalement : le sud-ouest de Madagascar enregistre les plus forts taux 
de déforestation en particulier du fait de la production de maïs pour les industries locales et le 
marché international (Casse et al, 2004), ce commerce étant réduit au marché local dans les 
autres régions.
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Ces approches s’appuient sur un modèle logistique qui implique des relations linéaires et peut 
être biaisé lorsqu’on utilise des variables explicatives avec des granularités différentes 
(Gorenflo et al, 2010). Les données socio-économiques sont trop limitées et peu prisent en 
compte. Elles sont souvent agrégées à des niveaux administratifs, obsolètes et non évolutifs 
(le seul recensement officiel date de 1993 à Madagascar et pour les anciennes délimitations 
des communes). Elles sont analysées au même plan que des variables à des échelles nettement 
inférieures (variables biophysiques ou de distance à l’échelle de la dizaine ou centaine de 
mètres). Enfin, ces études couvrent une période de déforestation maintenant ancienne, allant 
de 1990 à 2000, sans proposer de projection future. Aucune autre étude n’a été réalisée à 
l’échelle nationale pour la dernière décade, à des fins de prospective territoriale. Une étude 
récente à l’échelle régionale portant sur la période 2000-2010 a proposé une méthode de 
projection spatialisée de la déforestation future jusqu’en 2030 (figure 10; Vieilledent et al, 
2012). Les auteurs ont démontré et utilisé la corrélation entre densité de population à l’échelle 
régionale et déforestation pour établir les scénarios d’évolution des taux de déforestation. 

L'ensemble de ces recherches s'appuient sur des modèles linéaires par essence limités lorsqu’il 
s’agit de capturer les effets de variables biophysiques et socio-économiques à des fins 
prospectives. Les processus en jeux ne sont intrinsèquement pas linéaires (Veldkamp and 
Lambin, 2001). Une solution est alors d’utiliser de nouveaux outils, comme les algorithmes 
d’apprentissage automatique (machine learning) qui peuvent modéliser des problèmes 
complexes, incluant des conditions et des relations non linéaires. Ils nécessitent peu de 
paramétrisation ou d’hypothèses statistiques sur les relations entre variables. Une étude 
récente a montré la possibilité d’utiliser un algorithme d’apprentissage automatique 
(MAXENT) pour la modélisation de la déforestation avec des résultats satisfaisants (Aguilar-
Amuchastegui et al, 2014). Une autre analyse s’est appuyée à la fois sur des modèles de 
régression linéaire et d’arbre de décision pour confirmer les résultats et fournir plus 
d’explications sur leur importance (De Fries et al, 2010). Mis à part quelques exemples, ces 
nouveaux outils n’ont pas été testés pour la modélisation et la projection de la déforestation. 
Une autre limite des études de modélisation de la déforestation est qu’elles se focalisent 
généralleement sur ce seul processus de changement dans le paysage: la déforestation. 
L’intégration des autres processus clés de changement d’usage comme la dégradation et la 
régénération permet de construire des scénarios plus complets sur les menaces et opportunités 
afin de proposer plusieurs alternatives aux décideurs.

Dans cette thèse nous proposons d’explorer d’autres outils de modélisation qui n’ont pas 
encore été testé, tout en intégrant d’autres conversions d’usage.
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Figure 10: Projection de la déforestation et des émissions de carbone associée jusqu’en 
2013 sur la région d’Andapa, nord de Madagascar. En orange la déforestation pour la 
période 2010-2020 et en rouge pour la période 2020-2030. Extrait de Vieilledent et al, 
2012.
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3 Objectifs et plan du manuscrit

3.1 Objectifs généraux et spécifiques

L’objectif de la thèse est d’améliorer les estimations des émissions ou séquestrations de 
CO2 associées à la déforestation, dégradation et régénération des terres à l’aide de 
méthodologies innovantes. La finalité de cette thèse est i) de contribuer à une meilleure 
gestion des écosystèmes, par la fourniture d’informations spatiales justes, précises et 
utilisables à différentes échelles et ii) de pouvoir faire évoluer les outils et méthodes utilisées 
dans les projets, programme ou politiques REDD+.

Madagascar est pris comme exemple, et plus particulièrement la zone du sud-est (figure 12). 
Cette zone a été retenue pour son taux élevé de déforestation, son importante richesse en 
biodiversité, l’existence de zones de conservation de la forêt (Parcs Nationaux) et 
l’implémentation d’un projet REDD+ depuis 2009.

Comme mentionné ci-dessus, cette thèse suit l’approche proposée par le GIEC concernant la 
quantification des données d’activités et facteurs d’émissions, en vue de l’établissement de 
scénarios de référence. Suivant les décisions des COP concernant la REDD+ (section 1.2.1), 
un accent particulier a été donné sur le choix de méthodologies qui soient i) fiables, ii) à 
moindre coût, et iii) reproductibles. Cette thèse a été organisée en trois axes (figure 11) 
suivant les trois grandes sources d’incertitude présentées plus haut, et pour lesquels des 
objectifs thématiques (OTh) et techniques (OTe) ont été définis :

Suivi de la déforestation en région tropicale humide et sèche

 Développer une méthodologie fiable, précise et reproductible permettant le suivi de la 
déforestation de petites surfaces forestière sur de grandes superficies (OTe);

 Actualiser les chiffres de la déforestation sur la région des forêts humides à 
Madagascar (OTh);

Estimation des stocks de carbone dans le sol et leur évolution passée

 Élaborer des modèles de distribution de carbone organique dans les sols pour deux 
profondeurs de sols à partir des facteurs spatiaux de pédogénèse (OTe);

 Estimer les gains et pertes des stocks de carbone dans le sol à l’échelle des paysages et 
sur des étendues régionales (OTh);

Modélisation des scénarios de changement d’utilisation des terres

 Analyser les causes de la déforestation, dégradation des terres et régénération afin de 
mieux comprendre ces processus (OTe);
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 Prédire des scénarios spatialisés de déforestation, dégradation des terres et 
régénération afin d’améliorer les outils d’aide à la décision et en particulier la 
planification territoriale (OTh);

Figure 11: Illustration de l’organisation des thématiques de recherche abordées dans 
cette thèse

3.2 Zone d’étude

Madagascar est universellement reconnue pour son haut niveau d’endémisme, principalement 
localisées dans ses forêts (Goodman, 2005). Le pays a vu son couvert forestier diminuer 
dramatiquement depuis les 50 dernières années (Harper et al, 2007) pour des raisons multiples 
: l’agriculture itinérante, considérée comme la première des causes de déforestation mais aussi 
l’extension des zones de pâturages, la production de charbon, la coupe illégale de bois et 
l’exploration minière. 

L’autre particularité de Madagascar est la grande diversité de ses climats (de aride à humide), 
de végétations (forêts épineuses, sèches, humides, mangroves) et de ses paysages (littoral, 
plaine, corridors escarpés, hautes terres). Afin d’atteindre nos objectifs spécifiques en termes 
d’échelle et en fonction des particularités des thématiques abordées, nous avons défini 3 
périmètres d’étude (figure 11) pour les raisons suivantes :
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Zone d’étude du chapitre 2. Cette zone a été définie selon les limites (région de référence) 
d’un projet pilote REDD+ : le Programme Holistique de Conservation des Forêts (PHCF).

Zone d’étude du chapitre 3. Cette zone a été définie à l’échelle régionale, centrée sur un 
espace de transition en région humide et sèche. La délimitation en rectangle suit les limites de 
disponibilité de certaines données spatiales (données de radiométrie gamma).

Zone d’étude du chapitre 4. Cette zone a définie afin d’inclure les limites de deux aires 
protégées (le parc national d’Andohahela et le parc national de Midongy) et couvre également 
les limites d’intervention du PHCF.

Figure 12: Carte de localisation des différentes zones d’étude en fonction des chapitres. 
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3.3 Plan du manuscrit

Les trois axes de cette thèse sont présentés dans les chapitres suivants :

Chapitre 2: Suivi de la déforestation en région tropicale humide, liée à l’agriculture 
itinérante sur pente 

Ce chapitre s’intéresse aux dynamiques du territoire et aux changements d’usage de terres, 
plus particulièrement la déforestation. L’outil principal ici est le traitement des données 
satellites, qui permet de convertir de l’information physique (énergie captée par le satellite) en 
catégorie d’occupation du sol, et de faire leur suivi dans le temps. La disponibilité d’images 
permet aujourd’hui d’envisager un traitement de l’échelle locale à l’échelle nationale. L’enjeu 
principal réside dans notre capacité à quantifier précisément les petites surfaces de 
déforestation (parcelles de défriches brûlis sur pente) sur de grandes étendues.

Chapitre 3: Estimation des stocks de carbone dans le sol à l’échelle des paysages et  
détection des changements  

Ce chapitre s’intéresse aux facteurs d’émission liés au sol, à travers la quantification des 
niveaux de stockage de carbone organique et leur évolution. Le couplage de données 
d’inventaire de sol et analyses en laboratoire avec des données environnementales spatialisées 
(issues des satellites d’observation de la terre) permettent de cartographier à des résolutions 
fines et sur de grandes étendues. L’enjeu principal soulevé ici est notre capacité à évaluer les 
changements de stock de carbone dans le passé sans connaissances de terrain.

Chapitre 4: Modélisation des changements d’utilisation des terres et analyse des facteurs 
de changements

Ce chapitre s’intéresse aux causes et facteurs de la déforestation, à la dégradation des terres et 
à la régénération, à partir d’une approche spatialisée. Cette connaissance est indispensable 
pour établir des scénarios, à l’aide de cartographie des risques ou d’opportunités. L’enjeu de 
cette étude est de pouvoir établir de modèle prédictif avec des précisions suffisantes afin d’en 
tirer des recommandations pertinentes pour les décideurs.

Un chapitre de conclusion générale (Chapitre 5) fait la synthèse des résultats obtenus, 
discute des avancées méthodologiques et des résultats obtenus au cours de ces travaux et 
propose différentes pistes de recherche et recommandations. 



Chapitre 1 – Introduction Générale

Page 35

3.4 Mentions et note au lecteur

Le premier article présenté  dans ce mémoire a été publié dans la revue Remote Sensing of 
Environnement en 2013, le deuxième a été publié dans International Journal of Applied Earth 
Observation and Geoinformation en septembre 2016. Le troisième a été soumis à la revue 
Landscape Ecology en septembre 2016.

Il faut également noter qu’il s’agit d’une thèse sous Convention Industrielle de Formation par 
la Recherche (CIFRE), qui s’est inscrite dans un programme de recherche-action plus vaste, 
en collaboration avec différentes équipe de recherche et acteurs du développement territorial. 
Je suis intervenu (ou intervient toujours, à l’heure de remettre ce manuscrit) en tant que 
chargé de projets Recherche et Développement sur les trois projets suivants:

Projet PHCF : Programme Holistique de Conservation des Forêts à Madagascar mis en 
œuvre par Etc Terra, le World Wide Fund (WWF) et Agrisud International avec un 
financement de l’Agence Française de Développement (AFD) et Air France. Le projet 
est actuellement au cours d’une deuxième phase (2013-2017), après une première phase 
de quatre ans (2009-2013). http://www.etcterra.org/fr/projets/phcf

Projet BiosceneMada : « Scénarios de biodiversité sous l’effet conjoint du changement 
climatique et de la déforestation future à Madagascar », mise en œuvre par le CIRAD, la 
World Conservation Society (WCS), l’Office National de l’Environnemment (ONE), et 
Etc Terra, financé par le Fond de Recherche pour la Biodiversité (FRB) et Fonds 
français pour l'environnement mondial (FFEM). Ce projet a démarré en 2014 et est en 
phase de capitalisation jusqu’en 2017. http://bioscenemada.cirad.fr/

Projet PERR FH : Programme Ecorégional REDD+ des forêts humides de Madagascar, 
projet mise en œuvre par Etc Terra, WCS, ONE, et Madagascar National Parks (MNP), 
financé par la Banque Mondiale dans le cadre du fond additionnel pour le Plan 
Environnemental 3 (PE3) de Madagascar. Ce projet s’est déroulé de février 2014 à mars 
2015. http://www.etcterra.org/fr/projets/perrfh

D’autres études rédigées en tant que co-auteur et en lien avec le sujet de la thèse ont été 
publiées (Rakotomalala et al, 2015 ; Vieilledent et al, 2016; Clairotte et al, 2016) ou sont en 
cours de publication (Ramifehiarivo, et al, 2016). 

L’article Rakotomalala et al (2015) est une extension de l’étude présentée dans le chapitre 2 
qui vise à démonter qu’il est possible d’utiliser la méthode à l’échelle nationale pour du suivi 
de la déforestation tout en actualisant les chiffres de la déforestation jusqu’en 2013. 

http://www.etcterra.org/fr/projets/phcf
http://bioscenemada.cirad.fr/
http://www.etcterra.org/fr/projets/perrfh
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L’article Vieilledent et al (2016) présente la première cartographie nationale des stocks de 
carbone forestiers à une résolution de 250 mètres à partir d’une approche similaire à celle 
présentée dans le chapitre 3. Une analyse prospective de l’évolution des stocks de carbone a 
été également réalisée.

L’article Ramifehiarivo et al (2016) présente les résultats de la cartographie numérique des 
stocks de carbone dans les sols à l’échelle nationale à partir de la méthode présentée dans le 
chapitre 3. 

L’article Clairotte et al (2016) démontre qu’il est possible d’utiliser les outils de 
spectroscopie infra rouge pour la mesure et suivi du carbone organique du sol à l’échelle d’un 
pays, avec des précisions satisfaisantes et un coût réduit.

Ces quatres articles publiés sont présentés en Annexe.
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“One of the challenges confronting the remote sensing research community is to develop an 
improved understanding of the change detection process on which to build an understanding 

of how to match applications and change detection methods”

(Coppin et al, 2004)

"The best processing tool is the eye and our brain"

(Anonyme)
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1 Contexte de l’étude

1.1 Challenges

Madagascar est universellement reconnu pour son haut niveau d’endémisme, principalement 
dans ses forêts (Goodman, 2005). Madagascar a vu son couvert forestier diminuer 
dramatiquement depuis les 50 dernières années (Harper et al, 2007) pour des raisons 
multiples : l’agriculture itinérante, considérée comme la première des causes de déforestation 
mais aussi l’extension des zones de pâturages, la production de charbon, la coupe illégale de 
bois et l’exploration minière. Face à l’enjeu de maintien d’une biodiversité exceptionnelle et 
des services rendus par cette biodiversité (stockage de carbone, provision d’eau potable et 
pour l’agriculture, contrôle de l’érosion, fourniture de produits ligneux et non ligneux) 
plusieurs études de cartographie de la déforestation ont été réalisées à l’échelle nationale,  
pour les périodes 1950-1970-1990-2000 (Harper et al 2007) et pour les années 1990-2000-
2005 (MEFT et al 2009). Ces études montrent cependant certaines limites : elles ne tiennent 
pas compte de la définition de la forêt nationale, nécessaire pour alimenter les discussions sur 
la REDD+, sont marquées par des surfaces importantes sous nuage et montrent des 
incohérences à des échelles locales. Sans remettre en cause la valeur de ces travaux, 
notamment à l’échelle nationale et à des fins de sensibilisation, plusieurs aspects 
méthodologiques expliquent les limites de ces cartographies. La méthode utilisée dans ces 
deux études consiste à produire des cartes forestières pour chaque année d'étude, puis à les 
soustraire pour identifier les zones de changements. Il a été rapporté que cette technique 
engendrait une multiplication des erreurs contenues dans les deux cartes (GOFC-GOLD, 
chap. 2.6, 2010), augmentant le nombre de fausses détections des zones de changement 
(erreurs d’omissions ou commissions). Deuxièmement, les unités minimales de cartographie 
(UMC) appliquées sur ces cartes sont de un hectare, une superficie trop vaste pour détecter la 
pratique d’agriculture itinérante à Madagascar. En effet, en région humide, les défrichements 
ont lieu principalement sur des pentes moyennes à fortes et s’étendent sur des parcelles de 
quelques dizaines de mètres de cotés. Le seuil de l’UMC doit donc être diminué si l’on veut 
éviter de sous-estimer la déforestation. Enfin, la validation des cartes n’a pas été réalisée sur 
des bases statistiques et bonnes pratiques actuelles de validation des cartes forestières ce qui 
ne permet pas de se fier aux indicateurs de qualité.
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1.2 Innovations 

Dans cette étude nous proposons plusieurs innovations :

 Utilisation de techniques avancées de télédétection utilisant la combinaison multi-date 
d’image satellites Landsat et de l’algorithme random Forest. Cet algorithme a montré 
de bonnes capacités prédictives dans de nombreux domaines mais n’avait jamais été 
utilisé dans le cadre de la détection de changement d’occupation du sol;

 Mise à jour des chiffres de la déforestation de 2000 à 2010, alors que la dernière 
estimation remontait à 2005 et en se basant sur la définition officielle de la forêt;

 Mise en place d’une procédure de validation statistique satisfaisante incluant un effort 
conséquent de photo-interprétation (30 000 points d’observation de référence);

 Utilisation d’outils libres et de données facilement accessibles afin d’augmenter la 
transparence et la reproductibilité de la méthode.

1.3 Problématiques scientifiques

À travers cette étude, on cherche à répondre aux trois questions suivantes:

 Quelles sont les tendances récentes de la déforestation à Madagascar à l’échelle 
régionale ?

 Peut-on suivre la déforestation liée à la pratique de défriche-brûlis sur de petites 
parcelles avec précision ?

 Le cas échéant, quelles sont les modalités pour un changement d’échelle, du régional 
au national ?
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2.1 Résumé

Des cartographies de la déforestation à haute résolution et haute précision couvrant des 
étendues spatiales importantes dans les pays tropicaux sont nécessaires pour la planification 
de la conservation de la forêt et pour des programmes tels que REDD+ (Réduction des 
Emissions liées à Déforestation et Dégradation de la Forêt). A partir de logiciels open source 
(R, Grass et QGis) et une approche statistique innovante combinant des données satellites 
multi-date et l’algorithme random Forest, nous avons obtenu une cartographie de la 
déforestation pour les périodes 2000-2005 et 2005-2010, avec une unité minimum de 
cartographie de 0,36 ha, et couvrant 7,7 millions d’hectares, c.à.d. 40,3% des forêts humides 
et 20,6% des forêts sèches de Madagascar. L’incertitude des cartes de déforestation ont été 
calculées en comparant les résultats de la classification avec plus de 30  000 observations 
visuelles sur la base d’une grille régulière de point. Nous avons évalué la précision sur la base 
des pixels (matrice de confusion)  et en mesurant les différences entre les résultats obtenus par 
cette méthode « wall-to-wall » et par échantillonnage de points. A l’échelle du pixel, la 
précision utilisateur était de 84,7% pour les occupations du sol stables et 60,7% pour les zones 
de changements. En moyenne pour l’ensemble de la zone d’étude, nous avons obtenus une 
différence relative de 2% pour les occupations du sol stable et 21,1% pour les zones de 
changements, entre les deux approches. En fonction de la zone d’étude, nos estimations 
conservatrices de la déforestation annuelle vont de 0,93 à 2,33%.an-1 pour les forêts humides 
et de 0,46 à 1.17%.an-1 pour les forêts sèches. Dans cette étude, nous décrivons une approche 
de cartographie de la déforestation avec des niveaux d’incertitude satisfaisante et qui peut être 
transposée à d’autres régions tropicales.

Key words:  
Deforestation
Détection des changements
Classification de  l’occupation du sol
Landsat TM, 
Machine Learning
Madagascar
Random Forests
REDD+ 
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2.2 Abstract

High resolution and low uncertainty deforestation maps covering large spatial areas in tropical 
countries are needed to plan efficient forest conservation and management programmes such 
as REDD+ (Reducing Emissions from Deforestation and Forest Degradation). Using open-
source free software (R, GRASS and QGis) and an original statistical approach combining 
multi-date land-cover observations based on Landsat satellite images and the Random Forests 
classifier, we obtained up-to-date deforestation maps for the periods 2000-2005 and 2005-
2010 with a minimum mapping unit of 0.36 ha for 7.7 M hectares, i.e. 40.3% of the tropical 
humid forest and 20.6% of the tropical dry forest in Madagascar. Uncertainty in deforestation 
on the maps was calculated by comparing the results of the classification to more than 30,000 
visual interpretation points on a regular grid. We assessed accuracy on a per-pixel basis 
(confusion matrix) and by measuring the relative surface difference between wall-to-wall 
approach and point sampling. At the pixel level, user accuracy was 84.7% for stable land 
cover and 60.7% for land cover change. On average for the whole study area, we obtained a 
relative difference of 2% for stable land cover categories and 21.1% land cover change 
categories respectively between the wall-to-wall and the point sampling approach. Depending 
on the study area, our conservative assessment of annual deforestation rates ranged from 0.93 
to 2.33 %.yr-1 for the humid forest and from 0.46 to 1.17 %.yr-1 for the dry forest. Here we 
describe an approach to obtain deforestation maps with reliable uncertainty estimates that can 
be  transposed to other regions in the tropical world.

Key words:  
Deforestation
Change Detection
Classification of Land Cover
Landsat TM, 
Machine Learning
Madagascar
Random Forests
REDD+ 
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2.3 INTRODUCTION

Assessing changes in tropical forest cover is a challenging research and operational topic that 
addresses issues like climate change, biodiversity conservation and sustainable ecosystem 
management. Global net loss of forest area has been estimated at 5.2 million hectares per year 
between 2000 and 2010 (FRA, 2010) and, according to the most recent studies (Harris et al., 
2012; Baccini et al., 2012), is responsible for 10% to 25% of anthropogenic greenhouse gas 
(GHG) emissions to the atmosphere. Tropical deforestation is a major contributor to GHG 
emissions because of the extent of forest being cleared each year and because of the high 
carbon stock per unit area (Achard et al., 2010). The REDD+ mechanism (Reducing 
Emissions from Deforestation and Forest Degradation) in the United Nations Framework 
Convention on Climate Change (UNFCCC) aims to encourage developing countries to slow 
down deforestation through a compensation mechanism. This mechanism requires accurate, 
transparent, and cost-effective GHG measurement and monitoring systems (Olander et al., 
2008). Despite well established guidelines provided by the international scientific community 
(IPCC, 2006; GOFC-GOLD, 2010), improvements in remote sensing techniques and data 
availability are still necessary to provide more accurate and cost-effective estimates of forest 
change. 

2.3.1 Techniques for estimating deforestation over large forest areas

Recent reviews of methods used to estimate deforestation highlight two different methods of 
monitoring large areas of forest: the exhaustive mapping of forest extent (also known as the 
“wall-to-wall” approach) or point sampling (Achard et al., 2010; Hansen and Loveland, 2012, 
GOFC-GOLD, 2010). The wall-to-wall approach uses satellite images (such as Landsat 
(Harper et al., 2007: Gutman et al, 2005), AVHRR (De Fries et al., 2002), MODIS (Freidl et 
al., 2002) or MERIS (Bicheron et al., 2008)) to map the full extent of forest and changes in 
forest area through hybrid techniques that combine automated digital segmentation and/or 
classification  with visual interpretation (GOFC-GOLD, 2011, Rasi et al, 2012) or fully 
automated techniques (Hansen et al., 2008, Huang et al., 2009, Potapov et al., 2012). Point 
sampling approach consists in identifying partial but representative land cover observations 
through ground surveys or through visual interpretation of satellite images to estimate forest 
and deforestation extent over the entire area (Steininger et al., 2009; Rasi et al, 2012).

Point sampling reduces the operational cost of exhaustive analysis of a large number of 
satellite images, while improving the thematic accuracy of (for example) regrowth or 
degradation assessment by focusing on small areas (Achard, et al., 2002, Duveiller et al., 
2008, Stach et al., 2009, FRA, 2010, Rasi et al., 2011). However, the accuracy of point 
sampling is closely linked to the quality of the sampling design (Steininger et al., 2009) and 
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does not enable the production of deforestation maps of the entire forest area. Such maps are 
however required to target conservation efforts and to allow consistent spatial analysis of 
deforestation (Vieilledent et al. 2013). 

Classical wall-to-wall land cover change analysis implies pairwise image comparison. This 
method of detecting change has been widely used (Harper et al., 2007, Stach et al., 2009) and 
provides useful transition matrices describing change from one land category at date 1 to 
another land category at date 2 (Huang et al., 2009;  Duveiller et al., 2008). But when two 
single date maps are used in combination to derive land cover change, individual errors will 
be multiplied if errors on the two maps are assumed to be independent (Fuller et al., 2003). 
This seriously undermines the accurate detection of subtle change in forest area, and it is 
consequently recommended to combine satellite images acquired at many different dates in a 
single analysis that identifies change directly (GOFC-GOLD, chap. 2.6, 2010). In other 
words, supervised classification is performed on stacked images acquired at many different 
dates. This technique allows seasonal variations and vegetation dynamics to be taken into 
account (Pennec et al., 2011). For instance, slash-and-burn plots may subsequently have a 
different cover (a permanent crop, fallow, secondary regrowth) and secondary forest, forested 
fallow and intact forest may be confused depending on the selected date. Thus, increasing the 
number of dates using time series of satellite images reduces the uncertainty associated with 
land cover change classification.

2.3.2 Classification algorithms

Open access to the 20-year Landsat archive (called the Landsat Global Land Survey Program) 
has greatly reduced the cost and facilitated the processing of large time series for the 
estimation of land cover change (Hansen and Loveland, 2012). Given that multi-date satellite 
images are needed to reduce the uncertainty associated with land cover change classification, 
the usual parametric classification algorithms (such as classification by maximum likelihood) 
may not be appropriate for the classification of combined multi-date images because of the 
heterogeneous spectral signature of land cover categories over large areas. To overcome this 
problem, data mining and machine learning techniques (including neural networks, decision 
trees, support vector machines and ensemble classifiers) have recently emerged in remote 
sensing, making it possible to deal with complex land cover status and dynamics. Such 
algorithms are efficient because they do not rely on the data distribution assumption (e.g. 
normality), are able to handle noisy observation (Breiman et al., 20010), and can be 
efficiently applied to large complex datasets if supported by sufficient training data 
(Rodriguez-Galiano et al., 2012). Among these algorithms, the Random Forests (RF) 
classifier has already provided interesting results in several studies using satellite images. For 
instance, Schneider (2012) reported that RF outperformed maximum likelihood classifier and 



Chapitre 2 – Suivi de la déforestation

Page 51

was better than a support vector machine classification based on accuracy assessment and 
visual interpretation of the resulting maps. Previous RF applications include land cover 
classification using Modis data (Clark et al., 2010, Aide et al., 2012), Landsat data (Gislason 
et al., 2006; Lawrence et al., 2004, Rodriguez-Galiano et al., 2012, Schneider, 2012) or 
hyperspectral data (Ham et al., 2005), digital soil mapping (Grimm et al., 2008) and forest 
biomass mapping (Baccini et al., 2012). 

2.3.3 Accuracy assessment of land cover change

Accuracy assessment must be associated with deforestation maps, as some authors consider 
errors in land cover change to be the main source of error in estimates of GHG emissions 
(Pelletier et al., 2011; Harris et al., 2012). A common approach for accuracy assessment 
implies computing an error matrix from independent ground survey observations or from 
visual interpretation of high resolution images to quantify class specific accuracies and overall 
map accuracy. A probability based sampling design is required for the accurate error 
estimation of land change categories (Stehman, 2009). Assessing a land cover map is known 
to be difficult, but assessing land cover change maps is even more challenging (Hansen and 
Loveland, 2012) mainly due to the difficulty in obtaining accurate land cover change 
reference datasets (Foody, 2010). Field surveys of historical change are tricky since they 
involve questioning people with a deep knowledge of the plot's history (e.g. the landowner). 
Ground truth observation via remote sensing is also constrained by the availability and 
resolution of the images. Another problem with change detection assessment is the extent of 
the change. Fuller et al., (2003) estimate that "small to medium scale changes requires levels 
of precision in mapping which are near impossible to achieve [...] unless it (the survey) is 
tailor made and rigorously applied to the recording of change". For all these reasons, accurate 
assessment of land cover change is not a trivial task and requires particular attention.

2.3.4 Objectives

Madagascar is universally recognized for its high level of biodiversity and endemism 
(Goodman 2005). The biodiversity is mainly located in its tropical forests. In the last 50 years, 
Madagascar has experienced a dramatic loss of forest (Harper, et al., 2007) due to traditional 
slash and burn, pasture extension, charcoal production, illegal logging of precious wood, and 
mining activities, with consequences for both biodiversity conservation and GHG emissions. 
To curb deforestation, Madagascar is highly committed to the implementation of the REDD+ 
programme through both the development of REDD+ pilot projects at regional scale and 
policy decisions at national scale. Previous work on land cover and land cover change 
mapping has provided valuable insight into vegetation status (Mayaux et al., 2000, Mayaux et 
al., 2004, Moat and Smith, 2007) and dynamics (Harper et al., 2007). However these insights 
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cannot be used directly since the definition of forest varies widely among studies and does not 
provide sufficient levels of information (a resolution of 1 km or a minimum mapping unit of 2 
ha) for the detection of subtle change. Using Madagascar as a case study, we first used the RF 
algorithm to map land cover change using a 10-year time series of Landsat TM satellite 
images covering large forest areas. Second, we calculated up-to-date annual deforestation 
rates for the period 2000 to 2010, and third, we assessed the accuracy of forest cover change 
using more than 30,000 visual interpretation points on a regular grid. The specific aim of this 
study was to develop a transparent and cost-effective methodology to obtain reliable 
deforestation maps associated with uncertainty estimates that can be easily transposed to other 
regions in the tropical world prone to subsistence agriculture.
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2.4 MATERIAL AND METHOD

2.4.1 Study area

The study area was divided into five separate forest zones in Madagascar (figure 14) covering 
a total area of 7.7 million hectares. According to the most recent vegetation map (Moat and 
Smith, 2007), the study areas include 2,407,000 ha of tropical forest divided into 372,000 ha 
of spiny-dry forest (with precipitation < 1000 mm.yr-1) and 2,035,000 ha of humid forest 
(with precipitation > 1000 mm.yr-1) in 2005. Except for the dry region, all these sites are 
located in hilly areas with medium to steep slopes, which is the only remaining typical intact 
humid forest landscape in Madagascar. Slash and burn and shifting cultivation are among the 
main agricultural practices found everywhere. 

Each of the study areas – or reference areas in the REDD+ jargon - encompasses project sites 
of a REDD+ pilot programme called Holistic Programme for Conservation of Forests in 
Madagascar (figure 14). The study areas were manually delineated using local knowledge in 
order to include a large forested area with homogeneous bio-physical conditions (e.g. climate 
or topographic range), similar to those of the project sites. The project sites cover more than 
500 000 ha of forest out of a total of 850 000 ha concerned by the creation of new protected 
areas, forest restoration and promotion of sustainable agriculture as an alternative to slash-
and-burn practices. The extent, the project sites and the study areas, were used to produce 
estimates of deforestation rates.

Figure 13 : Flow diagram of the processing steps. FCC stands for Forest Cover Change.
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Figure 14: Location of the study areas and project sites in Madagascar. Background 
satellite images are Landsat 5 from circa 2005 in a false colour composite display, 
RGB=542. The source of the eco-region map is the Global 200 World Wide Fund project 
(http://en.wikipedia.org/wiki/Global_200).

2.4.2 Landsat image collection and pre-processing

The steps of the procedure are summarized in figure 13. Multi-temporal studies require the 
use of geometrically consistent images. Standard orthorectified Landsat image databases are 
available for the years 1975, 1990, 2000 worldwide (Tucker et al., 2004). Unfortunately, in 
our study area, the GLS 2005 Landsat product(Gutman et al, 2005) were mainly based upon 

http://en.wikipedia.org/wiki/Global_200
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Landsat 7 which has high rates of no data values (stripping) due to its failure in 2003. For this 
reason, Landsat TM images were collected for reference dates in 2005 and 2010. We selected 
images with the lowest cloud cover and which were available in a time frame of plus or minus 
one year compared to the reference date. These criteria were met for every site except the 
northern site, which had a large permanent cloud cover. For this particular site, we looked for 
suitable images from 1990. From the USGS EROS portal, level 1 terrain corrected (L1T) 
images for 2005 and 2010 were downloaded and all images were visually inspected for 
geometric precision based on the GLS 2000 image. The data showed a good overall geometric 
precision with less than 1 pixel offset compared with the 2000 image. Radiometric 
normalization was not performed, since this step is not required when images are analysed 
simultaneously rather than individually (Song et al., 2001 cited in Schneider, 2012) and 
because decision tree algorithms can handle variables on a relative scale. We produced 
mosaic images for each date and each site by simple overlay, with the least cloudy image at 
the top of the mosaic. Finally, we derived a normalized difference vegetation index (NDVI) 
and a normalized infra red index (NIRI) from the mosaic images to obtain an enhanced 
auxiliary dataset. The Landsat image database processed in this study is presented in tableau 
3.

Tableau 3 : Landsat image database used in this study.
Region Ref. scene  Date ~2000  Date ~2005 Date ~2010

COMATSA 158-070 22/08/1996 14/05/2006 08/09/2008

159-070 29/06/1990 31/05/2004 30/04/2010

Fandriana 158-073 29/09/2001 24/03/2005 30/09/2009

158-074 28/10/2000 25/04/2005 17/11/2010

159-074 29/04/2001 10/01/2005 30/04/2010

COFAV-South 158-075 22/04/2001 03/08/2005 17/11/2010

159-075 29/04/2001 09/12/2005 30/04/2010

158-076 22/04/2001 03/08/2005 17/11/2010

159-076 29/04/2001 10/01/2005 08/11/2010

Beampingaratsy 158-077 13/09/2001 25/04/2005 17/11/2010

159-077 28/05/2000 06/08/2006 11/01/2011

Mandrare 158-077 13/09/2001 25/04/2005 17/11/2010

 159-077 28/05/2000 06/08/2006 11/01/2011



Chapitre 2 – Suivi de la déforestation

Page 56

2.4.3 Classification of land cover change

.2.4.3.1 Collection of training plot data

Accurate training plot data are essential for supervised classification. Several studies have 
shown that non-parametric machine learning algorithms, such as Random Forests, need a 
larger number of training data to attain optimal results (Potapov et al., 2012, Rodriguez-
Galiano et al., 2012, Schneider, 2012). We conducted a free selectionof training plots to 
obtain the most representative coverage of land cover and land cover change either in the 
number of features or spatial distribution. Visual interpretation of many small subsets of 
images was performed where a cluster of polygons representing the diversity of land cover, 
and land cover change was delineated in this particular area. By experience, we found that a 
scale of 1:10000 was suitable to distinguish shifting cultivation cropland in a sufficiently large 
portion of the landscape. A subset of images corresponds approximately to what a photo 
interpreter can see in the screen display at a scale of 1:10000. An example of visual 
interpretation of cluster of training plot is presented in figure 15. Additional sources of 
information, including freely available QuickBird images from Google Earth and expert 
knowledge were used as reference material to help interpretation. We used six land cover 
categories (humid forest, dry forest, cropland-savannah, wetland, rock-bare soil, cloud and 
shadow) which were observed for each date. For each land cover, a minimum of 20 training 
plots were targeted. Next, we aggregated the observation into one single forest cover change 
nomenclature, including six land cover categories over the 2000-2010 period and four land 
cover change categories (deforestation of humid and dry forest for both monitoring periods). 
For land cover change categories, efforts were made to capture the entire extent of the 
deforestation patches, contrary to land cover categories for which random or odd shapes were 
used. Specific rules were applied to reduce the extent of clouds and shadows. For instance, a 
plot observed to be forested at date 1, cloudy at date 2, and forested at date 3 was considered 
to be forested throughout the historical period. Although we were easily able to deduce the 
fate of forest or non-forest area in many cases, this was not possible in all cases. For instance, 
a cloud-shadow classification was used when cloud or shadow was observed at date 2, while 
forest was observed at date 1 and non-forest at date 3. This method enabled us to reduce the 
extent of clouds and shadows without entirely suppressing them.
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ID 2000 2005 2010 FCC000510 Legend

1 F P P FPP Deforested 2000-2005

2 F P P FPP Deforested 2000-2005

3 F F F FFF Forest 2000-2010

4 P P P PPP Non-Forest 2000-2010

5 F P P FPP Deforested 2000-2005

6 F F F FFF Forest 2000-2010

7 F F P FFP Deforested 2005-20010

1

3

4

2
6

7

5

22/05/2007 29/04/2001

09/12/2005 17/11/2010

Figure 15 :Stable land cover and examples of visual interpretation of land cover change 
using QGis, QuickBird/Google Earth images and Landsat images. From top left to bottom 
right: cluster of training plots overlaying QuickBird images from Google Earth 
(22/05/2007) and Landsat TM false colour composite RGB=4,5,1 acquired at dates 
29/04/2001, 9/12/2005 and 17/11/2010. Individual observations for each date and final 
forest cover change class for the seven training plot are presented in the table of attributes 
below the images.
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.2.4.3.2 Classification with Random Forests

Several authors have shown that land cover classifications with RF outperform classifications 
with other types of algorithms such as the classification by maximum likelihood and by 
support vector machines (Gislason et al., 2006, Schneider, 2012). RF is a decision tree 
algorithm considered to be an improved version of the Classification and Regression Tree 
(CART, Breiman et al., 1984). Basically, it randomly selects a sample of observations and a 
sample of variables many times (default value of 500) to produce a large number of small 
classification trees. These small trees are then aggregated and a majority vote rule is applied 
to determine the final category (Breiman, 2001). This algorithm can be considered as a black 
box, as no clear class statistical signature is computed. However it provides an internal 
classification accuracy measurement (out-of-the-bag error) and the relative importance of the 
variables, which provides valuable insight into the modelled complex relationship (see 3.3.3). 
We developed models which use the selected reflective bands (Landsat TM band 1, 4 and 5) 
and indexes (NDVI and NIRI) for every date. These variables were selected for their well 
known land cover discriminating power and which, following some preliminary tests (not 
shown), led to no increase in accuracy when the remaining bands (2, 3 and 7) were added. 
Following recommendations from Rodriguez et al (2012), we used default parameters for the 
two main RF parameters (number of trees and the number of random split variables). We 
estimated classification accuracy using a confusion matrix obtained from a ad-hoc test 
procedure using 70% of the training plots as classification data and 30% of the training plots 
as test data. We optimized the training plot dataset until we reached maximum steady 
accuracy from this confusion matrix. This refinement task, also referred as internal validation 
(Fig. 2), was performed by adding new training plots to obviously misclassified locations or 
deleting some that may have been sources of confusion. This involved detailed analysis of the 
error matrix, training plot location, and map outputs at each classification run. Although all 
the categories were considered, we focused our attention on confusions related to land cover 
change categories. We finally used the entire training plot dataset to produce a FCC map of 
the whole study area.

.2.4.3.3 Sampling intensity and importance of variables

The classification described above required a high level of expertise (visual interpretation of 
images and interpretation of confusion matrices), which can be fastidious and time-consuming 
when large areas are involved. For that reason, we investigated which sampling intensity 
would be appropriate to achieve satisfactory classification and whether all the variables used 
were relevant in the modelling process. First, we tested a sampling intensity ranging from 
30% to 90% of the entire training plot dataset. Two metrics, the out-the-bag error provided by 
the RF algorithm and overall accuracy were calculated using the remaining test plots not used 
to build the model. The out-of-the-bag error is an internal accuracy metrics calculated using 
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about one third of the input dataset not used for the construction of the trees, and is considered 
as an unbiased estimate of the error (Breiman, 2001). Second, we evaluated the importance of 
the variables used for the final classification model. Two measures exist in the RF algorithm 
to measure variable importance. We used only one, referred to as the mean decrease in 
accuracy. The latter applies variable permutation when constructing classification trees and 
measures the relative difference (decrease) in the out-of-the-bag error compared with a prior 
without-permutation test. A high decrease means the variable is important for the 
classification. Results are averaged on all trees and normalized on a 0-100 scale by the 
standard deviation of the differences.

2.4.4 Post processing

As previously mentioned in 3.3.1, clouds and shadows remained in the final output maps. The 
extent of clouds and shadows remaining in the raw classification output was less than 2.5% of 
the total study area for all sites except for the cloudy Comatsa site (14.1%). In order to 
produce a full coverage map and calculate accurate and conservative deforestation estimates, 
we used an auxiliary map showing the extent of forest in 2005 (MEFT, 2009). Cloud and 
shadow pixels in the final FCC map were then replaced by forest or non-forest pixel values 
from the 2005 map (figure 16). In addition, we applied a minimum mapping unit filtering 
process using an in-house Grass script that has two folds. First, deforestation patches with an 
area of less than 0.36 ha (2x2 pixels) were replaced by the majority class found in a 3x3 
moving window. Second, a simple majority vote using the same 3x3 moving window was 
applied for other categories. The 0.36 ha threshold was chosen with respect to the geometric 
precision of the input datasets (around 1 pixel). This approach was considered highly 
conservative (no overestimation of deforestation) regarding deforestation intensity as no 
deforestation pixels were added and small patches were removed. In another study (Steininger 
et al., 2009), Landsat images with a resolution of 28.5 m allowed the production of a 
minimum mapping unit of 0.3 ha.
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Figure 16 :Illustration of post-processing steps: 1)  minimum mapping unit filtering of 
0.36 ha using a 3x3 moving window that retains only 2x2 deforestation patches and 
applies a majority vote for other categories (first to second panel) and 2) cloud and 
shadow removal using the 2005 forest map (second to third panel).  Green represents the 
extent of the forest, light yellow the non forest, orange deforestation in the 2000-2005 
interval, and red deforestation in the 2005-2010 interval. White pixels represent clouds, 
and black pixels shadows.

2.4.5 Estimating deforestation rates

Deforestation rates can be expressed as the area deforested over a given period of time 
compared to the initial forest area (Puyravaud, 2003). Despite our objective of analyzing 
deforestation over a period spanning five years, selected suitable images oscillated around the 
pivot years 2000, 2005 and 2010 (table 1) resulting in variable time intervals between land-
cover observations. Time intervals ranged from three years and five months to six years and 
three months, with one exception for the north-east site, which showed a time interval of 13 
years for the first period and three years for the second. To account for these large time 
differences, we used a weighted mean to estimate the average time interval between land 
cover observations for each study area (Vieilledent et al., 2013). The weights corresponded to 
the area (in km2) of the scene with a given time interval. Following Puyravaud (2003), we 
used Eq. 1 to estimate the annual deforestation rate.

Eq.1

1 2

1

1

1 1 A A Y=
A


 


  

The annual deforestation rate  was expressed as a function of A1 and A2, the forest areas for 
the study areas at dates 1 and 2 and Y, the weighted average time interval. Y was expressed as 
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a function of the number N of the different time intervals tn (with n=1,…,N) and the area of 
forest at date 1 with time-interval tn (denoted sn): 

Eq.2

2.4.6 Accuracy Assessment

Accuracy was assessed using a point sampling approach and following general guidelines, i.e. 
the use of a large sample and a low sample rate (Stehman, 2005; Duveiller et al 2008). In this 
study, we used a systematic stratified sampling design with two strata (figure 17). The first 
stratum was defined to assess the extent of land cover by creating a 2-km grid, each 
intersection of the grid being a sample location. The second stratum was designed to capture 
smaller pattern such as deforestation, and a hot spot analysis was thus performed to delineate 
such areas. We used the fire information resource management system (FIRMS, 
http://firefly.geog.umd.edu/firms) to set up a fire location database for the last decade. We 
intersected the point database with the 2-km grid and selected the tile with more than five 
fires and within a distance of less than 500 meters from the forest edge in 1990. The latter 
criterion was added in order to remove fire detection due to bushfire wherever possible. A 
500-m grid was then created on these hot spot tiles, each intersection of the grid being a 
sample location. The two strata were merged and we finally obtained a total of 30 106 
sampling points with 18 729 samples for stratum 1 (whole area) and 11 377 sample for 
stratum 2 (hot spots). At each point, the underlying pixel and its surroundings pixels (a total 
of 9 pixels) were visually interpreted by five photo interpreters who used the same protocol 
based on Qgis software. We particularly focused on the height of observation (scale) using 
zoom in and out functions to ensure the observation was made at pixel level. A majority vote 
rule was applied on the nine surrounding pixels to retain only one value for each point, thus 
corresponding to a sampling rate of 0.1% for the entire study area. Land cover and changes in 
land cover at the sampling points were classified by visual interpretation using the same 
method as that used for the FCC map, based on the same image mosaics. Accuracy was 
assessed using a confusion matrix that compared the visually interpreted sampling points and 
the FCC map, at the pixel level. We used the confusion matrix to estimate both the overall 
accuracy of the map and land category errors of commission and omission (Girard & Girard, 
1999). In this study, we focused on category errors, which allowed us to derive the mean error 
of commission and omission for each category. This resulted in a first accuracy indicator 
referred to as per-pixel accuracy in this paper. We derived a second user-oriented indicator by 
calculating the relative difference in area derived from the point sampling approach and the 
FCC map. In the point sampling approach, areas were first derived using the formulas 
presented in Stach et al. (2009) and then using Eq.1 to calculate deforestation rates. Relative 

 1/ /n n n
n n

Y N t s s   
 

 



Chapitre 2 – Suivi de la déforestation

Page 62

differences in surface area were computed for the stable land cover categories and relative 
differences in the deforestation rate for the land cover change categories.
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Figure 17 :Illustration of the point sampling design with the two strata used for the 
assessment of accuracy. Stratum 1 corresponds to one sample every two kilometers over 
the entire study area (area in grey and blue dots) and stratum 2 corresponds to one sample 
every five hundred meters in previously located hot spot areas (area in yellow and yellow 
dots).

2.4.7 Transparency and repeatability of the method

To achieve the maximum level of transparency and repeatability, efforts were made i) to 
minimize pre-processing steps, ii) to fully describe training plot polygons in a table of 
attributes, and iii) to use open source software (GRASS, QGis and R). These programs were 
used in a complementary fashion and, except for visual interpretation; all the steps were 
sequenced in a command line R-GRASS script available upon request from the authors.
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2.5 RESULTS

2.5.1 Sampling intensity and importance of the variables

Our primary goal was to test the ability of the RF algorithm to map small forest cover change 
over large areas in two times periods. Several interesting conclusions can be drawn from the 
calibration step using RF. First the results of the sampling intensity test revealed substantially 
different patterns for the out-of-the-bag accuracy computed by the algorithm and overall 
accuracy computed from the test dataset (figure 18 f,g,h,i,j). The former showed a relatively 
homogeneous value of 0.95 with a maximum variation of 0.03 for the whole sampling 
intensity range, whereas the latter produced values ranging from 0.67 to 0.88. We further 
analysed the trend of overall accuracy with an increasing number of plots used in the 
calibration. There was a clear improvement in accuracy with an increase in sampling intensity 
despite the fact the trend was not linear. It should be noted that at this stage, only overall 
accuracy was observed from the point of view of the producer and class level results will be 
presented from the point of view of the user in section 4.2 below. These tests were carried out 
on the entire training plot dataset which was composed of 160 to 295 training plots per study 
area, 39-117 plots being interpreted as stable land cover and 22-51 plots as land cover change 
(figure 18 a,b,c,d,e). It should be noted that we observed only small patches of deforestation 
(figure 15 ), with a median size of 3.1 ha. Second, regarding the importance of the variables, 
results showed that certain Landsat bands played a more important role than others in the 
classification (Fig. 6 k,l,m,o,p). We noted the importance of band 5 and band 1 in every study 
area and particularly for the Comatsa, Fandriana and Mandrare watersheds. Surprisingly, the 
vegetation indexes (NDVI and NIRI) did not have higher discriminative power than these two 
reflective bands. All the variables had more than 40% relative importance in each study area. 
Finally, five cloud-free maps of forest cover change (FCC) or gross deforestation over 7.7 
million hectares were produced using Landsat images. Examples of the output maps are 
presented in figure 19
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Figure 18 :Random forest calibration summary statistics. The first column corresponds to 
the number of overall training plots, the second column to the sampling intensity test and 
the third column to the relative importance of the variables.

Figure 19 :Satellite images and final map of forest cover change for the periods 2000-
2005-2010. a) QuickBird/Google Earth acquired on March 17, 2011. b) Landsat false 
colour composite RGB=TM5-3-2 acquired on November 17, 2010.  c) Forest Cover 
Change 2000-2010 map, green represents the extent of the forest, light yellow represents 
non-forest, orange represents deforestation between 2000 and 2005, and red represents 
deforestation between 2005 and 2010. The  FCC map is available in kmz format in 
supplementary material.

2.5.2 Accuracy assessment

.2.5.2.1 Per-pixel accuracy

Results of accuracy assessment at the pixel level are presented in the confusion matrix 
(tableau 4) and figure 20. Regarding the error matrix, although overall accuracy was 
satisfactory (83.3%) as was the accuracy of forest and crop land categories (from 81.5 to 
90.3%), significantly lower values were obtained for deforestation classes. We recorded 
producer accuracies of 40.5 and 41.6% for the first and second deforestation periods 
respectively, and user accuracies of 57.2 and 64.3% for the same periods. Confusions were 
identified between forest and cropland categories but to a very limited extent between forest 
and deforestation classes. The matrix also highlighted cloud and shadow point observations 
(category 999 with 581 points) which can be considered as “uncategorised” since the 
interpretation of the three time series did not allow these points to be attributed to other land 
categories. By removing these points for testing purposes, we observed a limited increase (2% 
to 3%) in user accuracy in the forest (FFF) and deforestation in the second period (FFP) 
categories. Also, only a few points (n=62) were observed to be cropland or savannah (PPP) 
whereas they were mapped as rock or bare soil (OOO). In addition, the pattern of 
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deforestation on the FCC map can be considered conservative (i.e. deforestation is not 
overestimated) for two reasons. First, the number of deforestation observations was around 
30% to 35% lower for the FCC map than the observations made at sampling points. Second, 
the errors of omission were significantly higher than the errors of commission, which suggests 
that deforestation was rarely predicted where forest or cropland was observed. We observed 
similar trends at each site with lower values for land cover change categories compared with 
steady land cover categories (figure 20, b). 

.2.5.2.2  Relative difference measurement

Based on surface areas computed from both the FCC map and the point sampling method, we 
computed the relative difference on the surface area (Forest and cropland/Pasture) and the 
annual deforestation rate (deforestation period 1 and 2) (figure 20 c). We found very small 
average relative difference (2%) between the estimated surface area for Forest and crop & 
Pasture. All the study areas showed values below 10% except for the Mandrare deciduous dry 
forest, where a difference of 14.6% was recorded.

On the other hand, relative differences in annual deforestation rates varied (from 8.5 to 
49.5%) depending on the study area and the study period. These relative differences combined 
multiple sources of errors in both datasets, including supervised classification errors on the 
FCC map and manual labelling of the land cover in the point sampling approach. However, 
combining all the study areas, we measured a satisfactorily limited difference between the two 
historical datasets, 14% for the first period and 21.1% for the second. 

Tableau 4 :Error matrix at pixel level with the FCC map and the observed sample points 

Category Observation at sample points 

FCC map FFF PPP HHH FFP,  FPP 999 Total
P (%) U (%) P*(%) U*(%)

FFF 9045 1113 3 338 321 279 11099 86.7 81,5

PPP 1189 14995 6 236 391 240 17057 90.3 87,9
88.5 84.7

HHH 7 154 13 3 1 2 180 59.1 7.2

FFP, 80 77 439 54 33 683 40.5 64.3

FPP 108 205 69 546 27 955 41.6 57.2
41.0 60.7

OOO 1 62 63

Total 10430 16606 22 1085 1313 581 30037

Note: Overall accuracy = 83.3%; Kappa Index of Agreement = 0.70. Note 2: FCC: Forest 
Cover Change; FFF: Forest 2000-2010; FFP, Deforestation between 2005 and 2010, FPP: 
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Deforestation between 2000 and 2005; PPP: Savannah and cropland; HHH: Wetland; OOO: 
Other land, including Bare soil and rock; 999: Cloud or shadow; P, Producer accuracy; U, 
User accuracy; *: mean estimates of stable land cover and land cover change categories.

Figure 20 :Accuracy assessment. a) Number of samples observed in each category, b) per-
pixel accuracy, and c) relative difference (area and deforestation rate) between point 
sampling and FCC approach. Defor P1: Deforestation in period 1 (2000-2005), Defor P2: 
Deforestation in period 2 (2005-2010).

2.5.3 Analyses of deforestation estimates and trends

The FCC maps were then used to derive forest area (tableau 5) and deforestation estimates 
(tableau 6) statistics for the study areas and the project sites. We measured a total forest cover 
of 2 407 thousand hectares (kha) in the whole study area and 528 kha in the project sites in 
2010. This represents 25.5% and 5.6% of the national natural forest cover respectively 
(MEFT, 2009). According to the latest vegetation map (Moat and Smith, 2007), the present 
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study covers 43.3% of the humid forest and 20.6% of dry forest. We measured 174 725 ha of 
deforestation in the first period and 108 983 ha in the second period corresponding to a mean 
deforestation rate of 1.17%.yr-1 and 0.94%.yr-1 in the study areas. In the project sites, the 
figures were significantly lower, 0.64%.yr-1 and 0.55%.yr-1 (tableau 6). We also observed 
high variability of the annual deforestation rate depending on the study area. The lowest rates 
were observed in the tropical humid forest northern site (0.19%.yr-1) and in the dry spiny 
forest located in the southern part (0.28%.yr-1 ). The highest deforestation rate (2.48%.yr-1) 
was observed in the Fandriana site. We identified an overall slight decrease in the annual 
deforestation rate when the figures for the first period were compared with those for the 
second period. Only two study areas showed a significant change in the deforestation rate: a 
decrease in Cofav-south and an increase in Comatsa. Within the project sites, the changes 
were more marked: four out of five project sites underwent a significant change. 

Tableau 5 :Forest surface in thousands of hectares for each study area and its related 
project site

Forest areas in 2010 

(ha x 1000)
Type

Study 

area

Project 

site

Comatsa humid 1 008 216

Fandriana humid 275 24

Cofav-south humid 489 113

Beampingaratsy humid 263 54

Mandrare spiny 372 122

All  2 407 528

Tableau 6 :Deforestation estimates for each study area and its related project site. * The 
period is approximate in this table. It is valid for all sites except Comatsa. For the exact 
date of the processed image, see table 1.

Gross deforestation ha.y-1 %.y -1

Period* 2000-2005 2005-2010 2000-2005 2005-2010

Study areas     

Comatsa 8 365 8 859 0.77 0.86

Fandriana 8 255 6 875 2.50 2.33

Cofav-South 7 238 4 739 1.36 0.93

Beampingaratsy 2 890 2 800 1.01 1.03

Mandrare 1 791 1 873 0.46 0.50

All 28 540 25 145 1.17 0.94

Project sites
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Comatsa 687 402 0.31 0.19

Fandriana 721 656 2.48 2.53

Cofav-South 1 537 745 1.27 0.64

Beampingaratsy 336 508 0.59 0.92

Mandrare 350 545 0.28 0.44

All 3 630 2 856 0.64 0.55

2.6 DISCUSSSION AND CONCLUSION

2.6.1 The accuracy of the method

Results concerning accuracy showed averaged user accuracy of 84.7% for stable land cover 
and 60.7% for land cover change at the pixel level. For the whole study area, we recorded 
relative differences between wall-to-wall and point sampling estimates of 2 % and 21.1 % for 
stable land cover and land cover change categories respectively . Concerning per-pixel 
measurement accuracy, we found that overall accuracy and stable land cover accuracy were 
consistent with that of other studies which used Landsat imagery to map deforestation at sub-
national scale (Huang et al., 2009; Duveiller et al., 2008). These authors obtained accuracy 
measurement of 92% and 93% or higher on average. However, our land cover change 
accuracies were lower. Our values cannot be compared to other studies as change at pixel 
level is rarely validated because of the technical challenge of collecting an accurate reference 
dataset (Foody, 2010). We observed significant discrepancies between producer (41%) and 
user accuracy (60.7%). This suggests that the map we produced tends to omit deforestation 
rather than predicting deforestation beyond its true extent. Relative difference measurements 
showed a quite different pattern. Forest and non-forested areas measured on the FCC map and 
the point sampling were very similar. Land cover change categories also showed very good 
agreement on the measured annual deforestation rate. Overall, these results suggest that stable 
land cover and land cover change have significantly different accuracy magnitudes. In this 
respect, when developing a change detection analysis, special efforts should be made to 
record change class accuracy (Fuller et al., 2003). The stratified systematic sampling 
validation procedure presented in this study was particularly ambitious (more than 30 000 
points observed), since we wanted to obtain independent and statistically valid estimates. 
Even with this intense visual-interpretation effort, we only obtained a few hundred points that 
fell within the deforestation categories. It should be noted that the visual-interpretation 
process is also highly prone to misclassification (interpreter subjectivity errors). Therefore, 
the validation process applied in this study and discussed above refers more to relative 
accuracy assessment or consistency assessment. To better account for subjectivity errors, a 
preliminary trial should be conducted consisting of repeated observation of a sample subset by 
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all the photo interpreters. Although simple, this technique is also criticable and time 
consuming since the sample subset has to be representative of all the observations.

2.6.2 Comparison with other annual deforestation rate estimates

This paper shows that for all study areas combined, the mean deforestation rate during the 
2000-2005 period was 1.17%.yr-1 and 0.94%.yr-1 during the 2005-2010 period. We further 
investigated the results of this study by comparing them with previous estimates at national 
and sub-regional scale. Madagascar is recognized to be the country with the highest annual 
deforestation rate of hot spots, up to 4.7%.yr-1 according to Achard et al. (2002). Previous 
studies of deforestation in Madagascar included a four-date analysis, from 1950 to 2000 
(Harper et al., 2005), and a three-date analysis, from 1900 to 2000 (MEFT, 2009), both at 
national scale, using also Landsat TM images. The latter recorded a decrease from 0.8% 
1990-2000 to 0.53%.yr-1 for 2000-2005. MEFT (2009) was compared with the FCC map 
presented in this paper using the same study areas and for all the periods of time covered 
(tableau 6). We found limited agreement between the two FCC maps on the overlapping 
period (2000-2005). We identified four possible explanations for these marked difference. 
First, the date of the satellite images used in MEFT (2009) was not known exactly, and so a 
fixed time step of 5 years was used. From our experience, we are aware that the time interval 
is rarely exactly five years (tableau 3). This can lead to marked variations in annual 
deforestation rates (Puyravaud, 2003, Vieilledent et al., 2013). Second, in the map by MEFT 
(2009), there is still a remaining cloud and shadow class which may conceal large local 
forested/deforested areas. Third, the minimum mapping unit post-processing step may be 
responsible for a fair amount of difference. Indeed, the FCC map produced in our study used a 
0.36 ha MMU whereas the MEFT (2009) FCC map used a 2 ha MMU, which may overlook 
many small shifting cultivation plots. Lower values in the first three study areas may be partly 
explained by this. Finally, the definition of forest was not exactly the same in the two studies, 
especially the definition of dry forest (2 m vs. 5 m minimum height). However, this may not 
be a real reason in tropical humid forest study areas because forest plots above the defined 
height are easily recognized. Moreover, the trend measured is highly informative due to the 
fact that an increase or decrease in the rate of deforestation that occurs several times in a five-
year period is unlikely at sub-regional scale. In this respect, the FCC map produced in this 
study was considered coherent, as the maximum change recorded was a 30% decrease in the 
rate of deforestation between the two periods studied in this paper.

2.6.3 On the methodology 

The method presented in this study was tested in one of the most difficult tropical regions for 
forest cover change monitoring since it covers a wide area with small deforestation plots 



Chapitre 2 – Suivi de la déforestation

Page 72

(slash and burn practices) on steep slopes with frequent to permanent cloud cover. The study 
produced two main results. 

First, using stacked multi-date images is a powerful way of reducing classification errors, and 
enables better characterisation of small complex land cover change status. While it is clearly 
useful to perform a bi-temporal land cover change analysis to produce a transition matrix with 
no prior information, this method is limited when the change monitored is small compared to 
the image resolution. In this context, small geometric and thematic errors such as confusion 
between subtle land cover classes (e.g. two different forest strata, thicket/dry forest, 
regeneration/fallow, etc.) may greatly compromise true detection of change. As previously 
observed by Fuller et al (2003), classification errors may be of the same magnitude as the 
change itself or even greater. On the other hand, this study confirmed recent observations 
(Schneider, 2012) that multiplying image datasets acquired at different dates allows 
successful characterisation of land cover and land cover change by incorporating seasonal and 
vegetation dynamics even in complex and heterogeneous situations. The drawback of the 
method is that the change class needs to be identified prior to image processing. Consequently 
the approach developed in this study should be used with clear objectives and known change 
categories.

Second, with complex datasets and land cover, a machine learning algorithm should be used. 
Random Forest was found to significantly improve accuracy and the related visual output 
when a supplementary training plot was added. This study confirmed that RF (like any 
decision tree algorithm) requires additional high quality training plot data (Gisalson et al., 
2006). The availability of VHR images such as the QuickBird/Google Earth image partially 
fulfils this need for information without extensive field surveys. Refinement of the output was 
mainly based on the confusion matrix set using a test dataset. Unlike Rodiguez et al. (2012), 
who suggested using the out-of-the-bag estimator as an unbiased classification accuracy 
estimator, we found that this indicator was not appropriate for reliable assessment of overall 
accuracy. Furthermore, optimal sampling intensity was difficult to assess since, contrary to 
expectations, the trends of accuracy measurement with increasing sampling intensity did not 
show the same pattern depending on the study area. The reason may be the variability of the 
results, which, as shown by Schneider  (2012) can be high, depending on the experimental 
design. In this study, the test set was sufficiently large to provide unbiased estimates but not 
to assess the variability of the error using k-fold cross validation for some categories. 
Therefore, further calibration tests using k-fold cross validation or repeated bootstrap samples 
as well as additional training samples would be required to draw valid conclusions on 
minimum sampling requirements. 
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Tableau 7 :Comparison of annual deforestation rates for different periods.

Study area Period
MEFT et al., 

2009

FCC, present 

study

Comatsa 1990-2000 0.33

2000-2005 0.11 0.77

2005-2010 0.86

Fandriana 1990-2000 1.57

2000-2005 1.45 2.50

2005-2010 2.33

Cofav-s 1990-2000 1.21

2000-2005 0.19 1.36

2005-2010 0.93

Beampingaratsy 1990-2000 0.88

2000-2005 1.76 1.01

2005-2010 1.03

Mandare watershed 1990-2000 0.19

2000-2005 0.92 0.46

 2005-2010 0.50

2.6.4 On the forest monitoring perspectives

Madagascar is one of the tropical countries involved in the UNFCC REDD+ mechanism, 
which requires setting up a national forest monitoring system that enables accurate and timely 
monitoring of deforestation, degradation and increase in carbon stocks. DeFries et al. (2007) 
drew up guidelines to fulfil the need for monitoring tropical deforestation and identified both 
the sampling strategy and exhaustive mapping (wall-to-wall) as an operational solution. 
Broich et al (2009) suggested considering the point sampling approach as a timely and cost 
effective component of a monitoring system. This paper shows that, contrary to general 
guidelines on GHG reporting techniques, which suggest using one or the other (GOFC-
GOLD, 2010), the two methods are both essential and complementary.

On one hand, exhaustive mapping provides invaluable spatially explicit information which 
can be used not only for greenhouse gas monitoring but also for forest conservation planning 
(Harper et al., 2005) and spatial modelling of deforestation (Vieilledent et al., 2013). On the 
other hand, point sampling has several non-negligible advantages: i) it is less demanding 
technically, ii) it can address more subtle changes in land use (e.g. degradation, regeneration) 
and iii) it reduces systematic errors thanks to full visual inspection. The main drawback is the 
time required for the visual interpretation and for the training session on the image 
interpretation protocol. In our study, we reached 400-600 point observations per photo 
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interpreter per day, which is a large number of points but with a small sampling rate (see 
section 3.4). In this paper, we argue that both approaches should be implemented, point 
sampling being an integral part of the wall-to-wall work flow. To date, there are no widely 
accepted validation standards for studies of forest cover change, partly because retrieving a 
reference dataset is challenging (Foody, 2010). Even if the point sample includes errors, the 
analysis of consistency errors between the two datasets is repeatable, transparent and produces 
intelligible results (e.g. in this study, less than 10% errors for stable land cover categories, 
around 20% for land change cover categories), provided that a consistent sample design is 
used. More generally, if a point sample database on land cover status (current and past) is 
maintained, it could be used as an independent validation dataset.

In addition, this study focused on gross deforestation, which was previously identified as the 
main source of anthropogenic GHG emission in Madagascar (RPP, 2010). More subtle 
changes, such as regeneration or degradation, also take place in Madagascar and should be 
monitored as part of GHG reporting tasks but more importantly with respect to biodiversity 
and forest resources. 

Although the Landsat resolution was acceptable for a five-year deforestation study, it did not 
allow visual discrimination between a regenerated forest and a fallow and between a degraded 
forest and  an intact forest. Regarding clear cut of forest, in this study we measured a median 
plot size of 3,1 ha in a five year period, which roughly corresponds to a plot size 0.6 ha  on a 
annual basis (~7 Landsat pixels). The detection of clearings may then be jeopardised if one 
wants to implement a forest monitoring system with measurements made at intervals of  less 
than five years.  These difficulties were summarized by DeFries (2007) “Smaller clearings 
[compared with clearing for settlement] and more heterogeneous landscapes require data with 
higher spatial resolution (5–15 m) and greater involvement of an interpreter for visual analysis 
and more complex computer algorithms that detect less pronounced differences in spectral 
reflectances”. 

Therefore 10-m resolution images would greatly improve deforestation monitoring and would 
also enable detection of regeneration and degradation. Timely monitoring could be achieved 
in the future thanks to the recent activation of the SEAS-OI (Surveillance Environnemental 
Assistée par Satellite dans l’Océan Indien), a satellite image reception antenna based in 
Reunion island whose reception area covers the whole of Madagascar, and the ESA Sentinel-
2 platform due to be launched in 2013. Based on open source software that is able to handle 
large datasets, this method will facilitate further implementation of accurate, cost-effective 
and reproducible forest monitoring systems. 
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3 Conclusion de l’étude

En conclusion, nous reprenons les trois problématiques qui ont été posées en introduction.

 Quels sont les tendances récentes de la déforestation à Madagascar à l’échelle 
régionale ?

Nous avons fourni à travers cette étude un nouvel éclairage sur les dynamiques de la 
déforestation, de 2000 à 2010. On constate toute d’abord des pressions très contrastées selon 
les régions d’études, de 0,4 à 2,3 %.an-1. Les tendances également ne sont pas homogènes, sur 
les cinq zones d’études, deux montrent des tendances à la hausse, et trois à la baisse. A une 
échelle régionale, nous avons observé une légère diminution du taux de déforestation, passant 
de 1,17%.an-1 à 0,94%.an-1. Cette étude ayant été réalisé en début de thèse, d’autres études ont 
été réalisées depuis cette première publication. Elles seront discutées dans la conclusion 
générale (chapitre 5).

 Peut-on suivre la déforestation liée à la pratique de défriche brûlis, sur de petites 
parcelles, avec précision ? 

Les indicateurs globaux de qualité de la cartographie sont satisfaisants au regard des standards 
(83,3 % de précision globale). Ils sont aussi satisfaisants lorsque que l’on compare les 
différences entre les approches « wall-to-wall » et par échantillonnage, avec moins de 2% 
d’écart sur les classes forêt et savane. Cependant, nous avons également montré que les 
niveaux de précision des classes de changements (déforestation sur 2000-2005 et 2005-2010) 
étaient bien en dessous (60,8%) des classes forêts et savane (84,7%). Vu l’ampleur de la 
démarche de qualité, ces chiffres nous semblent réalistes. Le seuil minimum de cartographie 
utilisé (0,36ha, c.à.d. 2x2 pixel Landsat) nous semble adapté pour tenir compte de la précision 
géométrique des images. Cependant pour améliorer la détection des petites parcelles de 
défrichements sujettes à des régénérations rapides (en région humide) des données satellites 
avec des meilleures résolutions spatiales et temporelles seraient nécessaires comme par 
exemple les données SENTINEL-2 à 10 mètres de résolution disponible depuis novembre 
2015.

 Le cas échéant, quels sont les modalités pour un changement d’échelle, du 
régional au national ? 

La mise en place d’une chaîne de traitement sur logiciel libre et l’utilisation de données 
Landsat permet de passer facilement à une échelle nationale. La contrainte principale de cette 
méthodologie est la création d’une base de données de parcelles d’apprentissage et de 
validation de haute qualité. Cela demande de former des équipes d’expert photo-interpréteur. 
Cette étape garantie cependant la qualité des résultats et la bonne prise en compte des usages 
des terres présent dans le pays. Les autres contraintes techniques (ex. capacité de calcul, 
téléchargement d’images, etc.) sont à prendre en compte mais ne sont pas déterminantes.
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« Soil organic carbon is a major indicator of land health and many ecosystem services 
(erosion control, water retention, climate change regulation), yet we do not know how to 

detect theses change at management scale (landscape, region)” 

(Smith, 2012)

“We know more about soils of Mars than about soils of Africa”

(Sanchez, 2009)
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1 Contexte de l’étude

1.1 Challenges

Dans l’étude précédente nous avons pu actualiser la carte de la déforestation jusqu’en 2010, 
en s’attachant à caractériser les parcelles de défrichement avec précision. Notre objectif ici est 
de quantifier l’impact de ce défrichement sur les services écosystémiques rendus par le sol. 
On s’intéresse ici à l’indicateur carbone organique du sol (COS). Le COS est couramment 
utilisé comme substitut (« proxy ») de ces services, à savoir, l’atténuation du changement 
climatique, la production primaire, le contrôle de l’érosion et la rétention d’eau. Plusieurs 
challenges ont été identifiés. Premièrement, malgré son importance au niveau global 
(changement climatique) ou local (production primaire), on connaît peu les dynamiques du 
COS : elles dépendent des modes d’usages des terres et des conditions pédo-climatiques. 
C’est particulièrement vrai pour les pays en voie de développement qui n’ont généralement 
pas de dispositif expérimental de longue durée ni de système de suivi de la qualité des sols. 
C’est le cas de Madagascar, qui ne compte que quelques études locales sur des essais 
agronomiques de changement de pratiques agricoles au niveau de petites parcelles 
expérimentales. Les études existantes sont donc largement sous-représentatives des paysages 
tropicaux (Powers et al, 2011) et il y a un besoin urgent de développer des méthodologies qui 
puissent être appliquées à des échelles fines (plantation, paysage, projet) (Smith et al, 2012). 
Deuxièmement, la direction et magnitude des changements de stocks ne sont pas toujours en 
accord avec ce qu’on explique habituellement (ex. diminution du stock de carbone après 
déforestation à cause de l’érosion hydrique). Les changements de stocks de carbone après 
conversion d’une forêt en champ de culture peuvent aller de – 80% à +58% en une vingtaine 
d’années (Don et al, 2011) ! Cela souligne la complexité du fonctionnement du sol, des 
nombreuses interactions entre les éléments constituant le sol et leur spécificité en fonction des 
conditions locales (micro-climat, micro-topographie, itinéraire technique). Enfin, les 
nouvelles méthodologies de cartographie numérique des sols, utilisant de plus en plus des 
informations satellitaires, ont montré leur capacités à prédire les stocks de carbone à 
différentes échelles et notamment des résolutions fines de un à plusieurs dizaine de mètres 
(e.g. Vagen et Winowiecki, 2013). Elles n’ont pour l’instant pas encore été testées avec des 
données temporelles. En d’autres termes, il semble aujourd’hui possible d’exploiter le 
potentiel des archives satellites et acquisitions actuelles pour le suivi des variations de 
stockage du carbone dans le sol.
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1.2 Innovations 

Dans cette étude nous proposons plusieurs innovations :

 Quantification des stocks de carbone sur deux couches de sol (30 cm et 1 m) en 
s’appuyant sur des modèles de calibration spectroscopique pour le dosage du carbone 
organique et modèles verticaux de distribution des propriétés des sols ;

 Utilisation des données satellites et autres données environnementales haute résolution 
pour la cartographie des stocks de l’échelle du paysage à l’échelle de la région. La 
résolution de travail correspond à la résolution la plus fine des données utilisées, c'est 
à dire 30 mètres (images Landsat) ;

 Exploration du potentiel des données de radiométrie gamma (K, U, Th) pour expliquer 
la distribution du carbone organique du sol ;

 Évaluation des déterminants du stockage du carbone pour deux profondeurs de sol : 
sur 30 cm et 1 m de profondeur. Le modèle de distribution spatiale utilisé ici est 
l’algorithme Random Forest qui est de plus en plus utilisé pour la cartographie des 
sols ;

 Utilisation de données satellites en archive pour la prédiction des changements de 
stocks de carbone dans le sol sur une période de 20 ans (1991 à 2011). On utilise une 
approche simple par substitution des variables dynamiques représentant les propriétés 
des sols et de la végétation (données de réflectance du visible au moyen-infra rouge) ;

 Évaluation de l’effet de la déforestation sur le stock de carbone par croisement de la 
carte de déforestation présentée précédemment (chapitre 2) avec la carte de 
changement de stock de carbone produite.

1.3 Problématiques scientifiques

À travers cette étude, on cherche à répondre à ces trois questions :

 Quel est la distribution des stocks de carbone du sol et ses déterminants dans la zone 
sud est de Madagascar ?

 Peut-on détecter des changements significatifs de stocks de carbone de sol avec des 
images satellites ?

 Le cas échéant, quelle est la direction et la magnitude de ces variations pour des 
parcelles de forêt naturelle ayant été converties en champ de culture ?
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2.1 Résumé

Le carbone organique des sols (COS) joue un rôle important dans la régulation du climat, 
notamment à travers les émissions de CO2 liées aux changements d’usages des terres, comme 
la déforestation. Dans la plupart des pays, et notamment ceux en voie de développement, les 
données quantitatives de ces émissions manquent. Cette étude a pour objectif d’évaluer 
empiriquement les changements de stock de COS entre 1991 et 2011 à l’échelle des paysages, 
sans connaissance a priori, et en utilisant des données environnementales facilement 
accessibles. La zone d’étude est localisée dans la région sud-est de Madagascar, région aux 
taux élevés de déforestation et caractérisée par des climats humides et secs. Nous avons 
estimé les stocks de COS à partir de 95 placettes de 0,1 ha – pour différents modes d’usage 
des terres : forêt naturelle, champ de culture, jachère et prairie  – et réparties sur une zone de 
référence de 40 000 ha. Nous avons utilisé l’algorithme Random Forest pour identifier les 
facteurs expliquant la distribution du COS. Nous avons ensuite prédit les stocks sur 30 cm et 1 
m de profondeur sur une zone plus étendue de 400 000 ha. En changeant les facteurs 
représentants les conditions pédologiques et de végétation dérivés des images satellites, nous 
avons produit des cartes de stock de COS pour 2011 et 1991. Ces estimations et leurs 
incertitudes ont ensuite été combinées dans une étape de post-traitement afin de cartographier 
les variations de stocks significatifs. Les résultats de changement de stock ont enfin été 
croisés avec une carte de déforestation. Les résultats montrent que les variables géologiques, 
les précipitations et les températures sont des déterminants prépondérants de la distribution du 
carbone du sol. Les résultats confirment un rapide changement de stock les 5 à 10 années 
après déforestation, avec une perte moyenne de 10,7% et 5,2% pour les couches de 30 et 100 
cm de sol respectivement sous climat humide. Aucun changement significatif n’a été observé 
pour la région sèche. Cette étude fourni des éléments importants pour la définition des 
niveaux d’émissions de GES à l’échelle du pays et contribue à une meilleur intégration de la 
ressource sol dans les politiques de gestion des terres.

Mots clefs:  
Carbon organique du sol
Détection des changements
Cartographie
Télédétection
Déforestation
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2.2 Abstract

Soil organic carbon (SOC) plays an important role in climate change regulation notably 
through release of CO2 following land use change such a deforestation, but data on stock 
change levels are lacking. This study aims to empirically assess SOC stocks change between 
1991 and 2011 at the landscape scale using easy-to-access spatially-explicit environmental 
factors. The study area was located in southeast Madagascar, in a region that exhibits very 
high rate of deforestation and which is characterized by both humid and dry climates. We 
estimated SOC stock on 0.1 ha plots for 95 different locations in a 43,000 ha reference area 
covering both dry and humid conditions and representing different land cover including 
natural forest, cropland, pasture and fallows. We used the Random Forest algorithm to find 
out the environmental factors explaining the spatial distribution of SOC. We then predicted 
SOC stocks for two soil layers at 30 cm and 100 cm over a wider area of 395,000 ha. By 
changing the soil and vegetation indices derived from remote sensing images we were able to 
produce SOC maps for 1991 and 2011. Those estimates and their related uncertainties where 
combined in a post-processing step to map estimates of significant SOC variations and we 
finally compared the SOC change map with published deforestation maps. Results show that 
the geologic variables, precipitation, temperature, and soil-vegetation status were strong 
predictors of SOC distribution at regional scale. We estimated an average net loss of 10.7% 
and 5.2% for the 30 cm and the 100 cm layers respectively for deforested areas in the humid 
area. Our results also suggest that these losses occur within the first five years following 
deforestation. No significant variations were observed for the dry region. This study provides 
new solutions and knowledge for a better integration of soil threats and opportunities in land 
management policies. 
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2.3 Introduction

Soils provide a wide range of ecosystem services including food production, water and 
climate change regulation but are under pressure from the increasing demands of a growing 
population (Milne et al, 2014). It is now widely recognized that soil organic carbon (SOC) is 
critical to most of these services. Restoring, increasing and protecting SOC is therefore a 
global priority and is covered by the United Nations Conventions on Climate Change, 
Desertification and Biodiversity (Cowie et al, 2011). Despite global awareness of climate 
change and emerging incentives such as reduction of deforestation and forest degradation 
(REDD+), little is known about soil dynamics associated to changes in land cover and land 
use. This is especially the case in developing countries that have not set up long term 
experiments for monitoring soil properties, even though such regions are liable to suffer from 
major land degradation as a result of deforestation and desertification. Guidelines drawn up 
by the international scientific community (IPCC, 2006) do not provide any practical means 
for assessing the complexity and diversity of soil functioning in areas where no inventory has 
been produced and which do not have any monitoring network (Smith et al, 2012). Practical 
limitations include the cost of taking soil inventories and the inability to determine the spatio-
temporal changes in soil resulting from changes in land use and land management. Spatio-
temporal methods using remote sensing technologies provide a means of measuring, 
monitoring and verifying SOC stocks (Post et al, 2001, Croft et al, 2012, Smith et al, 2012, 
Minasny et al, 2013).

Given the large amount of carbon stored in the soil worldwide (the top 100 cm soil layer holds 
2.5 times more carbon than is found in the Earth’s atmosphere, Lal, 2008), a small change in 
this stock will have a considerable impact on the carbon cycle, by significantly increasing or 
decreasing the carbon concentration in the atmosphere. The direction and magnitude of 
changes in SOC stocks are therefore of key importance for climate change policies. The 
literature generally agrees that conversion from forest to cropland is responsible for the 
greatest part of greenhouse gas emissions from changes in SOC stocks. There are two main 
factors: the reduction of input (forest litter vs crop residues) and increase in mineralization of 
organic matter due to tillage. However, the reduction in SOC stocks given in meta-analysis 
studies ranges from 42% (Guo and Gifford, 2002), 25% (Don et al, 2011), 15.4% (Powers et 
al, 2011) to 8.5% (Fujisaki et al, 2015) for forest converted into shifting cultivation or 
permanent cropland over one or two decades. On the other hand, fallow and pasture tend to 
increase the SOC stocks with respect to the original forest, by 8% (Guo and Gifford, 2002), 
6.8% (Fujisaki et al, 2015), 10% (Powers et al, 2011). It may also lead to a decrease in stocks 
of up to 12%, as reported in Don et al (2011). The increase in stocks is explained by changes 
in root systems that tend to release carbon into the soil and the permanent input from grass or 
regenerating plant litter. Although these meta-analyses may not be fully comparable as they 
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are based on different criteria for the reference plots (study design, method of calculating 
stocks, detailed land management, scale, etc.), they highlight the considerable uncertainties in 
the magnitude and direction of change. For instance, the change in SOC when forest is 
converted to cropland in Don et al (2011) ranges from -80% to +58%. Such uncertainty in the 
direction of change is explained by the complex interaction between the soil and the 
vegetation, land management methods (e.g. manure management, crop-fallow succession), 
erosion processes (Croft et al, 2012), climate and soil properties (Guo and Gifford, 2002) and 
whether the study design is based on a chronosequence or time series (Fujisaki et al, 2015). 
Most studies of changes in SOC are unrepresentative of tropical landscapes (Powers et al, 
2011) and following Smith et al, (2012), “there is an urgent need for development and 
implementation of higher tier [tiers 2 and 3] methodologies that can be applied at fine spatial 
scales (e.g. farm/project/plantation)” 

Digital Soil Mapping (DSM) has recently emerged as a new soil science discipline with the 
introduction of new sensors and new statistical techniques (Mc Bratney et al. 2003). DSM sets 
out to create soil databases at a given resolution by using field and laboratory observation 
methods coupled with spatial and non-spatial environmental data (covariates) through 
quantitative relationships (Boentinger et al, 2010). It has been applied for predicting SOC 
stocks over a wide range of soils, climates and scales (Minasny et al, 2013). The authors 
observed that most studies were based on legacy soil data, using internal validation, and that 
topography, land use/cover and vegetation indices (e.g. NDVI) derived from remotely sensed 
images were the most widely used covariates. A few studies have been undertaken at field to 
landscape scale in regions prone to deforestation or soil degradation. Examples include the 
use of various forms of geostatistics to predict SOC stocks in shifting rainfed rice cultivation 
regions in Laos (Phachomphon et al, 2010), the use of regression trees combined with 
topographic, soil and land use information in eucalyptus growing regions in Madagascar 
(Razakamanarivo et al, 2011) and the use of Landsat images for smallholder agricultural 
systems in East African countries (Vagen and Winowiecki, 2013). These studies demonstrate 
how DSM techniques can be used to estimate SOC stocks at fine scale and at a given point in 
time, but they do not predict or assess changes in SOC stocks.

Soil carbon dynamics can be assessed i) using an empirical approach as illustrated above 
based on a chronosequence or time series to estimate the effect of land use change (Costa et 
al, 2013), or ii) using a mechanistic model, with various input factors and parameters that 
describe the ecological processes and make it possible to handle more sophisticated scenarios 
in the future. These mechanistic models can be associated with spatial information to create a 
spatially explicit dynamic model (Easter et al., 2007; Milne et al., 2007). However, these 
models are based on various assumptions or require a large amount of historical input before 
they can produce accurate predictions of the changes in SOC stocks over a given landscape. 
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Static-empirical or partially dynamic models were described by Minasny et al (2013) as a 
mean of producing quick, cost effective estimates of changes in SOC stocks at appropriate 
land management scales, However, according to these authors, this approach has not yet been 
explored. The principle is simple and relies on the basic assumption that some soil factors 
(covariates), such as topography, are stable over time and that others, such as climate or land 
use, may change with time. By changing the factors in a calibrated SOC spatial model, it is 
possible i) to predict changes in order to explore various scenarios, and ii) to evaluate stocks 
retrospectively to create a time series and assess the effect of land use and land management 
changes on SOC stocks. This study evaluates this pragmatic approach to assessing potential 
changes in SOC stocks at landscape scale using an easily-accessed environmental dataset and 
an ad-hoc field soil inventory. 

Madagascar is widely recognized for its high level of biodiversity and endemism (Goodman 
& Benstead, 2005). The biodiversity is mainly found in its remaining natural tropical forests 
that cover a wide range of climatic conditions (dry, spiny and humid forests and mangroves, 
cf figure 1). In the past 50 years, the area of forest in Madagascar has been reduced 
significantly (Harper et al., 2007) by traditional slash and burn, pasture extension, charcoal 
production, illegal logging of precious wood, and mining activities, thus affecting 
biodiversity, biomass, soil and water resources. Despite well-documented local studies of soil 
dynamics under various forest and agricultural practices (Vagen et al, 2006, Razakamanarivo 
et al, 2011, Razafimbelo et al, 2010) and the existence of a national carbon map (Grinand et 
al, 2009), very little is known about i) the levels and distribution of soil organic carbon at 
regional scale and ii) the changes in soil organic carbon after deforestation at landscape scale. 
This paper uses the south-east region of Madagascar as a case study to answer the following 
questions:

 How are the SOC stocks distributed and what are the underlying drivers?

 Can significant changes in SOC stocks be detected using satellite images?

 How are the estimated changes in SOC stocks linked to land cover and land cover 
change?

The analysis was based on two soil layers (0-30 cm and 0-100 cm) and two climatic regions 
(tropical humid and dry) in a region highly prone to deforestation (Grinand et al, 2013), over a 
twenty years period. The methodology applied involved the following steps: soil inventory, 
soil analysis and carbon stock calculation, soil-landscape factors collection and preparation, 
spatial modeling of SOC distribution in 2011, spatial prediction of SOC in 1991, SOC change 
estimation. We finally compared the SOC change map with published deforestation maps in 
order to assess SOC change following forest to cropland conversion.
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2.4 Material and methods

2.4.1 Study Area

The climate in south east Madagascar is governed by the long south-north ridge that divides 
the humid mountainous and littoral region to the east and the dry, flat region to the west 
(figure 1), with a narrow transition zone between the two. The boundary between the dry and 
humid regions is shown in the National Ecological and Forest Inventory (IEFN, 1997) and 
corresponds to the threshold of around 1000 mm of annual precipitation. The region has 
acidic basement rocks with dominant ferralsol (54%) in the central and eastern area, acrisol 
mainly located in the transition zone (10%) and shallow, sandy lithosol (28%) in the dry 
western area (Hervieu, 1960). The remaining soils (9%) are calcareous, colluvial and 
organosol, usually in complex association with the dominant soils in the littoral area.

The area has long been recognized as a major biodiversity hot spot since the creation in 1954 
of the Andohahela National Park which has a high level of endemism. It has also been 
identified as a major hot spot of deforestation in several studies of forest cover changes 
(MEFT, 2009; Grinand et al, 2013), mainly in the humid region, with an annual natural forest 
loss rate of about 1%. According to recent statistics, the population density is 30 people per 
km-2 (Vieilledent et al, 2013). Two perimeters were defined: the reference and the study area. 
The former covers 43 000 ha and was used to calibrate the model. The latter (which includes 
the reference area) covers 395 000 ha and was used for the spatial/temporal extrapolation. 
Both areas show similar biophysical conditions (elevation, climate, figure 21).  
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Figure 21 :Location of the study and reference areas with both dry and humid climates. 
The Landsat image on the right was acquired on July 5 2011. The ecoregion map (top left) 
was extracted from the Global 200 World Wide Fund project 
(http://en.wikipedia.org/wiki/Global_200). The boundary between the dry and humid 
regions (yellow line on map on right) was extracted from (IEFN, 1997). The elevation map 
(bottom left) was extracted from the ASTER Global Digital Elevation Map (2011).

2.4.2 Field data collection and soil analysis

.2.4.2.1 Soil inventory

The first step was to collect data and prepare a harmonized dataset of soil carbon stocks for 
the 0-30 cm and 0-100 cm soil layers. A field survey of 95 10 x 10 m plots on various types of 
stable land cover (intact forest, crop, pasture) was carried out in 2010 based on topographical 
transects in the reference area. Soil core samples were taken at four points evenly spaced at 10 
m and combined. Five layers (0-10, 10-20, 20-30, 50-60 and 90-100 cm) were sampled. 
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Additional samples were collected to estimate the bulk density of the first three layers, at one 
corner of the plot and using the cylinder method. 

.2.4.2.2 Laboratory and spectral analysis

The samples were taken to the laboratory in Antananarivo (Laboratoire des Radio-Isotopes) 
for analysis. The SOC content of a random selection of 138 samples was analyzed using the 
wet oxidation method (Wakley Black) and the entire set of samples (n=440) was scanned 
using mid infrared spectrometry (MIRS). Spectrometry analysis and chemiometric techniques 
are used routinely to give accurate, cost-effective estimates of many soil properties (Shepherd 
and Walsh, 2002, Viscarra-Rossel et al, 2006) including SOC (McCarty et al, 2002, Grinand 
et al, 2010) and has already been used in Madagascar (Rabenarivo et al, 2013). Sample 
reflectance in the mid-IR range was measured between 4000 cm–1 and 400 cm–1 (i.e. 2500 
nm and 25,000 nm, respectively) at 3.86 cm–1 intervals with a Nicolet 6700 FT-IR 
spectrophotometer. Following Rabenarivo et al (2013) the scan was performed on a 12.6 mm2 
area of a 0.5 g sub-sample (0.2 mm ground, oven-dried at 40°C) packed in a well of an 18-
well plate. Both spectrum ends were discarded due to noise and only the range 3926–783 cm–
1 was considered, yielding 816 data points per spectrum. 

.2.4.2.3 Carbon content spectral model

We applied two standards pretreatment procedure (mean average of 5 points followed by 
Standard Normal Variate transform - SNV) to reduce the noise effect (Viscarra-Rossel et al, 
2006; Rabenarivo et al, 2013). Then, a local prediction model was developed using partial 
least square regression (PLSR) available in the “pls” R package based on the 138 laboratory 
carbon measurement and MIR reflectance. We applied a ten fold cross validation procedure to 
estimate the optimal number of component (minimum of the root mean square error of 
prediction - RMSEP) and calculate validation metrics (RMSEP and R2). We obtained a 
RMSEP of 5.01 g.kg-1 and an R2 of 0.82 for the cross-validated predictions. The full model 
was then used to predict the carbon concentration of the 302 samples with no laboratory 
measurement.

.2.4.2.4 SOC stock calculation for 30 and 100 cm soil layer

A complete soil dataset was obtained for the 0-30 cm soil layer but only sparse estimates for 
the 0-100 cm layer owing to cost and labor constraints. However, as the carbon content at 
depth is of great interest because of its large carbon stock and because it can be used for 
hydrological modeling (Minasny et al, 2013), it was studied in greater detail. Local 
pedotransfer vertical functions were developed to estimate the bulk density and SOC at 
unsampled locations in the profile down to 1 m. Splines were used to estimate SOC and rock 
fragments and linear logarithmic regression as a function of depth was used to estimate the 
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bulk density. This gave estimates at seven points along the vertical profile for each parameter. 
The vertical profile of each plot was examined visually and five plots with outlier values were 
excluded. The harmonized soil dataset and calculated SOC stocks are summarized in tableau 
8.

Tableau 8 :Soil inventory summary statistics. n represent the number of soil samples for 
the three soil variables and number of plots for SOC 30 (soil organic carbon stocks for the 
top 30 cm soil layer) and SOC 100 (soil organic carbon stocks for the top 100 cm soil 
layer). Min. minimum, max, maximum,s.d. standard deviation.

Climate 
region Soil variable Unit n mean min max s.d.

dry bulk density g.cm-3 314 1,0 0,7 1,2 0,1
 coarse fragment % 314 12,0 0,0 39,9 7,1
 organic carbon g.kg-1 314 10,8 2,2 47,0 8,3
 SOC30 MgC.ha-1 45 38,0 12,6 72,1 15,4
 SOC100 MgC.ha-1 45 80,5 35,2 141,1 27,2
humid bulk density g.cm-3 315 1,0 0,7 1,2 0,1
 coarse fragment % 315 5,0 0,0 20,7 4,5
 organic carbon g.kg-1 315 17,7 2,3 87,3 14,4
 SOC30 MgC.ha-1 45 69,2 37,7 131,1 25,4
 SOC100 MgC.ha-1 45 135,5 75,1 210,5 37,9

2.4.3 Factors used in the SOC extrapolation model 

The second step was to collect and define relevant spatial predictors of SOC stock 
distribution. There is a well established group of soil-landscape factors that are commonly 
used in DSM applications (McBratney et al 2003, Grunwald et al, 2009). A set of 20 soil-
landscape factors was compiled (tableau 9) from easily-accessed sources.

A freely available Landsat image (http://usgs.earthexplorer.org), acquired on June 5, 2011, 
was selected because of i) its date that was close to the inventory date, ii) it is available as a 
Global Land Survey (GLS) product (Gutman et al, 2005) which are made of composite of 
Landsat TM and ETM+ and iii) the cloud cover was delimited and low. A second GLS image 
acquired on July 24, 1991 was used for extrapolation into the past (see 2.5). The datasets have 
the reflectance of the land surface in the visible and near infra-red regions which is widely 
used to indicate the primary and ecological productivity. The reflectance in the middle and 
thermal infrared bands depends mostly on the soil properties (Mulder et al, 2011, Croft et al, 
2012). 
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Local geomorphological factors were derived at 30 m resolution from the ASTER Global 
Digital Elevation Map (2011) using standard Geographical Information System (GIS) 
software (QGis, SAGA and Grass). These factors describe the physical landscape (slope, 
aspect, convexity) and represent ecological processes such as potential water storage 
downslope (wetness index), erosion potential (length of slope) and insolation.

Two climatic factors, annual precipitation and mean annual temperature, were added from the 
WorldClim database (Hijmans, et al, 2005) as they are known to influence soil carbon 
distribution and soil carbon change after land use change (Guo and Gifford, 2002) and gamma 
radiometric datasets were obtained from the Ministry of Energy and Mines and explore the 
potential of K, U and Th relative concentration in explaining SOC stock distribution. Gamma 
radiometrics provide useful information for soil organic mapping, as a proxy of water 
retention and clay content (Rawlins et al, 2009) and even more interestingly for characterising 
erosional, depositional and weathering processes (Wilford et al, 2006). From these datasets, 
the concentrations of potassium (K), uranium (U) and thorium (Th) were selected as factors. 
These datasets are at 100 m resolution. Given that spatial factors have a wide range of ground 
resolutions and that the aim was to detect SOC stock change from field scale upwards, a 
working grid of 30 m was used. Climatic factors were fitted to the 30 m grid by using cubic 
splines interpolation and the gamma radiometric dataset factors were resampled using the 
nearest neighbors technique.

Tableau 9 :Spatial soil factor database and results of correlation with SOC stocks for 0-30 
cm (SOC30) and 0-100 cm (SOC100) soil layers. * indicates that the p-value (Pearson’s 
test) is less than 0.01 for the correlation between the landscape factor and the SOC stock 
value.

CorrelationCategory Soil-Landscape factor Name Unit
SOC30  SOC100

Soil & Vegetation Landsat band 1 (blue) B1 reflectance -0,47 * -0,39 *
 Landsat band 2 (green) B2 reflectance -0,42 * -0,34 *
 Landsat band 3 (red) B3 reflectance -0,41 * -0,35 *
 Landsat band 4 (near infra red) B4 reflectance -0,07  -0,01  
 Landsat band 5 (middle infra red) B5 reflectance -0,37 * -0,29 *
 Landsat band 6 (thermal infra red) B6 reflectance -0,25 * -0,20 *
 Landsat band 7 (middle infra red) B7 reflectance -0,38 * -0,31 *
Geomorphology Elevation ALT meter 0,35 * 0,27 *
 Slope SLP degree 0,21 * 0,19 *
 Aspect ASP degree -0,02  -0,07  
 Valley depth VAH meter 0,35 * 0,37 *
 Ridge height RID meter 0,20 * 0,14 *
 Topographic wetness index TWI - 0,11  0,13  

 Insolation NRJ watt.m-2 -0,24 * -0,30 *
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 Length of the slope LS meter 0,27 * 0,26 *
Climate Mean annual precipitation MAP meter 0,47 * 0,50 *
 Mean annual temperature MAT °C -0,48 * -0,41 *
Parental material Potassium K - 0,07  0,02  
 Uranium U - 0,04  -0,05  
 Thorium TH - 0,20 * 0,14 *

2.4.  Calibration of the SOC spatial model

The next step aimed to build a multivariate model to explain the spatial distribution of SOC as 
a function of the covariates. Firstly, a zone of 10 m around the center point of the plot was 
used to represent the ground sampling location. These zones were intersected with the 30 m 
spatial covariate grid, creating a total of 195 data points for the calibration dataset, as some 
plots intersected more than one of the 30 meter grid cells. Then, an ensemble machine 
learning approach was applied using the “Random Forests” algorithm (Breiman et al, 2001). 
This algorithm has been shown to be useful for complex and non-linear ecological 
applications such as soil organic carbon mapping (Grimm et al, 2008, Vagen et Winowiecki, 
2013, Screenivas et al, 2014, Wiesmeier et al, 2011) and above-ground biomass mapping (le 
Maire et al, 2011a, Baccini et al, 2012, Asner et al, 2012, Vieilledent et al, 2016). A 10 fold 
cross validation procedure was applied to evaluate the means and standard deviations. 
Standard regression quality indices, root mean square error (RMSE, absolute and in % relative 
to the mean) and R2, bias and ratio of performance to deviation (RPD) were produced for the 
cross-validation dataset. This validation procedure appeared to be a good compromise for 
providing realistic values between optimistic methods such as the out-of-the-bag, leave-one-
out and standalone test-set procedures and difficult to achieve, external or geographically 
distant validation approaches, which were not possible in this case. This procedure was 
already used in other digital soil mapping studies (Grimm et al, 2008, Razakamanarivo et al, 
2011). Further calibration tests were performed including change of covariates dataset and 
change in randomForest parameters (mtry, ntree). The former was based on our expert local 
knowledge and the result of the relative importance of the factor measured by the 
randomForests algorithm (NodePurity). NodePurity is an importance index calculated by 
random Forest, that measure the change in residual sum of squares from splitting on the 
variable, averaged over all trees. Several linear models were compared with the random forest 
model using the same validation procedure, but these always produced poorer results (data not 
shown). All statistical tasks described above and below were performed using R-statistics 
version 3.02 (R Development Core Team, 2005), the randomForest package version 4.6-10 
(Liaw et Wiener, 2014) and raster package version 2.3-40 (Hijmans et al, 2015). 
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2.4.4 Spatial prediction over the study area

Once the model had been calibrated for the reference area (43,000 ha), it was applied to 
predict the SOC over the entire study area (395,000 ha). This involved considering the 
representativeness of the reference area (Lagacherie et al, 2001) and the applicability of the 
model, with a known level of accuracy, at cell scale (Grinand et al, 2008). There is potentially 
many source of uncertainty: i) in the calculation of SOC stocks, such as sampling errors (e.g. 
depth), laboratory analysis, pedotransfer functions (Goidts et al, 2009), and ii) in the spatial 
modeling, such as approximations for the raw covariates (e.g. slope derived from 30 m 
GDEM, geometrical distortion of the satellite image) and standard errors of the model 
parameters and residuals. Considerable effort is required to take into account all sources of 
uncertainty, using error propagation techniques, which rely on assumptions for estimating the 
accuracy at cell level. This study used model averaging techniques to estimate accuracy at cell 
level. This implied producing 10 carbon maps using 10 different models set using a random 
bootstrap selection of 70% of the calibration dataset. This technique has been applied in 
previous works on biomass mapping (Casey et al, 2012) and is considered to provide an 
integrated estimate of the uncertainty from both sampling and modeling. Finally, the carbon 
maps were combined to produce the mean (SOCmean-2011) and standard deviation (SOCsd-
2011) from the 10 bootstrap maps. 

2.4.5 Prediction of SOC stocks in 1991

In the final step, the covariates were split into stable and dynamic sets. Over the 20 year 
analysis period, only the soil-vegetation covariates (Table 2) derived from Landsat images 
were considered to be dynamic. The Landsat image acquired on July 24, 1991 was selected 
using the same geometrical and cloud cover criteria as for the 2011 image. The 1991 image 
could not be used directly since reflectance changes may arise from atmospheric conditions, 
sensor properties or acquisition geometry, and not from changes in soil-vegetation status. 
These image-related changes apply to the entire image, which was confirmed in this case by 
pair-wise band comparison, revealing small reflectance variations in the overall image 
statistics (min, max, standard deviation, quantile). Invariant target detection is a simple 
method used to correct for these changes. Some pixels are considered to have constant 
characteristics over time, and so changes in their reflectance observed from satellites is 
considered to come from the atmosphere, geometry of acquisition, and sensor properties. If 
there are a number of these invariant pixels, a correction equation can be calibrated, which is 
generally linear (gain, offset) (el Hadjj, 2008). In this case, no clear invariant targets were 
found, and so it was decided to use all the points in the images, as described by le Maire et al 
(2011b), assuming that i) acquisition-related changes affect the entire image, ii) a large 
majority of the pixels will not have large intrinsic reflectance changes (even if not totally 
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“invariant”). The correction procedure simplified to the calibration of a band-specific linear 
regression between the 1991 and 2011 images, followed to the application of the obtained 
gain and offset. To ensure the robustness of this regression, pixel-to-pixel regressions were 
checked to ensure that they gave the same gain and offset parameters for different pixel 
resolutions (results not shown). The SOC stock distribution in 1991 was then predicted by 
applying the same procedure and model as for 2011 (previous section 2.5), i.e. using bootstrap 
model averaging to produce mean (SOCmean-1991) and standard deviation (SOCsd-1991) 
maps.

2.4.6 Detection of changes in soil carbon stocks

Potential SOC stock change maps (SOC1991-2011) were produced by subtracting SOCmean-
1991 from SOCmean-2011, and dividing by SOCmean-1991 to determine the relative change 
(SOC1991-2011-%). However, maps of SOC stock changes (0-30 cm and 0-100 cm soil 
layers) included errors from the two carbon maps which needed to be removed before 
significant SOC changes can be determined. Three post-processing steps were carried out. To 
address extrapolation issues, thresholds on minimum and maximum reflectance values 
obtained from the calibration dataset were applied to remove all the values outside this range 
for both 1991 and 2011.. Topographical shadows were removed by applying threshold values 
to the insolation. A simulated map of direct insolation at acquisition time was used to identify 
cells with no direct insolation and exclude these from the analysis. Finally, attention was paid 
to very small changes that can represent a large variation in stock at large scale but that do not 
represent significant change at the pixel level, using a minimum detectable difference (MDD) 
approach (Post et al, 2001 and Garten and Wullschleger, 1999). The MDD is defined as the 
“smallest difference that can be detected between two mean soil organic carbon inventories 
with a certain level of confidence given the average variance and sample size”. Considering 
that the sample size in our study was the number of cells (5.3 million for the study area), the 
formula used by the authors would produce a very low MDD, and so this approach was 
modified. MDD was defined here, for each cell, as the maximum standard deviation of either 
SOCsd-2011 or SOCsd-1991. If the absolute soil carbon change (SOC1991-2011) was below 
the MDD, no change was assumed (zero value). 

2.5 Results

2.5.1 SOC stock plot dataset 

In the dry region, the SOC stocks ranged from 38 to 72 MgC.ha-1 for the 30 cm soil layer, and 
81 to 141 MgC.ha-1 for the 100 cm soil layer. In the humid region, the range was 70 to 131 
MgC.ha-1 for the 30 cm soil layer and 139 to 296 MgC.ha-1 for the 100 cm soil layer. The 
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coefficient of variation was slightly higher for the 30 cm soil layer (39%) than for the 100 cm 
soil layer (31%). Overall, the SOC in the 30 cm soil layer accounted for half (49%) of the 
SOC stored in the 0-100 cm soil layer. There were also considerable differences in the SOC 
content and rock fragment content between these two regions. 

2.5.2 Model accuracy assessment

We obtained R2 of 0.72 for the 0-30 cm soil layer and 0.69 for the 0-100 cm soil layer 
(tableau 10). RMSE were 14 and 23 MgC.ha-1 representing 27% and 23% of the mean. R2 
ranged from 0.49 to 0.91 for the 0-30 cm soil layer and 0.43 to 0.88 for the 0-100 cm soil 
layer. This slight reduction in performance with depth is not surprising and confirmed 
previous reports (Malone et al, 2009). Reasons may be the use of a pedotransfer function 
(splines) to estimate soil properties (bulk density, carbon content, rock fragment) along the 0-
100 cm soil profile and the lack of predictors for soil properties below ground. Despite clear 
underestimation of high SOC values for some validation points (Figure 2a), the overall model 
shows only a slight bias (0.5 and 0.3 MgC.ha-1). 

Tableau 10 :Averaged validation indices for the 10 cross-validation runs. Minimum and 
maximum values recorded are in brackets.

Soil layer 
(cm) R2 RMSE 

(MgC.ha-1) RMSE (%) Bias 
(MgC.ha-1) RPD

0-30 0,72 14,4 26 0,5 1,97

 [0.46, 0.91] [9.5, 18.3] [18, 34] [-4.7, 2.9] [1.38, 3]

0-100 0,69 23,5 22 0,3 1,88

 [0.43, 0.88] [17.6, 31.5] [17, 27] [-8.5, 7.8] [1.34, 2.5]

2.5.3 Importance of soil carbon controlling factors

The importance of each variable was studied i) by analysing pair-wise correlation of SOC 
stocks with the covariates and ii) by analyzing the internal randomForest variable importance 
metric. 

Pair-wise correlation between SOC stocks and spatial covariates showed interesting patterns 
(tableau 9). Nine of the twenty spatial covariates had correlation (r) values above 0.3, 
including visible and mid infra-red bands (1,2,3,5,7), valley depth and the two climatic 
variables (precipitation and temperature). Near infra-red was weakly correlated with SOC 
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stocks (0.07), and the thorium relative concentration was relatively high (0.20) for the top soil 
layer. Similar trends were observed for both the 0-30 cm and 0-100 cm soil layers, with 
almost systematically lower correlations for the 0-100 cm soil layer. 

The relative importance of the soil-landscape factors was further analyzed by calculating the 
NodePurity index (figure 22 b). Again, similar patterns were found for both soil layers. 
Precipitation and temperature both explain regional SOC patterns to a far greater extent than 
other factors. The factors obtained from gamma radiometry, especially thorium surface 
concentration, appeared to have a significant influence on SOC distribution. Finally, with 
similar relative importance, the visible (bands 1 and 3) and mid infra-red (band 7) reflectance 
and some topographic variables (valley height, altitude) stand out from the other factors. The 
SOC 30 and 100 models differ with temperature being less important and thorium being more 
important for the 0-100 cm soil layer. 

 

Figure 22 :Predicted vs Measured plot for calibration and validation datasets for SOC 0-
30cm soil layer (a) and 0-100 cm (b) soil layer and average relative importance of 
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variables for both spatial models (c and d). Variable names and description are given in 
Table 2. The accuracy measurements (R2, RMSE, Bias, RPD, CV) are those calculated for 
the validation dataset (see also table 3).

2.5.4 Spatio-temporal estimates of SOC stocks

The prediction of SOC stocks in the 0-30 and 0-100 cm soil layers, at a 30 m resolution over 
the entire study area for 1991 and 2011, is shown in figure 23. 

Post processing steps to remove topographic shadows and out-of-reflectance-range pixels 
reduced the study area from 474,661 ha to 351,117 ha for the 2011 map and 256,000 ha for 
the 1991 map. Shadows accounted for 40,467 ha (8.5%) and out-of-reflectance-range pixels 
accounted for 83,077 ha (17.5%) for 2011 and 178,194 ha (37.5%) for 1991. The areas 
eliminated were mainly in areas with steep slopes in both the dry and humid regions. The 
northern part of the study area, wetlands (not sampled) and some densely forested areas were 
excluded as the soil and vegetation conditions were different from the reference area. The 
small amount of cloud cover was also removed during post processing.

The SOC stock maps produced clear patterns. Firstly, an east-west gradient from high to low 
SOC stock is visible, influenced by the precipitation gradient. Secondly, the temperature and 
altitude, which are highly correlated factors (r=0.89), are also responsible for great variations, 
with low stocks in low altitude, warmer regions and higher stocks in high altitude, cooler 
regions. Thirdly, the land cover and topographical effects on SOC change are less pronounced 
within the landscape. Nevertheless, changes can be seen on the edge of the tropical humid 
forest as well as in cultivated plots on the slopes (enlargement in figure 23). Generally, both 
1991 and 2011 maps show the same overall pattern (figure 23 and tableau 11). We observed 
an average of 25 MgC.ha-1 difference between forest and crop / savannah in the humid area 
(87.4 and 61.4 MgC.ha-1 respectively in 2011). Carbon stocks were estimated to be 5 to 7 
MgC.ha-1 lower in forests than in crop / savannah in dry regions, but this difference was of the 
same order of magnitude of the standard deviation (10 MgC.ha-1).
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Tableau 11 :Estimated SOC stocks for forest and crop / savannah land cover for the 0-30 
cm and 0-100 cm soil layers taken from 1991 and 2011 carbon maps.

SOC stock 1991 
(MgC.ha-1)  SOC stock 2011 

(MgC.ha-1)Climatic 
region Land cover (2010) Area (ha)

30 cm 100 cm  30 cm 100 cm
   mean s.d. mean s.d.  mean s.d. mean s.d.

Humid Forest 116 998 83,2 11,5 145,1 12,4  87,0 10,4 146,3 11,6

 Crop and savanah 194 162 61,0 7,2 125,5 10,1  61,0 7,0 125,4 9,7

Dry Forest 766 39,4 9,4 83,1 14,7  40,1 9,7 84,2 15,3

 Crop and savanah 93 493 45,2 10,7 92,2 16,3  46,8 10,5 94,7 16,3

Figure 23 :SOC (0-100 cm) maps produced for 1991 and 2011 for the entire study area 
and an enlargement of a mountainous and forested landscape (A) associated with shifting 
cultivation plots (B) and undulating grassland valley (C).

2.5.5 Detecting changes in SOC stocks at regional scale

Applying the MDD threshold to the SOC change maps identified 47,287 ha (10%) with 
significant SOC changes for 0-30 cm soil layer, and 38,376 ha (8.1%) for the 0-100 cm soil 
layer. The remaining areas of 173,248 ha (36.4%) and 182,159 ha (38.3%) was set to zero 
change (no significant changes). This map is shown in figure 24. 
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In the humid region, there was a large area with significant potential soil carbon loss around 
the forest edges, in known deforestation areas (see section 3.6) as well as outside known 
deforestation areas. For the 0-30 cm soil layer, the largest reduction in stocks (1991) was 
40.8% and the largest increase was 58.3%. The 1% and 99% quantiles were at -23% and 
+13% (tableau 12).

In the dry region, for the 0-30 cm soil layer, the largest reduction in stocks was 42.1% and 
largest increase was 83.4%, and the 1% and 99% quantiles were at -12.9% and +15.4%. The 
changes in SOC for the 0-100 cm soil layer were always lower than for the 0-30 cm soil layer, 
from approximately -12% to +12% for both regions (1% and 99% quantiles).

At the landscape scale, in the humid region, there was a significant increase in SOC stocks in 
forested areas and in small patches of the valleys and downhill slopes. In the dry region, the 
SOC distribution patterns are less clear with generally a small increase in stocks and some 
distinct major reductions. There was no particular trend in grassland areas. The three 
dimensional view (figure 24) highlights the locations of the changes in SOC stocks within the 
landscape. A mosaic of cropland and fallow (shifting cultivation) on the slopes was 
particularly subject to reduction in SOC stocks of more than 10% in 20 years. Larger 
reductions (between 15% and 40%) could be seen in the middle to top slopes, reductions of 
around 10% could be seen downhill but there were no reductions in the valleys. SOC stocks 
increased in other small areas of land spread over the hills and in the valleys.

Analyzing the correlation between the changes in SOC stocks and the initial stocks (figure 25) 
showed that the highest potential reduction in the humid region was correlated with the 
highest initial SOC stocks. The highest potential increase was for areas with average stocks. 
In the dry region, the trends were similar, but less pronounced. The highest potential increase, 
however, appeared to be for the lowest initial SOC stocks.
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Figure 24 :Potential SOC change map 1991-2011 for the 0-30 cm and 0-100 cm soil 
layers and a 3D landscape view. The area in white represents no significant change and no 
data is available for the areas in black. The blue polyline encloses the areas subject to 
deforestation between 1990 and 2010 (MEFT, 2009; Grinand et al, 2013).

Tableau 12 :Potential changes in SOC stocks over the study area. “n” is the number of 
observations/pixels. 

SOC stock change (%) quantile values    Climate 
region

Soil 
layer 
(cm)

n
Min 1% 5% 25% 50% 75% 95% 99% Max

Humid 0-30 1 473 532 -40,8 -23,1 -11,8 0 0 0 6,4 13,7 58,3
 0-100 1 473 532 -28,4 -12,6 -6,3 0 0 0 3,6 7,8 33,3

Dry 0-30 970 710 -42,1 -12,9 0 0 0 0 6,0 15,4 83,4
 0-100 970 710 -28,4 -7,9 -2,9 0 0 0 4,6 12,4 36,6
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Figure 25 :Potential changes in SOC stocks estimated as a function of the initial stocks 
over the study area. Each graph were created using 100 000 observations/pixels randomly 
selected. Colors indicate density of observations/pixels (from white-blue to green, red).

2.5.6 Changes in SOC stocks in deforested areas

SOC stocks change maps were compared with already published maps that located 
deforestation for three periods: 1990-2000, 2000-2005 and 2005-2010 (MEFT, 2009; Grinand 
et al, 2013). The analysis was based on 8,326 and 50,399 cells in the dry and humid regions 
respectively (tableau 13). In the humid region, the change in SOC for deforested areas was -
10.7% for the 0-30 cm and -5.2% for the 0-100 cm soil layer. In the dry region, the net change  
of SOC in deforested areas was close to zero (-0.1%, -0.33%) for the 0-30 cm and 0-100 cm 
soil layers respectively. 
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The changes in SOC for areas deforested over three periods (1990-2000, 2000-2005, 2005-
2010) were calculated only for the 0-30 cm layer (figure 26). The average potential reductions 
were 9.6%, 10.7% and 11.7% respectively in each of these deforestation periods.. 

Tableau 13 : Changes in SOC stocks for areas deforest in various periods. “n” is the 
number of SOC change observations (pixels). 5%q and 95%q are the 5% and 95% 
quantiles. S.D. is the standard deviation.

Absolute change of 
SOC (MgC.ha-1)

Relative change of SOC 
(%)Climatic 

region

Soil 
layer 
(cm)

Period of 
forest to 
cropland 

conversion

n
Mean S.D

. 5%q 95%
q Mean S.D. 5%q 95

%q

Average 
stock prior 

to 
conversion 
(MgC.ha-1)

Dry 0-30 1990-2010 8326 -0,2 2,0 -3,5 2,1 -0,1 3,8 -6,3 5,3 38,9

 0-100 1990-2010 8326 -0,3 2,7 -4,2 4,0 -0,3 2,9 -4,9 4,7 83,2

Humid 0-30 1990-2010 50399 -8,8 9,0 -27,0 0,0 -10,7 9,9 -29,1 0,0 75,7

 0-100 1990-2010 50399 -7,6 8,9 -25,0 0,0 -5,2 5,9 -16,3 0,0 140,3

Figure 26 : SOC change (0-30 cm – humid region) between 1991 and 2011 for various 
deforestation periods. Each graph were created using 15 000 observations/pixels 
randomly selected. Colors indicate density of observations/pixels (from white-blue to 
green, red).
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2.6 Discussion

2.6.1 How the SOC stocks distributed and what are the underlying drivers?

First, at plot scale and for the 0-30 cm soil layer, we recorded an average of 69.2 MgC.ha-1 
and 38 MgC.ha-1. These figures are similar to those estimated by Grinand et al, (2009) for the 
two dominant soils in Madagascar: the Ferralsol (61,3 MgC.ha-1) and Oxisol (33,6 MgC.ha-1). 
These observations reflect the discrepancies in dominant soil types found in the two 
ecoregions (see section 2.1) and ecological processes (less primary biomass productivity 
inputs and increasing mineralization with increasing temperature in the dry region).

Then, the regression quality indices of the soil-landscape model (R2 of 0.72 and 0.69) were 
comparable with other regional and fine-scale studies. Adhikari et al (2014) reported  R2 
values ranging from 0.23 to 0.63 in Denmark, Malone et al (2009) reported R2 of 0.44 in 
Australia, Vagen and Winowiecki (2013) reported R2 of 0.65 in Ethiopia and Wiesmeier et al 
(2011) reported R2 of 0.74 in China. The slight underestimation of high SOC values may be 
explained by an under representation of these values in the training dataset. However, this 
should not affect the estimated changes in SOC stocks as the differences between SOC stocks 
were computed. The most important explanatory variables in the model underlined the 
dominant role of climate on SOC distribution. Small changes in future climate trends will 
have a considerable effect on the storage of soil carbon. This is an important finding for 
predicting the effect of global changes on future SOC stocks. The role of climate on SOC 
storage is not yet fully understood, but there is a consensus in the literature that, as total 
annual rainfall increases, increased biomass production will increase SOC stocks while higher 
mean annual temperatures may increase mineralisation, thus decreasing SOC stocks (Chaplot 
et al, 2010). However, laboratory experiments do not always confirm this increased SOC 
turnover (Hamdi et al, 2013). 

Secondly, gamma radiometry, used as a proxy of the parental material, was an unexpectedly 
important predictor of SOC stocks. The literature has shown gamma radiometry to be a proxy 
of water retention and clay content (Rawlins et al, 2009) and more generally for 
characterizing erosion, deposition and weathering processes (Wilford et al, 2006). However, 
one of the very few studies on soil carbon mapping using gamma radiometry reported that, of 
the three elements, K was the most important (Malone et al, 2009). So far as we are aware, no 
studies have been carried out on Th as a strong predictor of SOC stocks. Wilford et al (2006) 
explained that Th and U are associated with more stable weathered constituents in the soil 
profile unlike K which is easily displaced during weathering and leaching. Besides, during 
weathering, Th and U are “readily absorbed onto clay minerals, oxides (Fe and Al) and 
organic matter” which may explain the high importance of Th in our model. This is a 
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significant finding as Madagascar has a high coverage of gamma radiometry images which 
may considerably improve soil inventories or mapping programs.

Thirdly, soil-vegetation and topographic factors are significantly correlated with SOC but to a 
lesser extent in the model. The magnitude of spatial variation of thoses factors at local scale is 
high which explain a more complex and not homogeneous relationship over the study area.

2.6.2 Can significant changes in SOC stocks be detected using satellite 
images?

This study explored the use of archive satellite images to estimate changes in SOC stocks at 
fine scale within a region. The results show a wide range of changes, between approximately  
40% to +40% of the initial stocks (tableau 12) over a twenty year period. The approach is 
empirical based on two points in time and was referred to as potential change since the soils at 
the two dates cannot be considered to be at equilibrium. This raises the question of whether 
this approach is competitive with other well-known techniques and whether the results are 
accurate.

The spatio-temporal extrapolation issues are addressed by focusing on accuracy, the key 
aspect being ensuring the validity of the predictions. The post-processing controls reduced the 
area under investigation by about half, especially far from the reference area. This was to be 
expected as the soil conditions and environment are variable. Topographic shadows covered a 
significant area as well as zones such as wetland which were not sampled. One way to 
overcome these limitations and increase the area under study is to increase the number of 
points sampled. Furthermore, large areas of forest in the 1991 image were removed despite 
pair-wise reflectance calibration. This may be because the soil moisture or phenology 
conditions were different from those in the 2011 image. A top-of-the-canopy atmospheric 
correction may be used. However, there is no unique and robust atmospheric correction and 
there may still be temporal bias with our methodology, especially in local areas of the image 
if there are changes in atmospheric conditions within the study area. Setting the change to 
non-significant value using MDD criteria minimizes small but potentially very wide area 
changes and improves the statistical strength. The estimated changes in SOC stocks cannot be 
validated directly since no past data are available. Indirectly, we observed that the average 
SOC stocks on stable land cover (tableau 11) were similar which suggests that there is no 
obvious bias in our estimates.

Other empirical SOC stock change evaluation methods, such as point sampling based on 
either chronosequences or time series, suffer from low spatial representativeness over a 
country, or even over a landscape. They require an extensive soil monitoring system (Morvan 
et al, 2008) to be set up, which is rarely possible, or would require many years to provide 
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useful and reliable data.. Simulating changes in SOC stocks using dynamic models suffers 
from the same spatial limitations. Our spatial assessments of potential changes in SOC stocks 
makes it possible to produce thousands or millions georeferenced observations of SOC 
change (pixels)  owever, the results suffer from a lack of knowledge on the effects of land use 
or land management. Hypotheses can be made concerning explanatory factors that cause 
changes in SOC stocks but these need to be verified in the field. If they are confirmed, this 
approach may be adapted to take account of subtle effects that cannot be properly addressed 
by mechanistic models (e.g. forest degradation, natural regeneration). One way to explain 
changes in SOC stocks would be to perform inverse modeling, using spatially explicit factors. 
This study only attempted to analyze the effect of deforestation and initial SOC stocks. This 
empirical approach is a useful initial and cost-effective method to gain knowledge on 
historical soil dynamics.

2.6.3 How are the estimated changes in SOC stocks linked to land cover and 
changes in land cover?

The maps of changes in SOC stocks in the 0-30 cm and 0-100 cm soil layers were analyzed 
for various land covers and land cover changes. The differences between forest and crop / 
savannah stable land cover in the humid region were 20 to 25 MgC.ha-1 (tableau 11). 
Surprisingly, in the dry region, the average SOC stocks were slightly higher in the crop / 
savannah areas compared to those estimated in the dry forest. One possible explanation is that 
the dry area derived from the ecological map include a mix of humid and dry 
ecophysiological conditons, , thus resulting in less distinct pattern in the dry region. Local 
knowledge would be required to delineate a transition zone between humid and the dry 
region. i 

At landscape scale, there are areas of SOC stock reductions for crop / savannah land cover on 
slopes. These may be associated with crop practices as well as ongoing erosion. There are 
some stock reductions in forested areas, which may be caused by degradation but this appears 
to be limited. However, there are large areas of SOC stock increases in forested areas in both 
humid and dry regions. This may be the result of a reduction in the use of wood products 
related to security issues over recent years. Small patches of SOC stock increases in the 
valleys and in the plain may be associated with fallow or plantation. These hypotheses should 
be confirmed by a detailed survey of historical practices.

In the deforested areas in the humid region, there was an estimated average change in SOC 
stocks of -10.7% and -5.2% in the 0-30 cm and 0-100 cm soil layers, respectively. These 
results are consistent with recent meta-analyses. Don et al (2011), in its meta-analysis of 
tropical land use change studies, estimated an average relative change of -25.2% for forest 
converted to cropland, -12.1% for conversion to grassland and -8.6% for conversion to 
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secondary forest. More recently, Powers et al (2011) estimated changes at -15.4% in average. 
The rotation cycle and management strategies in this region of Madagascar depend strongly 
on the requirements of smallholders but are generally 3 years of rainfed rice, 4 to 6 years of 
fallow followed by either rice or cassava, and so on. These plots tend to turn to grassland after 
10 to 15 years. The overall trend observed in this study is, therefore, consistent, but slightly 
lower, than that in the literature, but provides additional spatially explicit information.

This study gave no significant change in SOC stocks for deforestation in the dry region. There 
are only a few studies for this climate in the literature. Guo and Gifford (2002) carried out a 
meta-analysis of 18 studies for regions with less than 1000 mm precipitation per year and 
found that there was a slight reduction in SOC stocks which was significantly different from 
zero at 95% confidence. Some studies for higher annual precipitation reported an increase in 
SOC stocks, although it is not clear what could explain such results.

The detailed analysis of SOC change for different periods of deforestation (1990 to 2000, 
2000 to 2005 and 2005 to 2010) showed only very low differences. This suggests that the 
reduction in stocks occurred the first five years after slash and burn practices. Furthermore, 
the average potential reduction for areas deforested in 1990-2000 (9.6%) was close to the 
average of all three periods (10.7%), which showed that the recovery of the SOC stocks is low 
even after 10 years. This is in agreement with Fujisaki et al (2015) who reported a reduction 
of 8.5% over 9 years in French Guyana, Brazil, Colombia and Surinam. The slightly higher 
estimate in this study may be explained by the relatively higher slopes in the study area. The 
SOC stocks stabilisation or slight recovery after 10 years, may be explained by the crop 
rotation described above, especially as the land reverts to grassland when it is completely 
abandoned. Grasslands are known to sequester more carbon in soils than forests (Powers et al, 
2012; Fujisaki et al, 2015).

The change in SOC stocks varied considerably, including an increase after deforestation. This 
has been previously reported (Don et al, 2011) with changes in SOC stocks after deforestation 
ranging from -80% to +68%. The spatially explicit map of changes in SOC stocks provides a 
more detailed explanation, in particular concerning the possible role of erosion. There is much 
discussion about the lateral movement of eroded organic C and its fate within the landscape in 
agricultural systems: SOC erosion may be a major C source or C sink as SOC translocated by 
erosion may be buried and protected in hollows or oxidized and emitted (Quiton et al, 2010 in 
Croft and al, 2012). Locally, SOC stocks after deforestation increased, mainly in the valleys. 
This may be due to the burial of organic matter as well as rapid regeneration. This hypothesis 
seems relevant since Chaplot et al (2005), in a study of hill-slopes in northern Laos, showed 
that most of the SOC material carried by water erosion (84% of 0.069 kgC.m-2) accumulated 
in valley bottoms in areas with steep slopes.  Rapid reduction in SOC stocks after 
deforestation suggests that natural resource managers and policy makers should implement 
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soil conservation measures immediately after the soil has been exposed (Labrière et al, 2015), 
even though the SOC may later be displaced.  

2.7 Conclusions

This study has proposed a novel approach for estimating potential changes in SOC stocks 
over a 20 year period without prior information on the soil properties and quantified the effect 
of deforestation. This landscape scale approach revealed the high variations of SOC stocks 
with climate and geological basement rock, and lesser variations with topography and soil-
vegetation factors. The effect of deforestation was not significant in the dry region (<1000 
mm) and an average reduction in SOC stocks of 10.7% was found for the humid region 
(>1000 mm) area. The largest changes in SOC stocks were in the 0-30 cm soil layer.

However, the direction and magnitude of the change greatly varied at local scale. As clear-
cutting forest may increase or reduce SOC stocks depending on the landscape and land 
management, spatially explicit information on changes in SOC stocks is required to help 
authorities or NGOs to target sustainable land management actions. It is clear that the higher 
potential reductions were in soils with high SOC stocks. 

Soil carbon change analysis using satellite image shows great potential for evaluating 
historical changes in regions that do not have a legacy of soil data or monitoring networks. 
This technique may, therefore, be used as a preliminary approach for evaluating historical 
trends validated by in-depth social and soil inventories for individual plots. Once validated, 
the system can provide a cost-effective approach for i) identifying hot spots of changes in 
stocks and ii) monitoring changes in SOC stocks with limited field data. Building scenarios 
for future changes would be the next step in developing a decision-making tool including 
comprehensive information on the actual level of soil degradation or recovery, and the risks 
and opportunities of various scenarios. 
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3 Conclusion de l’étude

En conclusion, nous reprenons les trois problématiques qui ont été présentées en 
introduction :

 Quel est la distribution des stocks de carbone du sol et ses déterminants dans la 
zone sud est de Madagascar ?

Notre étude montre en premier lieu l’importance des variables climatiques (précipitation et 
température annuelle) pour expliquer la distribution du carbone organique du sol. Cela se 
traduit par l’existence d’un gradient de COS est-ouest fort (effet de la précipitation) et d’un 
gradient d’altitude (effet de la température, la température moyenne annuelle étant fortement 
corrélée à l’altitude). Nous avons également obtenu une part importante de variance expliquée 
pour les cartes radiométriques et notamment la carte du Thorium, utilisé comme substitut du 
matériau parental. En effet, le Thorium, tout comme l’Uranium, est un élément qui, une fois 
libéré par altération chimique des minéraux constituants la roche, est facilement adsorbée sur 
la matière organique, les argiles et les oxydes (Fe et Al). Il est donc peu déplacé par les 
phénomènes d’érosion et lessivage. Les autres variables (sol-végétation et topographie) 
influencent d’une manière moindre le stock de carbone du sol d’un point de vue général 
(variance expliquée globale) mais ont leur importance pour caractériser des variations locales 
(ex. différenciation d’une parcelle de jachère ancienne par rapport à une culture).

 Peut-on détecter des changements significatifs de stocks de carbone de sol avec 
des images satellites ?

En utilisant deux jeux de données satellites acquises à la même période de l’année (saison 
sèche) et à vingt ans d’intervalle, il a été possible de cartographier des changements de stocks 
de carbone. Pour qu’ils soient « significatifs » nous avons appliqué une série d’étapes de post-
traitements afin d’extraire uniquement les pixels ayant subi un changement significatif. La 
première étape a consisté à enlever les pixels qui étaient « hors gamme » pour les variables 
sol-végétation (issues du satellite), par rapport à la gamme des valeurs observées sur les points 
d’inventaire terrain. Ensuite, les ombres liées au relief qui perturbent les réflectances 
mesurées par le satellite ont été retirées. Enfin, les cartes d’incertitude liées aux estimations de 
stocks en 1991 et 2011 ont permis d’identifier les changements significativement différents de 
zéro. Ces étapes ont considérablement réduit le nombre de pixels « utiles », couvrant au final 
36% (170 023 ha) de la zone d’étude, à proximité de la zone de référence, et dont 10% 
(47 287 ha) avaient des changements significativement différents de zéro. Malgré la forte 
réduction du nombre de pixel lié au post-traitements, cela permet d’obtenir 2 444 242 
observations de changement de stocks de carbone entre 1991-2011, ce qui constitue un jeu de 
données considérable si l’on compare avec les réseaux de mesures de qualité des sol (ex. en 
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France : 2 200 points relevés tous les 10 ans dans le Réseau de Mesure de la Qualité des Sols - 
RMQS) ou essai de longue durée (quelques dizaines d’année d’enregistrement sur quelques 
parcelles).

 Le cas échéant, quelle est la direction et magnitude de ces variations pour des 
parcelles de forêt naturelle ayant été converties en champ de culture ?

Ces observations de changements de stocks de carbone croisées avec les parcelles de 
déforestation détectées pour la même période indiquent des changements de 10,7 et 5,2% pour 
les 30 et 100 premiers centimètres de sol respectivement, en région humide. Cela correspond 
à 8,8 et 7,6 MgC/ha/an de perte en moyenne sur la période 1991-2011. On observe donc une 
perte de carbone après déforestation, mais celle-ci est plus faible que celle traditionnellement 
rapportée dans les méta-analyses. Aussi, on observe des variations allant de – 27% à 0 % 
(seuils de quantile de 5 et 95%) ce qui souligne une grande variabilité des changements. Nos 
résultats ne montrent aucuns changements significatifs en région sèche et des valeurs 
moyennes faibles (-0,1% et – 0,3% pour 30 et 100 cm de sol). L’amplitude des variations est 
également faible, de -6,3% (-3,5 MgC/ha/an) à +5,3 (+2,1 MgC/ha/an), laissant envisager 
autant un déstockage qu’un stockage de carbone après déforestation. Dans cette étude, le 
nombre d’observations de changement était beaucoup plus faible en région sèche qu’en région 
humide ce qui constitue une limite à l’interprétation de ces résultats en zone sèche. 
Cependant, ces sols sont déjà à des niveaux assez faibles de stockage de carbone (38 MgC/ha) 
ce qui réduit le potentiel de pertes de carbone du sol. Aussi, les capacités de régénération de la 
végétation sont faibles sous ces climats, ce qui peut expliquer ces faibles gains de stocks de 
carbone organique du sol observés.

Enfin, notre étude « spatialement explicite» permet de localiser ces zones de perte et leur 
gradient dans le paysage. On observe par exemple, des pertes plus élevées sur les parties 
supérieures du versant, comparé au milieu et bas du versant. Des zones de gains (stockage de 
carbone) sont observées de manière préférentielle en bas de pente et dans les plaines. Ces 
observations soulignent le rôle de l’érosion sur le stockage du carbone et l’intérêt de réaliser 
des recherches plus approfondies sur les processus d’érosion et liens avec le stockage et 
déstockage de carbone du sol.
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« There is an urgent need for the carbon cycle policy and management communities to move 
beyond the simple human emissions-atmospheric CO2 equation and to take a much more 

holistic view of the carbon cycle – its natural dynamics, feedbacks, nonlinearities and 
potential surprises”

(Steffen, 2006)

“All models are wrong, but some are useful”
 

(George Box, quoted in Kennedy 1992)
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1 Contexte de l’étude

1.1 Challenges

Afin d’établir des scénarios de référence REDD+ (voir chapitre 1, section 1.3) et plus 
largement pour construire des scénarios utiles aux décideurs, il est nécessaire d’évaluer 
l’influence des facteurs biophysiques et socio-économiques expliquant la déforestation. À 
l’échelle globale, les évaluations des facteurs de la déforestation réalisées depuis plus d’une 
dizaine d’années ne fournissent pas de messages clairs, les facteurs pouvant agir à la fois 
positivement et négativement sur la déforestation (Geist and Lambin, 2001 ; Ferretti-Gallon 
and Bush, 2014). Ce fait à lui seul pourrait expliquer pourquoi les politiques REDD+ ont des 
difficultés à démontrer leur efficacité (Weatherley-Singha et Guptaa, 2015). Contrairement au 
suivi de la déforestation et à l’estimation des stocks de carbone dans les arbres et le sol, il 
n’existe pas aujourd’hui de cadre méthodologique accepté par la communauté scientifique 
pour la modélisation des changements d’usage des terres. Les modèles actuels échouent à 
capturer la complexité des processus en jeu (Velddkamp and Lambin, 2001). .La disponibilité 
des données (quantité et données) et les outils statistiques utilisés influencent grandement les 
résultats.

À Madagascar, deux études nationales ont montré que la population rurale et la pauvreté 
n’étaient pas les premiers facteurs responsables de la déforestation d’un point de vue 
statistique, contrairement au discours dominant sur les causes de la déforestation à 
Madagascar (Gorenflo et al, 2010 ; Thomas 2007). Il existerait des interactions plus 
complexes entre l’homme et son environnement, à l’échelle régionale, voire locale. Ces 
études se sont intéressées uniquement à l’importance des facteurs (corrélation par régression 
multivariée) et concernant la déforestation enregistrée entre 1990 et 2000. Une étude plus 
récente, à l’échelle régionale, s’est appuyée sur des données de déforestation de la dernière 
décade (2000-2010) et a étendu l’analyse statistique des auteurs précédents en proposant une 
méthode intégrant la projection spatiale de la déforestation (Vieilledent et al, 2013). Les 
projections spatialisées ont l’avantage de i) permettre une validation des résultats – par 
comparaison des cartes de changement projetés et avec les cartes de changements observés – 
et ii) proposer des scénarios d’émissions de CO2 de niveau 3 d’incertitude en croisant les 
cartes de déforestation future avec des cartes de stocks de carbone de la biomasse et du sol. 
Une des limites de cette dernière étude est qu’elle ne considère pas les changements d’usage 
hors des zones de forêt intacte. Or, le mécanisme REDD+, ainsi que d’autres politiques de 
gestion des terres, demandent d’élaborer des scénarios prenant en compte tous les 
changements d’usage des terres ayant un impact sur carbone contenu dans les écosytèmes 
terrestres. C’est le cas de la dégradation des terres et de la régénération qui sont par ailleurs 
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des processus clés de gains ou pertes de services écosystémiques (production végétale, 
rétention en eau, contrôle de l’érosion).

Afin de fournir des conseils de gestion des terres, nous avons besoins d’évaluer ces trois 
processus, de façon spatialisés, à des résolutions compatibles avec de la gestion 
« opérationnelle » et sur de grands territoires. Les satellites fournissent des informations 
biophysiques objectives, exhaustives sur le territoire et répétées dans le temps qu’il est 
aujourd’hui possible de traiter à l’échelle mondiale sur plus d’une vingtaine d’années. C’est le 
cas avec les données de Hansen et al (2013). Les auteurs détectent automatiquement des 
variations de couverture de végétation chlorophyllienne sur la période 2000-2014, que ce soit 
des pertes ou des gains, et à une résolution de 30 mètres. Ces données couplées avec des 
connaissances locales permettraient d’étudier les trois dynamiques simultanément, n’importe 
où dans le monde. Ceci n’a pas encore été testé à notre connaissance. 

La complexité des relations entre les processus étudiés (déforestation, dégradation, 
régénération) et les facteurs potentiels (paysagers, lié aux infrastructures, socio-économique) 
questionne également notre capacité à analyser ces données. Les études de modélisation de la 
déforestation utilisent principalement des méthodes de régression linéaires multivariées.  
Cependant la nature des relations n’est pas linéaire et est dépendante de l’échelle d’analyse 
(facteurs influençant à l’échelle locale, régionale ou nationale) (Velddkamp and Lambin, 
2001). Les outils d’apprentissage automatique (machine learning), utilisés pour la fouille de 
données (data mining), apportent des solutions techniques pour gérer des problèmes 
complexes, avec des conditionnalités et des relations non linéaires. Ils permettraient a priori 
l’élaboration de modèles prédictifs plus robustes. C’est le cas notamment de l’algorithme 
Random Forest qui est utilisé dans de nombreux domaines dont la finance, l’épidémiologie et 
la télédétection mais n’a pas été testé dans des applications de modélisation des changements 
d’usages des terres.

1.2 Innovations 

Dans cette étude nous proposons plusieurs innovations :

 Évaluation simultanée des processus de déforestation, de dégradation et de 
régénération à partir de données facilement accessibles sur  la période 2000-2014.

 Analyse de l’importance des facteurs biophysiques et socioéconomiques expliquant 
ces trois processus à partir d’une méthode empirique et d’une méthode de régression 
linéaire.

 Test des nouveaux algorithmes pour la prédiction des changements d’usage des terres.
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 Élaboration et projection de scénarios pour analyser les menaces et opportunités liées à 
la gestion des aires protégées et non protégées.

 Développement d’une méthodologie « open source » et en ligne de commande pour la 
transparence et la reproductibilité de l’étude.

1.3 Problématiques scientifiques

A travers cette étude, on cherche à répondre à ces trois questions :

 Quels sont les facteurs biophysiques et socioéconomiques responsables de la 
déforestation, de la dégradation des terres et de la régénération?

 Est-ce que les outils d’apprentissage automatiques (machine learning) permettent 
d’obtenir de meilleures prédictions comparés aux outils traditionnels de régression 
linéaire ?

 Quelles sont les menaces et opportunités de changements d’usage des terres dans et en 
dehors des aires protégées selon différents scénarios de changements d’usage des 
terres ?
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2.1 Résumé

La déforestation, la dégradation des terres, et la régénération des terres sont des processus 
rapides et complexes qui impactent grandement le climat, la fourniture de services 
écosystémiques et le bien-être des populations. Une réponse appropriée à travers la 
planification des usages des terres doit être appuyée par une analyse compréhensive des 
facteurs et des informations spatialisées sur les risques et opportunités. Dans cette étude, nous 
explorons l’utilisation de données très haute résolution de changement de la couverture 
végétale et des données socio-économiques afin de cartographier le potentiel de déforestation, 
la dégradation des terres et la régénération. Ces cartes de potentiel ont été utilisées pour 
élaborer trois scénarios de changements d’usage des terres pour les deux prochaines décades 
(2015-2034) en considérant les tendances passées et des données connaissances locales. 
Enfin, nous avons évalué ces résultats au regard de la présence d’aires protégées ou non.

L’observation historique entre 2001 et 2014 a montré des tendances claires de fortes 
déforestation (1774 ha.an-1), forte dégradation des terres (2737 ha.an-1) and faible 
régénération (302 ha.an-1) sur une zone d’étude de 1,600,000 ha. Parmi les douze facteurs 
potentiels, la distance à la forêt et l’altitude furent les plus déterminants pour les trois 
transitions. La pente, l’orientation de la pente et la distance aux villages influencent aussi les 
changements d’usage mais dans une moindre mesure. La validation des modèles de 
changement a montré des résultats satisfaisants avec des valeurs de AUC-ROC au-dessus de 
0.8 et des précisions globales supérieurs à 75%. Les scénarios « buisness-as-usual » montrent 
de grandes surfaces sous la menace d’être défrichées ou dégradées le long de la lisière 
forestière et à l’intérieur d’un des deux Parc National (Parc National de Midongy). De 
manière surprenante, les zones « non-forestées » présentent dans ce même Parc de fortes 
semble offrir des opportunités de regénération.

Cette méthode a permis de fournir une évaluation compréhensive des facteurs de changement 
d’usage des terres. L’outil est adaptatif et peut être facilement répliqué ou mis à jour avec des 
données plus précises ou actualisées. Nous pensons que la méthode peut être utilisée dans les 
pays en voie de développement afin de répondre aux exigences REDD+ (niveau d’émission 
de référence), cibler des interventions au sol (gestion des aires protégées) ou développer un 
stratégie de gestion durable des terres.

Mots cléfs  REDD+, facteurs, Madagascar, Random Forest, changement d’usage des terres, 
modélisation spatiale
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2.2 Abstract

Deforestation, land degradation and land regeneration are rapid and complex processes that 

greatly impact climate regulation, ecosystem services provision and population well-being. 

Appropriate response through land use planning and intervention should be enlightened by a 

comprehensive driver’s analysis and risk and opportunity spatially-explicit information. In 

this study we explore the use of high resolution global vegetation change, biophysical and 

socio-economic datasets to map deforestation, land degradation and regeneration suitability. 

These potential change maps were used to draw three scenarios of change for the two next 

decades (2015-2035) considering past trends intensity of change and expert knowledge. We 

finally assessed these outputs based on existing protected and non-protected areas.

Historical observation during 2001-2014 displayed clear patterns of high deforestation (1774 

ha.y-1), high degradation (2737 ha.y-1) and low regeneration (302 ha.ha-1) over the 1,600,000 

ha study area. Amongst the twelve potentials predictors, distance to natural habitat and 

elevation were the most important for the three land transitions. Slope, aspect, and distance to 

villages also influence land change to a lesser extent. Validation of land change models 

showed satisfactory figures with ROC values above 0.8 and overall accuracy above 75%. 

Business-as-usual scenarios highlighted the large areas under deforestation and degradation 

threat along the estern forest edge of the study area and within one of the two National Parks. 

Suprisingly, the neighboring and non-forested areas of this latter park showed the highest 

opportunity for land regeneration. 

The approach was successful to provide a comprehensive assessment of drivers of land use 

change. The tool is adaptive, easy to replicate as better or updated dataset are made available. 

Thus we believe it could be used in developing countries to meet their REDD+ requirements 

(reference emissions levels), to target their local interventions (control in protected areas) or 

develop large scale sustainable land management strategies.

Keywords: REDD+, driving forces, Madagascar, Random Forest, land use change, spatial 
modeling
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2.3 Introduction

2.3.1 International context: targeting the drivers of change

Agriculture, Forestry and Other Land Use (AFOLU) sector which is responsible for a quarter 
of the global anthropogenic greenhouse gas (GHG; IPPC, 2014) emissions is under scrutiny 
for finding pathways to mitigate climate change and improve population livelihood through 
sustainable land management. Mitigation mechanisms under the scope of the environmental 
United Nations conventions, such as Reduction of Emissions due to Deforestation and Forest 
Degradation (REDD+) under the United Nation Convention of Climate Change (UNFCC) or 
Land Degradation Neutrality under the United National to Combat Degradation and 
Desertification (UNCCD) requires to identify drivers of land allocation change in order to i) 
quantify the impact on ecosystem good and services and ii) design appropriate strategies. 
However, a growing number of scientific assessments of the drivers of deforestation are 
reaching diverging conclusions (Ferretti-Gallon and Bush, 2014) and may explained why 
current REDD+ policies are struggling to demonstrate their effectiveness as a benefit-sharing 
solution (Weatherley-Singha et Guptaa, 2015).

2.3.2 Drivers of change analysis: no common framework 

Assessing the driving forces behind land cover change is key for understanding changes in 
our global environment (Bax et al, 2016) and to build realistic models of land use change 
(Veldkamp et Lambin, 2001). However, they are difficult to quantify and assess since they  
have long underlying causal chains – also referred to biophysical feedback (Verburg, 2006) or 
socio-economical retroactions - and take different shapes depending on the perspective that is 
chosen (Wehkamp et al, 2015). For instance, often used perspective described by Geist and 
Lambin (2001) distinguish direct drivers (or proximal) and indirect (or underlying causes) 
drivers. The former is defined as human activities or actions at the local level which directly 
lead to the conversion of land into another land use such as forest clearing due to agricultural 
expansion or mining. The latter implies complex social processes at various scales which 
“underpin or sustain the direct drivers” such as the demographic expansion or the price of 
commodities. They are then analyzed either from a process-driven or data-driven modeling 
framework. Nonetheless, all the models fail to capture all the complexity (Veldkamp and 
Lambin, 2001). There is now no current accepted framework to assess the driving forces of 
land change process as the availability of the input dataset (quantity and quality) and 
assumptions used (correlation or causality) greatly influence the results.
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2.3.3 Land change modeling: limitations and the way forward 

Spatially-explicit land change model have the net advantage to assess the drivers and predict 
the potential land change location in transparent and verifiable manner. It has been reported 
that the three most important criterions for policy makers are compliance with IPCC Good 
Practice Guidelines, clarity and dynamic baseline updating (Huettner et al, 2009). In fact, 
three out of four REDD+ methodologies under the Volontary Carbon Standard (VCS) require 
to project the location of the future deforestation regarding the baseline scenario (Shoch et al, 
2013). As mentioned above, those methodologies heavily rely on input dataset and model 
assumptions. The former is usually land cover change maps with a certain level of accuracy 
due to operator bias and satellite images classification techniques. Models are highly diverse, 
and can be separated in two families, either linear or non-linear. Veldkamp and Lambin(2001) 
argues that linear model are prone to numerical instability as “small measurement errors in 
input data can propagate and lead to spurious results, given the intrinsic non-linear behavior 
of the modelled system”. On the contrary, non-linear algorithms such as decision trees are 
able to capture non-linear observation-variable relationships but are still scarcely used. To our 
knowledge decision tree models has not been tested yet in spatially explicit land change 
model application. 

Two decades of high resolution remote sensing images allow to detect land use change in an 
unprecedent manner. Notably, Hansen et al (2013) published a globally consistent and locally 
relevant dataset of vegetation cover gain and loss over a 14 years period, until 2014. This 
dataset provides a mean to assess key ecosystem dynamics such as deforestation, and land 
degradation and regeneration, assuming that tree cover is a proxy of numerous ecosystem 
services. In this study we explore this easy to access, globally available vegetation change 
dataset combined with machine learning algorithms. The overall objective of this research is 
to provide low bias and adaptive land change modeling framework.

2.3.4 Madagascar:  a need for regional sound and comprehensive information

Madagascar is recognized as a major biodiversity reservoir in the world, mainly located 
within its intact or natural forest. Recent studies highlighted a dramatic increase of 
deforestation. On a national scale, a study revealed a shift from 0.5% of deforestation (21 710 
ha.y-1) for the 2005-2010 period, to 0.92% by year (34 567 ha.y-1) regarding the tropical 
humid forest (Rakotomalala et al, 2015) and also dramatic figures in the dry and spiny forest 
area (ONE et al, 2015). These figures are corroborated by other studies 
(http://www.globalforestwatch.org/country/MDG). Today, the total remaining intact forest is 
less than 8 485 509 ha (ONE et al, 2015) when it used to be 10 605 700 ha in 1990 (Harper et 
al, 2005) corresponding to 20 % of forest loss in 25 years. Madagascar is involved in REDD+ 
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scheme since 2008 and, with the help of Facility Forest Carbon Partnership (R-PIN 
Madagascar, 2008), has recently validated its REDD+ Readiness Preparation Proposal 
describing the national REDD+ strategy (RPP Madagascar, 2014) and proposed an Emission 
Reduction Program in a rainforest pilot region (ER-PIN, 2015). In those national and 
subnational scales REDD+ documents, there is a broad knowledge of the deforestation factors 
and underlying driving forces but they are neither quantified nor represented spatially. Land 
use change spatial assessment in REDD+ countries such as Madagascar is urgently required i) 
to estimate the impact of avoided deforestation programs and the effectiveness of 
conservation efforts and ii) build comprehensive possible future with sound economic and 
environmental assessment. 

2.3.5 Objectives

The first aim of this paper was to develop, test and validate a new tool with high resolution 
spatially explicit potential change maps of deforestation, degradation and regeneration. Then, 
we proposed land change scenarios on a regional scale. The approach was tested on the south-
east region of Madagascar, a region that displays high level of biodiversity (two national 
parks) and a high rate of deforestation.

We first compiled a historical change dataset from the global forest change dataset, which 
recorded gain and loss at 30 m pixel for the 2000-2014 period. Using a benchmark forest 
cover in 2000, we converted this raw dataset into three land change transitions: deforestation, 
land degradation and land restoration. We collected and prepared twelve potential land change 
predictors and statistically assessed their contribution to explain the three land change 
processes. Validation of the model was performed using several commonly used land change 
accuracy metrics. Three land change scenarios were built and used to assess the impact of 
effectiveness of natural protected areas and areas with currently no protected status.
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2.4 Material and methods

2.4.1 Study site

The study area is located in the southern part of the tropical humid forest corridor of 
Madagascar, around 70 km wide east-west axis and 200 km long in the north-south axis (1 
676 000 ha). The region is marked by a large east-west gradient of precipitation, from 2000 to 
700 mm (Wordclim database, Hijmans et al, 2005). Four great landscapes can be 
distinguished: the flat sandy coast line, the humid rough terrain montane, the downhill mosaic 
crop-savannah system and the semi-arid gently sloping west corridor area. Two national parks 
are located in the study area. One to the south, the Anhohahela National Parks which was 
created at first as a national reserve in 1934 and one to the North, the Midongy National Park, 
more recently created (1997). They cover 46.8% (191 970 ha) of the forested area of the study 
area. Biodiversity is mainly located in forested areas (Vieilledent et al, 2016). The soils are 
dominated with ferralitic soils developed from igneous rock, more or less truncated by erosion 
processes, leading to local deposit of sand and silt in the valleys. The agricultural system is 
dominated by irrigated rice cropping systems and swidden agriculture of rained rice, 
associated with cassava, maize in more or less long crop-fallow rotation. Other activities  
include cattle ranching and cash crop production, mainly coffee. Population is rural, with only 
11 towns holding more than one food market a week (or above 10 000 inhabitants) and 1417 
villages (figure 1).
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Figure 1: Location of the study area in the south east tropical humid corridor. Sources: SAPM 
2010, BD200 FTM, Rakotomalala et al, 2015.

2.4.2 Land use transitions dataset

We used here the land use transition produced by Hansen et al. (2013) for the 2000-2014 
period, available globally. These 30 m pixel scale observations were extracted from massive 
Landsat image time series and represent the trend of gain or loss of forest over the 2000-2014 
period (Hansen et al, 2013). In this study, the term “forest” refers to tree cover, and trees were 
defined as “all vegetation taller than 5 m in height at Landsat pixel scale”. We thus refer to 
vegetationor tree cover instead in of forest the following paper. As in all remote sensing 
study, vegetation was characterized by reflectance value in the visible and near infra-red 
regions, synthetically expressed through the Normalized Difference Vegetation Index 
(NDVI). NDVI express the active photosynthetic radiation captured by the plant and has been 
widely used as a proxy of land or biomass productivity (Yengoh et al, 2014). By extension, it 
can serve as an indicator of land health status, and is often used to assess land degradation as a 
whole (UNEP, 2012; Bai et al, 2013; Yengoh et al, 2014). In Hansen et al (2013), forest loss 
was defined as a stand-replacement disturbance or complete removal of tree cover canopy, 
excluding selective removal of tree that do no lead to non-forest state. Forest gain was defined 
as the inverse of loss, to say, a non-forest to forest change, excluding stand of tree cover that 
was non-forest in 2000.

Taking vegetation cover loss and gain from Hansen et al (2013) dataset as a proxy of land 
degradation and recovery, we applied a threshold of natural forest extent from another study 
that used intensive photo-interpretation (Grinand et al, 2013) to differentiate vegetation loss 
pixels within and outside intact forest extent at initial date (2000). Finally, we interpreted loss 
within intact forest as deforestation, vegetation loss outside intact forest extent as land 
degradation and vegetation gain as regeneration.  

2.4.3 Potential land change predictors

We derived twelve potential predictors of land change that were converted into spatially 
explicit layers and included in our analysis. Protected areas were categorized in 3 levels, the 
two national parks and outside, the remaining variables were computed as continuous dataset. 
They represent three types of predictors usually tested in spatially explicit land change studies 
(Bax et al, 2016, Aguilar-Amuchastegui et al, 2014, Ferretti-Gallon and Bush, 2014) and 
already tested in Madagascar (Thomas, 2007, Veilledent et al, 2013). The first type represent 
predictors related to the amount of time required to access the land and transport goods to 
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market. We used here the elevation, slope, proximity to towns or villages, proximity to main 
roads or secondary roads and proximity to the forest edge. The second type represents factors 
of potential productivity of land under agriculture. We used here proximity to the aspect, 
proximity to water course and the number of dry months, defined as the number of months 
with potential evapotranspiration higher than monthly rainfall (www.madaclim.org). Last 
predictor type expresses land tenure and land regulation. In this study area, we used the two 
national parks delimitations collected from the SAPM Protected Areas System of Madagascar 
(“Système des Aires Protégées de Madagascar”), and the population density aggregated at 
county level (“communes”), from a 2006-2009 census collected by the INSTAT (“Institut 
National de la Statistique à Madagascar”). The full description of the dataset used and their 
spatial representation are presented in supplementary materials (Table S1 and Figure S1) 

2.4.4 Importance of drivers

Prior to modeling, we carried out an assessment of the drivers of deforestation, land 
degradation and regeneration processes by intersecting the land change observation and the 
spatial predictors. We used a stratified random sampling scheme, by sampling 10 000 
observations in no change areas and 10 000 observations in the land change category. 
Observed probabilities (ratio of change observation divided by the total observations) were 
computed for quantiles on the predictor range values. This allows to have a quick view the of 
influence of each factors, with values above 0.5 having a positive effect on change, a negative 
effect with values below 0.5, and a straight line around the 0.5 value meaning no influence. 
Additionally, to this empirical analysis, we tested the usual linear model approach to assess 
the direction (positive or negative) and correlation significance of each predictor, and then 
compared both outputs.

2.4.5 Model construction

Leading LULCC modeling framework such as Land Change Model (Eastman, 2015), 
Geomod (Pontius et al, 2001) or Dinamica-Ego (Soares-Filho et al., 2009) use statistical 
models or modeling chains which implies tuning numerous key parameters which may greatly 
impact the results. In this study we tested one traditional generalized linear model (GLM) as a 
reference and two machine learning tools. They  require low parameterization and are able to 
deal with complex, conditional and non-linear relationships. The first one is Maxent 
(Maximum Entropy; ME) is the most widely used species distribution models and having 
recently been used in a deforestation modeling study (Aguilar-Amuchastegui, 2014). The 
second is Random Forest (RF; Breiman et al, 2001) which has not been tested yet to our 
knowledge in land change modeling studies. Random Forest model is being increasingly used 
in a large variety of application in environment using large spatial co-variates dataset, 
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including carbon mapping (Baccini et al, 2012, Vielledent et al, 2016), land cover (Gislason et 
al, 2006) and deforestation monitoring (Grinand et al, 2013). It combines the advantage of 
bagging (random selection of individual and variable) and simple decision tree (recursive 
binary split in the explanatory variable dataset) that can be used to solve both regression and 
classification problems. In this paper, RF was used in the classification mode using two 
classes and class membership was further processed. The three models were calibrated using 
the same point dataset presented above (20 000 observations). Once calibrated the model was 
applied onto the spatial predictor layer stack to predict the probability of the land change 
category, over the study area at 30 m pixel. We referred to the three transition probability 
maps as deforestation risk map, land degradation risk map and land regeneration suitability 
respectively.

2.4.6 Model assessment

Model accuracy assessment is a key step in LULC modeling as it involves providing sound 
information to stakeholders about potential future land use dynamics. In this study, we 
randomly sampled 20 000 points within the initial state cover, to say, forest extent in 2000 for 
deforestation accuracy assessment and non-forest extent in 2000 for land degradation and 
regeneration accuracy assessment. On those points, we predicted the land transition 
probabilities by using the abov-mentioned calibrated models. We determined the 2014 land 
allocation by using the observed rate of change on the historical 2000-2014 (tableau 14) 
period and assigned the highest probability values to “change” value (value of 1), the 
remaining pixels being assigned as “no change” (value of 0). We then calculated commonly 
used accuracy metrics: the area under the Receiver Operating Characteristic (ROC, also 
refered as AUC in the literature), the Figure of Merit (FOM) and user’s accuracy indexes. The 
ROC is the most commonly used metrics for species distribution model (Elith et al, 2006). 
This statistic was computed using the pROC package available in R (Robin et al, 2011). It 
allows to assess the predictive power of the land change model, a value of 1 meaning a perfect 
predictive power, 0.5 meaning that the model is no better than random, values below 0.5 
indicates systematic incorrect prediction (Pontius and Schneider, 2001). We also computed 
the FOM as it is a required indicator in REDD+ methodologies (Shoch et al, 2013), although 
this indicator is correlated with the net area of change (Pontius et al, 2008) which underpinned 
study-to-study comparisons. REDD+ methodologies usually require to have FOM value 
greater or equal to the net change ratio. The formulas used to derive each accuracy metrics are 
presented in the table 1 below.

Tableau 14 : Illustration of the change matrix used for validation and derived accuracy 
indexes.
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  Reference
  No change (0) Change (1)
Predicted No change (0) A D
 Change (1) C B

Overall accuracy: OA=(A+B)/(A+B+C+D)

User accuracy of change: UAc = B / (B+C)

User Accuracy of no change: UANC = A / (A+D)

Balanced User Accuracy: UA = (UAC+UCNC)/2

Figure of Merit: FOM= B / (B+C+D)

Where A indicate the correctly predicted (true negative), B is the correctly predicted presence 
of land change (true positive), C is the no change pixel predicted as change (false positive) 
and D is the change observations predicted as no change (false negative).

2.4.7 Predicting future transitions areas

There are two types of land model, those who are focusing on rates (or quantities) of change, 
and those which put the emphasis on spatial patterns, implying different data requirements 
and validation strategies (Velddkamp and Lambin, 2001). Several authors suggest to clearly 
separate both processes in order to have a comprehensive validation framework (Geist and 
Lambin, 2001, Pontius and Schneider, 2001) which is not always the case in current land 
change modeling software. Here, the land change probability maps were transformed into 
land change allocation maps by assigning the highest probability to change value until the 
quantity of change is attained, the other values being assigned as no change. Change quantity 
was defined by simple and explicit expert-decision. The three quantities of area of change 
scenarios were: the past average, the average past trend projected in the future and other 
alternative scenarios as presented in tableau 18. Predicted land change allocation maps were 
constructed independently for each transition and then combined. For non-forest areas in case 
both land regeneration and land degradation were predicted in the same place, priority was 
given for regeneration.
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2.5 Results & discussion 

2.5.1 Observed historical changes

From 2000 to 2014, 24 834 ha (5.76% of the initial forested state) of forest were lost, 38 320 
ha (3.41% of the non-forested initial state) of land were degraded and 4 221 ha (0.38% of the 
non-forested initial state) of land underwent regeneration (tableau 15). The figures of 
deforestation were corroborated with a recent paper which estimated an annual loss of 1683 
ha per year (Rakotomalala et al, 2015) compared to 1 774 ha using Hansen et al (2013) 
dataset. Regarding forest loss trend we observed a general increase, at a pace of around 200 
ha (195 ha) increase in the last fourteen years (figure 27). Land degradation outside intact 
forest extent was found to be quite important (2 737 ha.y-1) and we observed only a few 
regeneration areas (302 ha.y-1).

Tableau 15 :Historical land change summary statistics for 2000-2014 period. These 
statistics were extracted using a combination of datasets from Hansen et al (2013) and 
Grinand et al (2013).

 Land change 
category

Area of change 
2000-2014 (ha)

% of initial state 
of forest or land

Annual rate of change 
(ha.y-1)

Deforestation 24 834 5.76% 1 774

Land degradation 38 320 3.41% 2 737

Land regeneration 4 221 0.38% 302

Figure 27 : Annual deforestation in hectares for the historical period. Values were 
extracted from forest loss year data product (Hansen et al, 2013) and intact forest extent 
(Grinand et al, 2013), and smoothed with a moving window of three years.
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2.5.2 What are the drivers of deforestation, degradation and regeneration?

Importance of factors was analysed using both empirical and statistical logistic regressions 
(table 3) in order to visualize and quantify the correlation between observed change and the 
selected explanatory variables. We first observed a major influence of elevation and distance 
to the forest for the three land change processes under study (figure 28, figure 29, figure 30). 
Areas below 700 m of elevation have high risk of deforestation and land degradation. Patterns 
are less clear for land regeneration displaying two elevation suitability peaks at 110 and 570 
m, which is likely to indicates two hot spots of regeneration. In any cases, areas above 700 m 
are much less threatened of degradation or are much more suitable for regeneration. Proximity 
to the forest edge effect is clearly a decreasing trend, with high risk of deforestation within 
200 m inside the forest, high risk of land degradation within the 500 m buffer around the 
forest, and close to 800 m for land regeneration. Those two biophysical and proximity local 
drivers were also recorded to largely influence deforestation in Tanzania (Green et al, 2013).

Slope has no effect on deforestation, contrary to degradation and regeneration which are more 
likely to occur in steep areas (>8 degrees). This is important to note for land planning 
intervention as, high slope area may be deforested (slash and burn practices or uncontrolled 
fire), but are more likely to be abandoned. The effect of slope orientation (aspect) is as one 
could have expected for the three transitions, with higher suitability for sun facing slope 
(north), and conversely. This was expected as it indicates that suitable plot for swidden 
agriculture or plantations have longer sun exposure. The number of dry months seems 
moderately important, with less suitability values on all transitions over areas with more than 
four dry months. This applies to the western part of the study area and approximately a third 
of the study area. Distance to the rivers does not seem to influence any land change 
transitions. This could be explained by the fact that irrigation is not well developed in these 
areas, agriculture relies essentially on rain fed crop and that numerous water courses exist 
over the studied area which hinders its effect detection. 

Proximity to main roads and towns show a broad decreasing trend for deforestation risk but 
with sometimes irregular patterns, it is difficult to interpret. This suggests that main roads and 
towns have different level of attractively. Proximity to villages and tracks is however clearly 
affecting the probability of deforestation, with high values to 4 kilometers. Regarding land 
degradation and regeneration, both transitions are affected by the main roads and towns, in a 
large spatial fringe, from 7 to 30 km. Proximity to villages and tracks has no importance for 
regeneration, however we observed a slight increase of land degradation in areas at more than 
2 km away. We explained this by wood collection for cooking (kakazo) or unmanaged bush 
fire (dorotanety) that both occur at short distance from the village. According to the 
regression analysis (tableau 16), population density is significant despite a low z-value. On 
figure 3, the relation between deforestation and population density is low with no clear 
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fashion, for both land degradation and regeneration. This was interpreted as specific local 
conditions, where population density is not the key factor but expresses here local governance 
or planning leadership. Finally, the two national parks showed contrasted figures regarding 
land transition. This will be further addressed in a subsequent section (section 3.5).

Figure 28 : Driver analysis of deforestation. The dashed line represent the 50% 
probability, values above indicates high risk of deforestation, values below indicates low 
risk. 

 

Figure 29 :Driver analysis of land degradation. The dashed line represent the 50% 
probability, values above indicates high risk of deforestation, values below indicates low 
risk.
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Figure 30 :Driver analysis of regeneration. The dashed line represent the 50% 
probability, values above indicates high risk of deforestation, values below indicates low 
risk.
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Tableau 16 :Results of linear logistic regression. Sign. Means significativity values of *** 
0.001 ** 0.01 * 0.05. Bold values indicates factors with z value above 10.

 Deforestation Land degradation Land regeneration

Factors z value Sign. z value Sign. z value Sign.

Intercept 25.484 *** 13.931 *** 17.390 ***
Elevation -24.960 *** -23.625 *** -24.199 ***
Slope -1.930 * 11.450 *** 13.624 ***
Aspect -8.099 *** -6.161 *** 7.031 ***
Proximity Forest edge -36.923 *** -33.613 *** -38.835 ***
Number of dry month -5.782 *** -5.190 *** -23.562 ***
Proximity rivers -0.866 3.933 *** 4.839 ***
Parks – Andohahela -0.229 -3.479 *** -3.475 ***
Parks – Midongy -12.394 *** 18.210 *** 16.967 ***
Pop. Density -3.647 *** -4.018 *** -3.650 ***
Proximity main roads 3.577 *** 8.932 *** 21.505 ***
Promixity main towns 5.161 *** -9.044 *** -14.830 ***
Proximity villages -12.675 *** 3.592 *** -4.696 ***
Proximity tracks 11.944 *** 6.136 *** 4.171 ***
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Figure 31 : Illustration of the two main predictors (elevation and distance to the forest 
edge) effects regarding deforestation, land degradation and land regeneration.

2.5.3 Land change model accuracies

The three calibrated models were applied on an independent sampling validation dataset in 
order to compute accuracy measurements (tableau 17). We obtained overall accuracy above 
75% for the three transitions modeled and all the models which can be considered 
satisfactory. Nonetheless, as it is a two-class problem with one largely dominant class (no 
change) this indicator is not particularly relevant. One should rely more on probabilistic or 
class specific metrics. Basically, the RF model performed systematically better compared to 
other for the AUC and FOM metrics. AUC was above 0.87 for the three transitions, which 
means that the three models are much better than a random model. FOM was 0.19 for 
deforestation, 0.11 for land degradation model and 0.02 for land regeneration model. Contrary 
to the other indexes, the FOM measure accuracy focusing on the change category and is thus 
dependent on the observed rate of change (Pontius et al, 2008) which explains the results 
obtained. Maxent and GLM were slightly better regarding the User Accuray of Change (UAc) 
and the Balanced User Accuracy (UA). This highlight the fact that i) RF tends to over predict 
change in no change observed areas and that ii) Maxent and GLM tend to over predict no 
change in areas where change were observed. The balanced User Accuracy (here between 
0.51 and 0.61) is not a commonly used metrics despite it is seems to us to be a relevant index 
to assess and compare accuracy between studies and measure our progress in capturing 
change processes.

At the end, we selected the RF as the best fit model based on the AUC and FOM results 
which are well used model in species  distribution models (Elith et al, 2006) and land change 
model (Pontius et al, 2008). Finally, visual inspection of the predicted land change map for 
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the 2000-2014 periods revealed a broad scale agreement with the observed land change map 
(supplementary materials).

Tableau 17 : Accuracy assessment results

Land change Model AUC OA UAC UANC UA FOM
RF 0.90 0.78 0.19 0.99 0.59 0.19
ME 0.84 0.91 0.26 0.95 0.61 0.15Deforestation

GLM 0.81 0.91 0.23 0.95 0.59 0.13
RF 0.88 0.75 0.11 0.99 0.55 0.11
ME 0.84 0.94 0.18 0.97 0.57 0.10Land degradation

GLM 0.79 0.94 0.17 0.97 0.57 0.09
RF 0.93 0.77 0.02 1.00 0.51 0.02
ME 0.87 0.99 0.06 1.00 0.53 0.03Land 

regeneration
GLM 0.86 0.99 0.07 1.00 0.53 0.04

Figure 32 : Illustration of the three land transitions maps

2.5.4 Where is change likely to occur in 2034?

Based on the observed land change (section 1) we developed three usual and easy-to-test 
scenarios: two business-as-usual (BAU) and one alternative scenario. The first two are 
considering either a historical average rate of change or the past trends. The past trend was 
applied only on deforestation (additional 200 ha/y on BAU average) since we do not have any 
record on the two other transitions evolution rate. The third scenario was discussed with 
stakeholders and translates an optimistic view considering a 50% decrease of deforestation 
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and land degradation and considering an important effort of 10 000 ha converted to 
sustainable land management. The sustainable land management (SLM) here includes 
activities on the field that increase the vegetation response over years compared to the initial 
situation. Thus, SLM refers for instance to abandoned land, long crop-fallow rotation, tree 
plantation or agroforestry. Land change maps under BAU-Average revealed three land change 
hot spots. First, the forested land which displays the highest risk of deforestation is located in-
between the two national parks. A second change area displays land degradation around the 
south-east forested area and the remaining northern forested patches. Finally, land 
regeneration area is essentially located in the north area, close to the town of Midongy and 
neighboring the national Park (figure 33). Projecting the trend of deforestation allowed to 
characterize larger areas under threat comprising again of the remaining unprotected areas 
between the two parks but also to all the western side of the humid forest corridor, even 
within the national parks. The alternative scenario displays reduced patches of deforestation 
and degradation, and further highlights the northern area to be the best suited location for 
sustainable land management.

Tableau 18 : Land change quantity scenarios for the 2014-2034 period

Land change quantity scenario Land change 
transitions BAU-Average BAU-Trend Alternative scenario

Deforestation 1774 ha/y BAU average 
+200 ha/y 50% decrease from 2014 level

Land degradation 2737 ha/y 2737 ha/y 50% decrease from 2014 level

Land regeneration 302 ha/y 302 ha/y BAU average + 10 000 ha sustainable 
land management 

Figure 33 :Land change maps for 2014-2034 period according to the three scenarios
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Figure 34 : 3D view of land use change projection for the three scenarios
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2.5.5 Conservation threats and development opportunities

As we saw above (section 3.2), the two parks display contrasted figures regarding historical 
land change process and projection. We further analyzed the effectiveness of those 
conservation areas by extracting the predicted area of change under the three tested scenarios. 
We confirmed very contrasted land change dynamic between the two parks. On one hand, the 
Andohahela National Park is little affected by land change, as we recorded a maximum forest 
loss of 4 257 ha under the BAU-Trend scenario for the 2014-2034 period (1 107 ha under 
BAU-Average). On the other hand, the Midongy National Parks displays high figures of 
change representing more than 10% of its overall area for both BAU scenarios. Deforestation 
may triple when comparing the average and trend scenario, 5 152 ha and 17 932 ha 
respectively. On the opposite, the alternative scenario is showing high potential for reduced 
deforestation, degradation and a clear increase of regeneration (8 253 ha compared to 3 638 
under BAUs). Reasons of such differences observed between both national parks include the 
different historical conservation activity, social and cultural conditions in the neighboring 
communities. Indeed, Andohahela was created in 1939 contrary to Midongy which was 
created in 1997, which underline in the meantime the effectiveness of long term conservation 
activities. On a modeling perspective, this highlight the role of time factor or time feedback 
involved by such land use predictors. This should carefully be taken into consideration if one 
want to build scenarios based on change in land tenure or rights (ex. REDD+ project).

The non-protected area is showing important extent of both deforestation and land 
degradation. Deforestation may represent more than 70 000 ha in 20 years under BAU-Trend 
scenario. The alternative scenario is offering a small amount of potential land regeneration (8 
485 ha), representing only 0.6% of the total non-protected area. This may not reflect the true 
potential land recovery as one shall recall that our methodology is based on the last fifteen 
years’ vegetation dynamics. The input dataset is based on simple conversion from no tree 
cover in 2000 to tree cover in 2012. Longer historical time frame and more precise 
regeneration definition may highlight more important land regeneration pattern. 
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Figure 35 : Land change allocation results according to the three scenarios for different 
extents: the Andohela National Parks, the Midongy National Parks and outside those two 
perimeters.

2.5.6 Lessons learned and recommendations for REDD+ baseline development

Spatially explicit land change models are legitimate for their scientific empirical soundness, 
reproducibility and ability to be assessed by validation procedures (Castella & Verbug 2007). 
In this study, the use of Random Forest machine learning algorithm was proved to be 
accurate, despite not entirely robust regarding user accuracy of change. There is no unique 
good model; machine learning model averaging may provide solution to increase our 
prediction ability. We saw, as other before (Pontius et al, 2008, Soan and Pelletier, 2012) that 
the accuracy of the predicted change relies on the change observed. This was observed as 
regeneration models provided very low FOM values. This shortage could be remediated by 
increasing the number of years of historical observations (Soan and Pelletier, 2012). Current 
REDD+ VCS methodology (Shoch et al, 2013) require identifying distinct calibration and 
validation period, which is our opinion not appropriate as it reduces the number of calibration 
observations and our ability to understand ongoing changes. 

Another limitation arose from the land change definition and pattern recognition. First, land 
degradation is still not well defined at global or local scale. Here we used a commonly used 
proxy of removal of vegetation from secondary forest or pixel that used to have trees. Second 
the gain of vegetation is a slow process and currently available only for 2000-2012 and 
considers a no-tree cover in 2000. Other definition or dataset of land recovery or land 
degradation may change the result presented here.

Finally, spatially explicit projection are enable to capture change other that “frontier” change, 
for instance, deforestation front along the forest edge (Soan and Pelletier, 2012). In this study, 



Chapitre 4 – Modélisation des changements d’usages des terres

Page 149

deforestation and degradation were fairly accurately predicted as both process highly relied on 
the forest edge proxy. Location of regeneration was also partly explained by forest edge 
which in reality may provide spurious estimate as small scale regeneration may occur far from 
forest resource. Indeed regeneration potential is steered by forest or agricultural management 
strategy, at very local scale, in an apparent random manner. Addressing regeneration potential 
requires more than spatial factors, and deem to understand the socio-cultural and economic 
drivers, for instance in the reduction in rotation of the crop-fallow length system (Labrière et 
al, 2016). However, we believe that suitability maps of regeneration may help policy makers 
and stakeholder to define appropriate landscape scale interventions. There is a great challenge 
to design appropriate policies that increase the land value on already clear lands, by increasing 
the agricultural yields or wood production.

2.6 Conclusion

The objective of this paper was to evaluate a novel spatially-explicit land change modeling 
approach for the simultaneous assessment of three main environmental processes 
(deforestation, land degradation and land regeneration) in one of the most ecologically rich 
area in the world. 

The results show the high importance of two biophysical and socio-economic factors 
(elevation and proximity to the forest resource) in explaining the three keys processes. 
Empirical analysis of the drivers allowed distinguishing numerical threshold values or tipping 
points that can help local population or stackholders to better identify areas of intervention 
within the landscape to reduce land degradation and deforestation. Less important but 
nonetheless significant factors to explained both local scale influence (e.g. local governance, 
distance to the villages) and regional influence (e.g. distance to main markets and cemented 
roads).

The land change modeling approach developed in this study is a first attempt to explore the 
use of open source machine learning tools and global land change dataset in a very practical 
and land management oriented study. We believe that such an approach can produced reliable 
and consistent information without over-parameterization, reduced cost, and which could help 
developing countries to build their own land planning strategies and intervention at multiple 
scales. 

Allocation change or suitability maps are useful for land planner and they can be easily 
improved as new or better quality input observations are made available. Quantity of change 
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modeling is still delicate in our point of view and should better be established with 
stakeholders considering various trajectories and ongoing or future plans. 
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3 Conclusion de l’étude

En conclusion, nous reprenons les trois problématiques qui ont été posées en introduction :

 Quels sont les facteurs biophysiques et socio-économiques responsables de la 
déforestation dégradation des terres et régénération?

Nos résultats montrent une influence majeure de deux variables : l’altitude et la distance à la 
lisière de la forêt. Ces deux variables biophysiques et d’accès à la ressource forestière 
influencent à la fois les processus de déforestation, dégradation des terres et régénération. Les 
deux premiers processus semblent être limités en altitude, avec des probabilités élevées 
jusqu’à 700-800 mètres et des probablités qui chutent plus en altitude. Pour la régénération, 
des pics de probabilités ont été observés autour de 110  et 570 mètres, vraisemblablement liés 
à des hots spots de régénération. L’influence de la distance à la lisière est clairement 
décroissante, avec des probabilités élevées jusqu’à 200 m pour la déforestation, et jusqu’à 
500-600 m pour la dégradation des terres et la régénération.La forte influence de ces deux 
variables a été reportée dans d’autres études à Madagascar (Gorenflo et al, 2010), et en 
Tanzanie (Green et al, 2013). Ces facteurs permettent de localiser facilement dans le paysage 
les zones de pression où il faudrait intervenir en priorité. 

Nous avons aussi observé que la proximité des villages et pistes affectaient clairement les 
probabilités de déforestation, jusqu’à 4 kilomètres environ. Pour la dégradation, la tendance 
est inverse, avec des probabilités qui augmentent progressivement à partir de 2 kilomètres des 
villages et pistes. Ce résultat semble être lié à la recherche de bois de chauffe et aux passages 
des feux de brousses, deux activités se localisant à une certaine distance des villages. Pour la 
régénération ce facteur n’a pas d’effet, laissant penser qu’il s’agit essentiellement de 
régénération naturelle plutôt que de plantations ou de parcelles agroforestières. Les autres 
facteurs influencent de manière plus subtile et moins évidente les trois processus étudiés.

 Est-ce les outils d’apprentissage automatiques (machine learning algorithm) 
permettent d’obtenir de meilleur prédiction comparé aux outils traditionnels de 
régression linéaire ?

La comparaison des modèles sur la base d’indicateurs de validation montre un léger avantage 
pour l’algorithme Random Forest comparé au modèle linéaire généralisé et à Maxent. C’est le 
cas notamment sur les indices ROC et l’indice Figure of Merit (FOM) qui sont les deux 
indicateurs les plus utilisés pour évaluer la qualité de ce type de modèle. Au regard des 
résultats concernant les autres indicateurs, les tendances ne sont pas nettes et soulignent de 
limites dans l’usage certain indicateur. La précision globale est systèmatiquement bonne 
(voire très bonne) du fait d’un grande nombre d’observations sans changement et 
correctement prédites. Quoi qu’il en soit ces indicateurs sont similaires à ceux reportés sur 
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une étude similaires dans la région concernant la déforestation (Vieilledent et al, 2012). Nous 
recommandons donc l’usage de Random Forest pour des applications de modélisation des 
changements d’usage pour ses capacités prédictives et faible paramétrisation qui permet une 
réutilisation simple et rapide avec des données d’entrées additionnelles ou actualisées. La 
comparaison de la qualité des modèles devrait être réalisée également en terme de distribution 
spatiale dans le paysage afin d’analyser la manière dont le modèle capte les formes des 
changements (pattern recognition).

 Quelles sont les menaces et opportunités de changements d’usage des terres dans 
et hors des aires protégées selon différents scénarios ?

Nous avons enfin pu mettre en évidence d’une part l’effet clair de la réduction de la 
déforestation grâce au système d’aires protégées de Madagascar. Cet efficacité des aires 
protégées avait déjà été rapporté par d’autres auteurs (Gorenflo et al, 2010 ; Vieilledent et al, 
2013). Ce constat doit encourager les politiques de conservation. Mais il est aussi à nuancer 
par nos résultats qui montrent de grande différence entre deux aires protégées concernées par 
cette étude : le Parc National d’Andohahela et et la Parc National de Midongy. Les 
différences peuvent s’expliquer par un historique très différent entre ces deux réserves. Le 
premier parc a été créé en 1934 alors que l’autre a été officialisé en 1997. Cela ammène à 
réfléchir sur les questions des temporalités dans l’exercice de modélisation de scénario 
REDD+, entre l’application de nouvelles régulations - représentées par des polygones - et 
leurs effets réels. Enfin, les zones non protégées sont les plus affectées par le risque de 
déforestation et dégradation des terres, avec des surfaces projetées très importantes sur les 
vingt prochaines années, entre 30 000 et plus de 70 000 ha déforestés en 20 ans selon les 
scénarios et 40 000 ha de terres dégradées. Sur la zone d’étude, les potentiels de restauration 
se trouvent cependant à part égale dans les zones non protégées et le parc de Midongy, 
environ 3000 ha dans le scénario buisness- as –usual et plus de 8000  ha dans le scénario 
alternatif. Ces résultats permettent de cibler plus efficacement les sites où les chances de 
succès de restauration des écosystèmes sont les plus élevées.
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Supplementary Materials

Table S1 : Explanatory variables dataset

Meaning of the pixel value
Name Description Source

Range Unit Meaning

Algorithm or 
equation 

used

Elevation

This proxy is related to 
various other indicators 
such as the distance 
from the sea

DEM, SRTM, 
v4

0-
1941 m

Elevation 
above sea 
level

Raw data

Slope

Slope intensity may be 
a constraint for 
cultivation and selected 
logging.

DEM, SRTM, 
v4 0-69 Degree Slope 

intensity
Floating 
window

Aspect Sun insolation for 
cropping

DEM, SRTM, 
v4 0-360 Degree Orientation 

of the slope
Floating 
window

Topographic 
Wetness Index

Relative soil moisture 
index due to 
convergence of water 
flux and slope effect.

DEM, SRTM, 
v4 6-26  Wetness 

index

Log (flow 
accumulation 
/ slope)

Number of dry 
month

Number of month where 
ETP is above rainfall WORLDCLIM 0-12    

Distance to the 
main city

This indicator relates to 
the access of outlets for 
crop production 
(market).

BD200 FTM 2,3 - 
65 km Distance at 

crow flies
Euclidian 
distance

Distance to 
villages  BD200 FTM

60 - 
17 
500

meter  Euclidian 
distance

Distance to 
main roads

This indicator relates to 
people access to 
commodities (food and 
material).

BD200 FTM 0 - 65 km  Euclidian 
distance

Distance to 
roads and path  BD200 FTM

30 - 
13 
041

meter  Euclidian 
distance

Distance to 
rivers

This indicator relates to 
water availability for 
crop production.

Etc Terra, 
2016 0 - 3,9 km  

Hydrological 
modeling of 
streams + 
Euclidian 
distance

Distance to 
forest edge

This indicator describes 
the accessibility of 
forest resource

Etc Terra, 
2016

30 - 
1203 meter  Euclidian 

distance

Protected 
areas

It relates to activity 
regulation defined within 
the protected areas

SAPM, 2010 0, 1 or 
2 Category

0 no parc, 1 
Andohahela, 
2 Midongy

 

Figure S1 : Land change predictors maps



Chapitre 4 – Modélisation des changements d’usages des terres

Page 158

Figure S2: Comparison of 2000-2014 observed land change map (left map) and the predicted 
land change map (right map)
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“Information sharing is the bottleneck of efficiency decision making, not the tool”

(Anonyme)
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1 Synthèse 

1.1 Retours sur les objectifs de thèse

Pour rappel, l’objectif de la thèse était d’améliorer les estimations des émissions ou 
séquestrations de CO2 associées à la déforestation, dégradation et régénération des 
terres à l’aide de méthodologies innovantes. La finalité de cette thèse est i) de contribuer à 
une meilleure gestion des écosystèmes par la fourniture d’information spatiales justes, 
précises et utilisables à différentes échelles, et ii) de pouvoir faire évoluer les outils et 
méthodes utilisées dans les projets, programmes ou politiques REDD+.

Nos objectifs étaient à la fois thématiques et techniques. 

Objectifs techniques

 Développer une méthodologie fiable, précise et reproductible permettant le suivi de la 
déforestation de petites surfaces forestière sur de grandes superficies ;

 Elaborer des modèles de distribution de carbone organique dans les sols pour deux 
profondeurs de sols à partir des facteurs spatialisés de pédogénèse ;

 Prédire des scénarios spatialisés de déforestation, dégradation des terres et 
régénération afin d’aider les décisions et la planification territoriale.

Objectifs thématiques

 Actualiser les chiffres de la déforestation sur la région des forêts humides de 
Madagascar ;

 Estimer les gains et pertes des stocks de carbone dans le sol à l’échelle des paysages ;

 Analyser les causes de la déforestation, dégradation des terres et régénération afin de 
mieux comprendre ces processus.

Afin d’atteindre ces objectifs notre travail s’est principalement appuyé sur

 Des campagnes de terrain afin de réaliser un inventaire de sol, des enquêtes et des 
observations pour la validation des résultats

 Des analyses de sol en laboratoire (au Laboratoire des Radio Isotopes à Antanarivo)

 La collecte, préparation et traitements d’un grand nombre de variables 
environnementales, essentiellement à partir de satellites d’observation de la Terre et 
leur manipulation avec des logiciels Système d’Information Géographique (les 
principaux logiciels informatiques utilisés pour cette partie du travail étant QGis et 
Grass).
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 L’utilisation d’outils statistiques et de modélisation en particulier le logiciel R et 
l’algorithme « Random Forest » afin de suivre la déforestation, estimer les stocks de 
carbone dans le sol et prédire les scénarios de changements d’occupation et d’usage 
des terres. 

 Une revue systématique de la littérature

 La participation à des projets et progamme de recherche-action et développement rural

Les travaux que nous avons réalisés ont été présentés sous la forme de trois articles visant des 
revues internationales à comité de lecture : deux ont été publiés, un autre a été soumis.  Nous 
nous sommes attaché à suivre une démarche visant à améliorer et enrichir l’établissement de 
scénarios d’émissions de carbone, du paysage à l’échelle régionale, à travers le suivi de la 
déforestation (Chapitre 2), l’estimation des stocks de carbone organique et leur évolution 
passé (Chapitre 3) et la modélisation des changements d’usages des terres (Chapitre 4). 

Cette thèse sous Convention Industrielle de Formation par la Recherche (CIFRE) entre 
l’Institut de la Recherche pour le Développement et l’Association Etc Terra s’est inscrite dans 
un programme de recherche-action plus vaste, en collaboration avec différentes équipe de 
recherche et acteurs du développement territorial. Quatre autres études rédigées en tant que 
co-auteur et en lien avec le sujet de ma thèse ont été publiées et sont présentées en Annexe.

La section suivante revient sur les principaux résultats des trois études présentées dans ce 
manuscrit.

1.2 Principaux résultats

Nous avons développé une nouvelle méthodologie de traitements de données satellites pour le 
suivi de la déforestation à Madagascar. Cette méthodologie s’appuie sur un travail intense 
de photo-interprétation à partir de séries temporelles d’images Landsat et images disponible 
sur Google Earth et traitées numériquement avec l’algorithme Random Forest. Une évaluation 
rigoureuse de la qualité des cartographies produites a été réalisée à partir d’un effort important 
d’inspection visuelle (30 000 points) et a montré que les classes « stables » de forêt et savanes 
avaient des précisions utilisateur de 84,7% et les classes « dynamiques » de déforestation 
entre 2000-2005 et 2005-2010, des précisions de 60,8%. Cette méthodologie a fourni des 
chiffres actualisés de la déforestation entre 2000 et 2010 à l’échelle régionale. Ses 
caractéristiques « open source » (données et logiciels) permettent un changement d’échelle, 
une reproductibilité et appropriation par les acteurs locaux. Suite à la publication de l’étude, la 
méthodologie décrite dans cette thèse a été appliquée sur tout le pays pour la période 2005-
2013 afin d’alimenter la stratégie REDD+ de Madagascar et identifier les zones prioritaires de 
lutte contre la déforestation.
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Nous avons également proposé une méthodologie de cartographie de stocks de carbone du 
sol et de leurs changements passés à l’échelle régionale. Dans un premier temps, une 
analyse des facteurs déterminants du stockage du carbone sol et une cartographie régional en 
2010 a été réalisée. Elle a permis de montrer l’influence des variables climatiques 
(précipitation et température annuelle) et géologiques (radiométrie gamma) sur les gradients 
régionaux de stocks de carbone et, plus localement,  l’influence des  variables sol, végétation 
et topographie. Le modèle calibré des données satellites aquises en 2010 a été appliqué sur 
des images d’archives aquisent en 1990 afin de prédire les stocks à cette époque et les 
comparer à ceux actuels. Des étapes de post-traitements ont été introduites afin de réduire les 
biais liés à l’extrapolation dans le temps et l’espace, réduisant de 64% la quantité 
d’information sur le territoire étudié. Le résultat obtenu indique que 10% du territoire étudié 
(47 287 ha) a subit des changements significativement différents de zéro (gains ou pertes) au 
cours de la période 1991-2011. Le croisement de cette cartographie avec les parcelles de 
déforestation montre des pertes potentielles de -10,7 et -5,2% pour les 30 et 100 premiers 
centimètres de sol respectivement, en région humide. Cela correspond à 8,8 et 7,6 MgC.ha-

1.an-1 de perte en moyenne sur la période 1991-2011. Nous n’avons pas enregistré de 
changements significatifs pour les sols en région sèche. La cartographie régionale des gains et 
pertes de carbone ainsi produite permet d’identifier les zones dégradées ou en cours de 
restauration, à des résolutions fines et pour des étendues régionales.

Nous nous sommes enfin intéressés à la modélisation des changements d’usage des terres 
et à l’élaboration de scénario pour les vingt prochaines années. Une analyse empirique de 
l’influence des facteurs de changement a montré l’importance de deux variables biophysiques 
et d’accès à la ressource forestière pour expliquer les processus de déforestation, dégradation 
des terres et régénération : l’altitude et la distance à la lisière forestière. Nous avons aussi 
observé que la proximité des villages et pistes affectaient clairement les probabilités de 
déforestation, jusqu’à 4 kilomètres. Les autres facteurs influencent de manière plus subtile et 
moins évidente les trois processus étudiés. L’utilisation de l’algorithme d’apprentissage 
automatique Random Forest a permis d’obtenir des résultats satisfaisants, comparé à d’autres 
algorithmes (Maxtent, modèle logistique). Nous avons ensuite élaboré des scénarios de 
quantité de changement (superficie), à partir des observations de changement passés 
(moyenne ou tendance historique) et scénario alternatif plus optimiste (réduction de la 
déforestation, diffusion de pratiques maintenant un couvert végétal arboré). Ces valeurs 
d’intensité de changement ont été appliquées sur les cartes de probabilités de déforestation, 
dégradation des terres et régénération. Nous avons observé, comme d’autres études avant 
nous, l’effet positif des aires protégées pour réduire la déforestation, mais qui varie 
grandement selon la date de création des parcs. Les zones non protégées sont les plus 
affectées par le risque de déforestation et dégradation des terres, avec des surfaces projetées 
très importantes sur les vingt prochaines années, entre 30 000 et plus de 70 000 ha déforestés 
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en 20 ans et 40 000 ha de terres dégradées. Les potentiels de restauration se trouvent à parts 
égales dans les zones non protégées et le parc de Midongy (environ 3000 ha dans le scénario 
« moyenne historique » et plus de 8000  ha pour le scénario alternatif). Cette étude permet de 
proposer des scénarios spatialement explicites pour la construction de scénario ou niveaux 
d’émissions de GES prenant en compte les gains et les pertes (émissions « nettes »), et permet 
de cibler plus efficacement les sites d’interventions des politiques de gestion des terres. 
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2 Discussion générale et perspectives 

2.1 Changement d’échelle et incertitudes sur les estimations

2.1.1 Cartographie de la déforestation et du carbone : une question d’échelle ?

Au départ, en 2012, cette thèse a été réfléchie pour répondre aux enjeux liés aux questions 
d’échelles et changement d’échelle : «  comment évaluer précisément l’état de 
l’environnement (notamment à travers l’indicateur environnemental qu’est le carbone 
organique des sols) à différentes échelles : locale, régionale et nationale ? » À chacune de ces 
échelles correspondent des enjeux différents (ex. la gestion de la fertilité à l’échelle de la 
parcelle, l'aménagement du territoire à l’échelle régionale, le plan d’action climat à l’échelle 
nationale) ainsi que des données d’entrée et potentiellement des méthodes différentes. Au 
cours de la thèse, nous avons fait le constat que cette question - malgré ses enjeux communs 
et un intérêt opérationnel - n’était plus une question fondamentale de recherche.

Tout comme Google Earth en 2005 a révolutionné l’accès aux informations géographiques à 
l’échelle du monde, l’étude de Hansen et ses confrères en 2013 ont révolutionné l’accès aux 
informations sur la déforestation et constitue un bond en avant en termes de techniques de 
télédétection (figure 36). C’est la première fois qu’une étude réussi à traiter autant d’images 
satellites à l’échelle mondiale (12 années d’archives de 2000 à 2012 et plus 143 milliards de 
pixel Landsat par année). Cela offre un accès compréhensible pour le grand public à travers la 
plateforme Global Forest Watch (GFW, www.globalforestwatch.org). L’information sur la 
perte du couvert arboré (tree cover loss) est actualisée tous les ans avec les mêmes outils et 
elle est mise en ligne sur la plateforme GFW. Le gain en couverture arborée n’est pas quant à 
lui actualisé compte tenu de la lenteur de ces changements. Malgré de fortes critiques sur ces 
résultats, (Tropec et al, 2014 ; Belon et al, 2014), cette étude ouvre la voie à la production 
d’informations environnementales « globally consistent and locally relevant ».

Concernant le carbone contenu dans les arbres et dans le sol, la tendance est identique. Les 
cartes de biomasse aérienne mondiale ont déjà des résolutions de 500 mètres (Saatchi et al, 
2011) ou 1 km (Baccini et al, 2012 ; Avitabile et al, 2016). L’utilisation des séries temporelles 
Landsat mondiales pour produire des cartes de biomasse à 30 m de résolution devrait voir le 
jour très prochainement. Le sol n’en est pas moins mis à l’écart. Les progrès en cartographie 
numérique des sols présentés dans le chapitre 2 et l’existence de bases de données mondiales 
sur les sols permettent d’envisager la création de cartes mondiales des propriétés du sol à 30 
ou 90 mètres de résolution (Sanchez et al, 2014). C’est l’objectif du programme Global Soil 
Map (www.globalsoilmap.com) qui regroupe tous les experts sur le sujet. Dans cet esprit une 

http://www.globalforestwatch.org/
http://www.globalsoilmap.com/
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plate-forme mondiale (www.soilgrid.org) a récemment été lancée et propose de nombreuses 
cartographies des propriétés du sol à 1 km (Hengl et al, 2014) et 250 m (Hengl et al, in 
review).

La question d’échelle semble aujourd’hui plus politique que scientifique, car il est facile 
d’agréger des données très hautes résolutions à des paysages, écorégion ou niveaux 
administratifs par l’utilisation de statistiques simples (moyenne, médiane ou vote majoritaire). 
Cependant, derrières ces avancées, qui permettent de mieux comprendre les enjeux 
environnementaux, se cachent encore beaucoup d’incertitudes, de défis scientifiques et 
technologiques.

Figure 36 : Illustration de la « carte de Hansen ». Carte mondiale des changements de 
couverture arborée pour la période 2000-2012. Extrait de Hansen et al, 2013.

http://www.soilgrid.org/
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2.1.2 Les études historiques de la déforestation à l’échelle globale sont-elles 
suffisantes ?

Le chapitre 1 présenté dans cette thèse est une étude similaire à celle de Hansen et al (2013) 
sur plusieurs points : elle utilise directement la série temporelle d’image Landsat (approche 
« multi-date » ou méthode de détéction de changement dite de « pré-classification »), traite les 
données à partir d’arbres de décision, et produit des estimations de perte du couvert forestier 
sur la dernière décennie. Cependant notre étude et celle d’Hansen restent très différentes sur 
plusieurs aspects. 

L’étude d’Hansen est basée sur une analyse automatique des données satellites Landsat, après 
correction atmosphérique et standardisation des réflectances, tandis que le modèle utilisé dans 
la présente étude ne s’appuie sur aucune correction radiométrique particulière (niveau de 
prétraitement L1T des images Landsat) et a été calibré avec des parcelles d’entrainement. 
Dans notre étude, des parcelles de forêt intacte et parcelles défrichées ont été identifiées par 
photo interprétation et vérifiées sur des images présentent dans Google Earth. Cela permet de 
s’assurer de la définition de la forêt pour les forêts restantes et d’identifier celles qui ont été 
converties en champ de culture ou pâturage/savane à cause du feu. Par ailleurs, l’étude 
d’Hansen précise qu’il s’agit d’une détection de perte de « couverture arborée » (tree cover 
loss) caractérisé par la présence d’arbres de plus de 5 mètres à l’échelle du pixel. Il est 
cependant impossible de s’assurer de la hauteur des arbres par des traitements de données 
optiques. Les problèmes de définition de la forêt dans cette étude ont été soulevés par certains 
auteurs (Achard et al, 2014), et ont été tenus pour responsable à la fois de sous-estimation 
(Tropec et al, 2014) ou sur-estimation (Belon et al, 2014) de la déforestation. Il semble par 
ailleurs que la détéction de la déforestation en Afrique de l’Ouest soient largement sous-
estimée (communication personnelle).

Par ailleurs, Hansen et al (2013) produit une carte des pertes par année (forest loss year), avec 
une tolérance de plus ou moins une année (Potapov, communication personnelle) afin 
d’obtenir des pixels sans nuage. Une déforestation enregistrée pour l’année 2010 peut ainsi 
correspondre à une déforestation en 2009 ou 2011 en réalité. D’un point de vue de 
l’utilisateur, il est donc impossible de connaître la date exacte de la conversion d’usage. Ceci 
peut poser des problèmes importants lors des calculs de taux de déforestation sur des 
intervalles de temps de quelques années (Vieilledent et al, 2012).

Néanmoins, à l’échelle d’un pays comme Madagascar, le Global Forest Watch reflètent bien 
la tendance de l’évolution de la couverture forestière. A l’échelle régionale ou du paysage, ces 
données doivent être considérées avec précaution et vérifiées. Elles ne peuvent en effet 
remplacer une étude de télédétection dont les images satellites utilisées sont connues et dont 
la calibration de l’algorithme est réalisée avec des connaissances du terrain. 
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Enfin, comme on l’a mentionné en introduction, les pays engagés dans la REDD+ doivent 
mettre en place un système de suivi national des forêts (système de Suivi Notification 
Vérification - SNV). Ces études de suivi de la déforestation par télédétection sont donc 
nécessaires et doivent être menées par les acteurs locaux (ex. services techniques forestiers, 
organismes parapubliques d’observation de l’environnement) qui connaissent leur territoire et 
sont les premiers utilisateurs. 

2.1.3  De l’étude pilote au système national de suivi des forêts

Le chapitre 1 de cette thèse présente une étude pilote sur le suivi de la déforestation adaptée 
au contexte malgache (région tropicale et déforestation principallement liée au défriche brûlis 
pour de la culture de subsistance). En 2013, une assistance technique auprès de l’Office 
National pour l’Environnement (ONE) a comparé cette méthode (Grinand et al, 2013) et celle 
qui a été utilisée pour l’étude sur l’historique de la déforestation de la période 1990-2000-
2005 (MEFT, 2009). Les résultats montrent plusieurs avantages pour la première étude dont i) 
l’usage intensif et raisonné de la photo-interprétation couplé à l’algorithme Random Forest 
offre une plus grande précision et ii) l’utilisation de post traitements à 0,36 hectares pour les 
parcelles de déforestation permettant de ne pas sous-estimer la déforestation (données non 
publiées, Atelier ONE-DGF, HELVETAS-CIRAD. 2013). Elle a ensuite été mentionnée dans 
les documents cadre de la stratégie nationale REDD+ (RPP Madagascar, 2014, méthode 
« PHCF »), appliquée à l’échelle de l’écorégion des forêts humides (Rakotomalala et al, 2015) 
puis étendue à Madagascar par un consortium d’acteurs nationaux (ONE, DGF, MNP, WCS, 
EtcTerra, 2015) sur la période 2005-2010-2013 dans le cadre du Programme Ecorégional 
REDD+ des Forêts Humides de Madagascar (PERR FH).

L’étude de Rakotomalala et al (2015,  Annexe 1 ; figure 37) a finalement démontré la 
possibilité d’utiliser cette méthode à plus large échelle (>20 millions d’hectares) tout en 
réduisant l’intervalle de temps de suivi : de 5 ans en moyenne (Grinand et al, 2013) à 3 ans 
(Rakotomalala, et al, 2015). La validation a été réalisée de la même manière (observation 
visuelle) sur la base de données satellites externes (SPOT 5) collectées grâce à la station de 
Surveillance de l’Environnement Assistée par Satellite pour l’Océan Indien (SEAS-OI). Elle a 
montré des précisions de 75% pour les catégories de changements (déforestation) et plus de 
88% pour les catégories sans changement. Les résultats sont alarmants : la superficie des 
forêts humides de l’Est de Madagascar a ainsi diminué de 4 555 788 hectares en 2005 à 4 345 
093 hectares en 2013. Cela correspond à un doublement du taux de déforestation, de 0,5%/an 
(21 710 ha/an) à 0,9%/an (34 567 ha/an) entre les deux périodes étudiées (2005-2010 et 2010-
2013). 

Actuellement, la stratégie REDD+ National est piloté par le Bureau National de coordination 
REDD+ (BNC REDD+), en phase de préparation sur tous les sujets concernant la REDD+ 
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(analyse des facteurs de la déforestation, niveau de référence des émissions, plan d’action 
détaillé, gouvernance, garanties/sauvegardes, gestion des plaintes, partage des revenus, etc.). 
En parallèle, le gouvernement de Madagascar a récemment proposé une note d’intention pour 
développer un programme de réduction des émissions à l’échelle sous-régionale au niveau des 
forêts humides de l’est (ER-PIN, 2015) qui devrait se traduire par une proposition de 
programme (ER-PD) en septembre 2017 – tout comme de nombreux autres pays – auprés du 
FCPF.

Malgré les avancées notables en termes de préparation à la REDD+ et particulièrement d’un 
point de vue de la mise en place d’un système de suivi de la déforestation à Madagascar, des 
enjeux méthodologiques persistent.

 Actualiser le suivi de la déforestation.  La dernière évaluation (ONE, 2015) présente 
l’état des forêts jusqu’en 2013 (+ ou – 1 an). Or, le rythme de la déforestation étant un 
des plus hauts du monde (Achard et al, 2002), dans un contexte d’endémisme très 
élevé, il est conviendrait de réaliser un autre historique sur la période 2013-2015 afin 
de mieux comprendre les dynamiques et causes récentes.

 Intégrer les autres types de forêts. Pour l’instant seules les forêts intactes sont 
suivies. Dans l’optique de faire un état de lieux complet des forêts, il est nécessaire 
d’intégrer les forêts secondaires (régénération naturelle ou vieille jachère) et les 
plantations (ex. eucalyptus ou pins). Il existe plus de 140 000 hectares de plantation 
d’eucalyptus à Madagascar et leur rôle tant l’économie national et que pour la 
préservation des massifs de forêt naturelle intacts est très important (Randrianjafy, 
1999).

 Prendre en compte la dégradation des forêts. Souvent considéré comme faible en 
termes d’hectare et d’émissions de CO2, il n’en demeure pas moins que la coupe 
illégale de bois précieux à Madagascar est une problématique environnementale (et 
politique) majeure (Divay, 2014). Seules quelques études exploratoires se sont 
intéressées à la dégradation des forêts à Madagascar (Alnutt et al, 2013).

Deux limites viennent freiner ces trois améliorations envisagées du système de suivi et leur 
cartographie à l'échelle nationale : la résolution des images Landsat et la disponibilité 
d’images sans nuage au cours de l’année. Le nouveau capteur SENTINEL 2A, lancé en avril 
2015 et délivrant des images depuis septembre 2015, offre une opportunité sans précèdent 
pour lever ces barrières technologiques. Les images SENTINEL 2 sont des images optiques à 
des résolutions de la taille de la canopée d’un arbre (10 mètres) et mises à disposition 
gratuitement par l’Agence Spatiale Européenne (ESA). Le lancement prévu du satellite 
SENTINEL 2B en 2017 devrait offrir une fréquence d’aquisition tous les cinq jours en tout 
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point du globe. Une des questions techniques qui va se poser prochainement, sera la 
comparaison des statistiques forestières obtenues avec les données Landsat et celles obtenues 
avec des données SENTINEL. Comme on a pu le constater dans cette thèse, le fait de 
diminuer l’unité minimum de cartographie (UMC) tend à augmenter les surfaces détectées 
comme déforestées. Cela pose alors la question de l’intégration des données SENTINEL 
dans le système de suivi national, afin de garantir la compatibilité avec les études 
précédentes. 

Figure 37 : Carte de l'historique de la déforestation dans l'écorégion humide de l'Est de 
Madagascar avec un zoom sur une zone à forte intensité (hot spot) de déforestation. 
Extrait de Rakotomalala et al, 2015

2.2 Estimer le carbone contenu dans les des écosystèmes terrestres

2.2.1 Peut-on encore améliorer nos estimations ?

La grande disponibilité de données environnementales et notre capacité à les traiter (puissance 
de calcul et algorithme), nous permet aujourd’hui de réaliser des objectifs ambitieux de 
cartographie carbone à large échelle avec des résolutions fines (paragraphe 2.1). Mais ces 
cartographies sont-elles suffisamment justes et précises ? La précision des résultats est 
souvent considérée comme tributaire des données d’inventaire terrain, en particulier de leur 
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localisation et leur densité (Minasny et al, 2013 ; figure 40). Les données satellites peuvent 
elles nous affranchir de ces couteux et fastidieux travaux de terrain ? 

À l’échelle globale ces deux cartes pan-tropical de la biomasse (Saatchi et al, 2011 ; Baccini 
et al, 2012) produisent des résultats similaires lorsque l’on considére le stock total de carbone 
contenu dans les arbres (Mitchard et al, 2013). Néanmoins, à l’échelle du pixel, cette étude 
montre qu’il est très fréquent d’avoir plus de 100% d’écart entre les différentes études. Des 
différences de plus de 50 tC/ha ont été observés entre ces cartographies et celle produite à 
partir de données d’inventaire et couverture LiDAR sur le bassin amazonien. De plus, 
Avitabile et al (2016) montrent que les deux cartes avaient surestimé de 9 à 18% 
respectivement les stocks de carbone totaux en comparant avec des données de référence non 
utilisées dans ces études (figure 38). Pour expliquer cela, de nombreuses sources d’erreurs 
sont avancées, incluant le jeu de données de validation lui-même. Elles se situent au  niveau 
de l’inventaire (relevé terrain, méthode de calcul des stocks), au niveau spatial 
(géolocalisation des placettes, sous et sur représentation, cf figure 38) et temporel (décalage 
entre les dates d’inventaires, entre eux et avec les données spatiales utilisées).

Figure 38 : Placettes de référence de biomasse aérienne et étendue des deux cartes pan 
tropicales précédentes. Extrait de Avitabile et al (2016). 

Une cartographie nationale de la biomasse aérienne à Madagascar a été réalisée en 2015 à 
l’échelle de 250 m et à partir d’une compilation d’inventaires forestiers dans les forêts 
naturelles réalisés au cours des vingts dernières années (Vieilledent et al, 2016 ; 1771 
placettes). Les auteurs montrent que la carte produite comporte des erreurs RMSE de 44 tC/ha 
(environ 40% d’erreur) et un biais de +30%. En comparaison sur Madagascar, les cartes 
globales montrent des erreurs de 64 tC/ha en moyenne (60%). 

Les mêmes difficultés et ordre de grandeur d’incertitude sont observées pour la cartographie 
du carbone organique du sol. A l’échelle mondiale, les cartes à 1 km de résolution présentent 
des erreurs entre 23% et 51% (Hengl et al, 2014). A Madagascar, une récente étude a permis 
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de cartographier les stocks de carbone dans le sol à l’échelle national produite à partir de 
nombreux inventaires pédologiques issuent d’études différentes centralisés et harmonisés dans 
une base de données nommée VALSOL (1196 placettes ; Ramifehiarivo et al, 2016; figure 
39) et des variables environnementales spatialisées. La validation de cette cartographie 
montre des RMSE de 25,8 tC/ha (36,3 %). Cette étude de cartographie numérique des sols 
permet d’améliorer nettement une étude précédente réalisée par croisement d’unité sol et 
cartographie de la végétation à partir de données anciennes (Grinand et al, 2009 ; figure 39).

Figure 39 : Cartographie des stocks de carbone dans le sol sur 0-30 centimètres. A 
Gauche Grinand et al, 2009 et à droite, Ramifehiarivo et al, 2016.
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Figure 40 : Résultats des cartographies numérique du carbone du sol : (a) la relation 
entre la résolution (grid spacing) et l’étendue de l’étude, (b) la relation entre la densité 
d’échantillonnage et la résolution de la carte numérique, et (c) la relation entre la densité 
d’échantillonnage et le coefficient de détermination (R2) pour les prédictions de carbone. 
Extrait de Minasny et al (2013).

La précision des cartographies dépend en grande partie du nombre de placettes utilisées dans 
la méthodologie, même si l’utilisation de données spatiales permet une extrapolation et in fine 
de réduit les coûts des estimations. Des techniques innovantes peuvent nous aider à 
démultiplier le nombre d’inventaires terrain que ce soit pour la biomasse ou le sol. C’est le cas 
de la technologie LiDAR qui permet d’estimer la hauteur des arbres à l’aide d’un émetteur et 
récepteur laser. Asner et al (2013) ont rapporté qu’il était possible d’obtenir des estimations 
avec 10% d’erreur à l’échelle d’un pixel de 100 m, par corrélation entre des cartes de hauteur 
des arbres dérivées du LiDAR et des inventaires terrain. Ces incertitudes sont de l’ordre de 
grandeur de celles enregistrées à la parcelle d’inventaire, liées aux mesures (hauteur, 
diamètre) et à l’équation allométrique utilisée, estimée entre 20% ou 30 %. (Chave et al, 
2004). La technologie LiDAR est une solution intéressante, qui remplacera éventuellement les 
inventaires forestiers (Asner et al, 2013) mais son coût demeure élevé (~1 dollar par hectare). 
Les capteurs satellites LiDAR n’offrent pas pour l’instant de couverture exhaustive, mais 
seulement des données ponctuelles à emprise limitée au sol à l’instar des données GLAS du 
satellite ICESAT (l’impact du signal au sol correspond à un cercle de 70m de diamètre). 
D’autres solutions satellites existent pour nous aider à caractériser la distribution du carbone 
dans la biomasse. C’est le cas des données satellites Radar qui peuvent être utilisées pour 
estimer le stock des forêts peu denses ou très dégradées, mais dont le signal sature rapidement 
pour des forêts plus denses (Böttcher et al, 2009). Le satellite BIOMASS prévu pour 2020 
devrait permettre de lever cette contrainte. Les solutions de fusion de données issus de 
capteurs différents semble être la voie à suivre (De Sy et al, 2012 ; Avitabile et al, 2011).

Concernant les sols, les voies d’amélioration demeurent clairement dans des alternatives aux 
mesures des propriétés sols en laboratoire. Les données d’analyses des sols coûtent cher 
(environ 50 euros par échantillon) et limitent de ce fait la quantité de données de calibration 



Chapitre 6 – Conclusion générale

Page 175

ou validation pour alimenter les modèles spatiaux. Les techniques de spectrométrie dans 
l’infrarouge peuvent réduire considérablement le coût d’analyse (Viscarra Rossel et al, 2006) 
et offrent des moyens pour un système de suivi national de la qualité de sols (Grinand et al 
2012 ; Clairotte et al, 2015). Le cas le plus avancé en Afrique aujourd’hui semble être le 
système de suivi des sols Ethipiens (EthioSIS) utilisant les outils de spectroscopie en routine 
pour la production de cartographie d’indicateurs sols (Bellet, 2016). De nombreuses autres 
innovations sont possible (Lagacherie et al, 2008) : nouvelles covariables dont les données 
hyperspectrales satellitaires et utilisation des données d’inventaires existants, historiques.

Du point de vue du mécanisme REDD+, il semble que les seuils de 20 tC/ha ou 20% d’erreur 
à l’échelle du pixel soit une limite acceptable (Goetz et Dubayah, 2011) pour une incertitude à 
l’echelle du pixel même si aucune règle aujourd’hui n’a été déterminée. Ces seuils peuvent 
être considérés comme acceptables au niveau d’un pays (niveau 3) pour la quantification des 
stocks de carbone et émissions de CO2 à un moment donné. 

Néanmoins, en vue de la mise en place d’un système de suivi-évaluation des impacts 
environnementaux, les enjeux portent sur notre capacité à détecter des changements de 
carbone, avec ces mêmes exigences de précision. En d’autres termes, de passer à une 
cartographie « statique » de l’état et distributions de la ressource, à une cartographie 
dynamique ou semi-dynamique des prélévements et restauration de la ressource.

2.2.2 Vers un suivi de la dégradation et régénération forestière

Dans le cadre de cette thèse, une première cartographie des stocks de carbone de la biomasse 
à l’échelle nationale été menée (Vieilledent et al, 2016 ; voir Annexe). Elle présente une carte 
développée grâce à  la compilation de 1171 placettes d’inventaire forestier, provenant 
d’inventaires nationaux historiques (IEFN, 1996) et d'inventaires réalisés dans le cadre des 
quatre projets pilotes REDD+. La méthode de cartographie est similaire à celle proposée dans 
le chapitre 3, à savoir l’utilisation de l’algorithme Random Forest et des variables 
environnementales spatialisées. Alors que dans le chapitre 2 nous sommes intéressés aux 
changements passés des stocks de carbone dans le sol, cette étude sur la biomasse s’est 
intéressée à la prédiction future des stocks de carbone de la biomasse, selon les scénarios de 
changement climatique (figure 41). Elle a permis de mettre en évidence une potentielle 
réduction des stocks de carbone de 17% à l’horizon 2080 pour le scénario le plus défavorable 
(RCP 8.5, 4°C d’augmentation en 2100).

Suivant cette même logique et compte tenu des résultats du chapitre 3, nous pouvons imaginer 
combler le manque de connaissance sur les dynamiques de dégradation et régénération de la 
forêt. En effet, à partir du développement d’un modèle spatial du carbone aérien actuel, nous 
pouvons l’appliquer sur des données de végétation anciennes (archives d’images satellites 
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Landsat) et évaluer les changements de stock de carbone. Ces gains et pertes de carbone 
forestier nous indiqueraient directement les zones potentielles de dégradation et de 
régénération, et permettraient in fine d’améliorer le système de suivi des forêts (voir 2.1.3). 
Cette approche n’est pas complétement nouvelle et trouve ses origines dans l’exploitation de 
données de moyenne résolution de type SPOT-4 Vegetation (Mayaux et al, 2000) ou plus 
récémment du capteur MODIS (Gond et al, 2013). Ces données satellites sont caractérisées 
par des résolutions grossières (entre 250 m et 1 km) et des fréquences d’aquisitions élevées 
(journalier ou décadaire) ce qui permet des nombreuses observations « sans nuage » au cours 
de l’année. Elles ont utilisée avec succès pour différencier les types de végétation en se basant 
sur leurs dynamiques phénologiques intra-annuelles en région d’Afrique Centrale (Gond et al, 
2013). Au Brésil, les données MODIS ont été utilisées pour suivre la biomasse des grandes 
plantations d’Eucalyptus (Le Maire et al, 2011), laissant envisager un usage opérationnel pour 
les exploitants forestiers. Ce dernier exemple prouve que la technique est possible mais elle 
n’a pas aujourd’hui encore fait ses preuves pour le suivi de la dégradation forestière et la 
régénération naturelle. 

Les difficultés résident dans i) la production des facteurs biophysiques, proxy de la biomasse, 
qui ne soient pas liés à des effets saisonniers, ii) sans couverture nuageuse et iii) avec des 
résolutions suffisamment fines. Les données MODIS à 250 ou 500 m de résolution sont trop 
grossières pour caractériser les activités de coupes sélectives, plantations d’arbres à l’échelle 
de la petite exploitation familliale ou des parcelles de culture abandonnées. L’utilisation des 
archives Landsat sur plus d’une vingtaine d’année permet de contourner cette limitation. 
Cependant les données Landsat sans nuage ne sont pas disponible chaque année et aquises à 
différentes périodes de l’année. Le calcul de NDVI intégré sur une ou plusieurs années 
permettrait d’avoir une information plus robuste pour estimer les stocks de carbone dans le 
temps.
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Figure 41 : Cartographie des stocks de carbone de Madagascar actuel et en fonction du 
changement climatique. Les cartographies en 2050 et 2080 utilisent des projections de 
l’IPCC CMIP5 des modèles globaux climatiques suivant le scénario RCP 8.5 et le model 
spatial de carbone calibré en 2010. Les stocks de carbone en Gg (1 Gg= 109g) sont 
indiqués, ainsi que la variation des stocks nationaux par rapport à l’année 2010. Extrait 
de Vieilledent et al, 2016.

2.2.3 Dynamique du carbone à l’échelle paysage

L’évolution récente de la REDD+ vers des approches « paysage » à l’instar du Global 
Landscape Forum organisé lors la COP21 (http://www.landscapes.org/glf-2015/). Cette 
intiative souligne la prise de conscience politique de la relation entre l’agriculture et la forêt et 
indique que les solutions doivent se trouver à des échelles locales, paysagères. Un des 
résultats présenté dans le chapitre 3 est la grande variabilité des stocks de carbone dans le sol 
(~dizaine de mètre) et leurs changements à l’échelle du paysage (entre -20 et +20% environ). 
L’analyse des facteurs de changements a été réalisée à posteriori, en s’intéressant 
essentiellement à la pratique de défriche brûlis. Pourtant, de nombreux autres facteurs sont à 
l’origine de ces changements et doivent être analysés si l’on veut faire des recommandations 
en termes de pratiques agricoles durables. La dynamique du carbone sol à l’échelle du 
paysage reste un sujet complexe, où interviennent à la fois des composantes biophysiques (ex. 
topographie, haies vives), de gestion des exploitations (ex. élevage, amendements organiques) 
et d’autres facteurs environnementaux (réserve en eau, érosion) (figure 42). Afin d’améliorer 

http://www.landscapes.org/glf-2015/


Chapitre 6 – Conclusion générale

Page 178

notre étude et la rendre plus utile à des échelles de gestion des paysages, plusieurs axes de 
travail nous semble importants d'être développés.

Figure 42 : Composantes d’un agro-système à l’échelle d’un paysage. Extrait de Viaud et 
al, 2010.

 Analyse des facteurs de changement de stocks de carbone

Dans le deuxième chapitre nous avons présenté une méthode pour quantifier empiriquement 
les variations de stocks de carbone dans le sol. Les raisons de ces changements ont été 
évaluées a posteriori par des missions de terrain et le croisement avec d’autres sources de 
données (carte historique de la déforestation). Dans la continuité de cette approche, un sujet 
de recherche serait d’identifier plus généralement les déterminants anthropiques et 
biophysiques à l'origine des gains et pertes à partir de grands jeux de données empiriques 
produites. Le recours à des inventaires terrains (enquêtes sur les usages actuels et historiques) 
et la modélisation spatiale pourraient grandement aider à fournir des informations pertinentes 
sur les conditions de restauration des sols.

 Étude du rôle de l’érosion sur le stockage de carbone. 
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Le rôle de l’érosion est apparu au cours de la thèse, potentiellement comme un processus 
majeur dans le cycle du carbone. Il est aujourd’hui trop peu pris en compte, malgré des 
précédents programmes de recherche (Roose et al, 2006). Les mesures d’érosion sont souvent 
coûteuses, facilement biaisées car dépendantes des conditions locales (micro-topographie). Le 
déplacement de la couche superficielle est dommageable au niveau de la parcelle, mais ses 
effets sont limités lorsqu’on regarde l’ensemble du paysage. Il a été constaté au cours des 
missions de terrain, que nombre de rizière fertile aujourd’hui existaient il y plusieurs d’années 
et ont été enrichies par colluvionnement des particules fines et matière organique. 

 La cartographie de l’érosion et ressource en eau par des méthodes spatialisées

L’érosion du sol et un indicateur tout aussi intégrateur que la matière organique du sol car il 
permet d’évaluer à la fois la perte en terre (tonnes par ha) qui traduit le décapement de la 
couche superficielle fertile du sol incluant la matière organique et le ruissellement/infiltration 
(en % de la précipitation) qui permet d’approcher les questions de recharge de l’aquifère 
superficiel, disponibilité de l’eau pour la plante et bilan hydrique en général. Cet indicateur a 
aussi l’avantage de réagir très rapidement (effet quantifiable au bout d’un an), au cours d’une 
année et en fonction du couvert végétal (Labrière et al, 2015). 

 Étude de l’apport des spectromètres miniatures de terrain

Ces appareils sont en plein essor et comme toute nouvelle technologie, tendent à se 
condenser, être plus précis et moins onéreux. C’est le cas par exemple du MicroNIR JDSU 
qui a la taille d’une webcam. Il a été testé en parallèle de cette thèse en Haiti et Mozambique 
et semble offrir de belles perspectives (données non publiées). L’intérêt à moyen terme est de 
déployer des capacités de mesures directes (in-situ) pour le diagnostic de santé ou capacité 
des terres (carbone organique, argile, capacité d’échanges, azote, potassium). Ces outils 
demandent une phase de calibration et validation locale pour prendre en compte la diversité 
des types de sol. 

2.3 Modéliser les changements d’usage des terres : trop complexe ?

Comme indiqué en introduction, les cadres méthodologiques de l’IPCC et GOFC GOLD 
n'apportent pas de recommendations pour la modélisation de la déforestation et des 
changements futurs, bien que le succès de la mise en œuvre de la REDD+ soit fortement 
dépendant de la méthode de construction des scénarios de référence (Huettner et al, 2009). 
Deux raisons expliquent cela : d’une part les causes des changements sont complexes, avec 
des interactions entres échelles et des effets de rétroactions (feedback) difficiles à modéliser, 
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d’autre part les scénarios sur l’intensité de la déforestation constituent un sujet éminemment 
politique et économique, soumis à des chantages et querelles d’experts.

2.3.1 Intensité versus localisation

Certaines approches méthodologiques et notamment celles proposées dans le chapitre 3 
séparent deux processus : la localisation des changements et leur quantité (intensité). Ce sont 
deux variables bien différentes qu’il est absolument nécessaire de différencier dans les 
modèles de changements d’usages des terres (Veldkamp and Lambin, 2001), car elles 
impliquent des données et méthode de validation différentes.

Concernant l’intensité, les méthodologies REDD+ actuelles s’appuient préférentiellement sur 
un approche simple de moyennes historiques (FCPF, 2013 ; VCS, 2014). Cela à l’avantage 
d’éviter d’introduire des incompréhensions sur le contenu des modèles. L’inconvénient est 
que ce taux historique dépend fortement de la période de référence considérée. L’intensité de 
déforestation moyenne du Brésil, par exemple, sur les 10 ou 20 dernières années est très 
différente. Des modèles économétriques modélisant uniquement l’intensité-notamment en 
prenant en compte des facteurs macro-économiques (prix des commodités sur les marchés 
internationaux, régulations politiques)- sont souvent critiqués pour leurs résultats fallacieux, 
mélangeant corrélation et causalité. 

Les modèles spatiaux de la localisation ne sont pas épargnés par ces critiques lorsqu’il s’agit 
de déterminer les causes et facteurs des changements. Mais ils peuvent être plus facilement 
validés sur le terrain, c'est pourquoi ils sont encouragés par les standards REDD+. Ils sont 
aussi utiles quand ils se limitent à la localisation, c’est à dire à travers la production de cartes 
de risque de changement pour l’identification de hot spots. Ces cartes de risque scénarios 
peuvent également amener les décideurs à établir des règles (interdictions ou obligations dans 
certains périmètres ou à une certaine distance) dans des documents d’urbanisme ou 
planification territoriale au sens large (plans communaux ou régionaux de développement, 
plans de gestion d’une aire protégée). A ce titre, on peut citer les exemples concrets des cartes 
de risque d’inondation ou de glissement de terrain utilisées par les autorités locales et 
compagnies assurances.

2.3.2 Effet d’échelle versus effet de rétroactions

Une des difficultés de la modélisation des changements d’usage des terres est la prise en 
compte des effets d’échelles et de retroactions ou « feedback ». Le premier implique une prise 
en compte des phénomènes locaux (ex. effet de l’altitude, distance à la lisière, proximité des 
rivières), régionaux (ex. distance aux marchés, infrastructures routières, gouvernance locale) 
et macro-économiques (ex. décisions politiques, prix des matières premières). Dans notre 



Chapitre 6 – Conclusion générale

Page 181

étude nous avons pu intégrer les deux premières échelles à travers des données spatialisées 
mais les facteurs macro-économiques n’ont pas été intégrés. Ils peuvent pourtant s'avérer être 
une des premières causes de déforestation. C’est par exemple le cas du prix du maïs, 
expliquant la déforestation dans l’ouest de Madagascar. En effet, durant la décennie des 
années 1990, le prix avantageux  pour le marché international et réunionnais a été tenu pour 
responsable des pertes considérables de forêts sèches (Casse et al, 2005 ; Gorenflo et al, 
2010).

Les effets de « feedback » incluent différents types d’interactions qui résultent de dynamiques 
de changement qui s’amplifient (« feedback  positif », comme par exemple la fonte des glaces 
du nord qui libère une grande quantité de méthane piégée dans les sols et accentue le 
changement climatique), s’atténuent (« feedback négatif », par exemple l’éloignement des 
villages de la lisière forestière à cause de la déforestation peut naturellement diminuer la 
déforestation et emmener les gens à trouver des alternatives comme planter des arbres ou 
valoriser les terres moins fertiles) ou provoquent des chocs abrupts lorsqu’un certain seuil est 
franchi (figure 43). Ces rétroactions ne peuvent pas être modélisés dans une approche 
statistique ou d’apprentissage automatique, car ils impliquent de décrire les interactions entre 
l’impact (changement d’usage des terres) et les forces motrices, dans les deux sens. Seuls les 
modèles basés sur les agents ou processus permettent d’intégrer ces rétroactions.

Figure 43 : Représentation schématique des différents types de mécanismes de 
« feedback ». Extrait de Verburg et al, 2006.

2.3.3 Vers des modèles hybrides

D’après les paragraphes précédents on mesure à la fois l’intérêt de la modélisation des 
changements d’usage à des fins de compréhension des causes, d’appui aux politiques, et leur 
complexité. Il s’agit d’un domaine de recherche multi-disciplinaire et dans lequel il convient 
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de rester pragmatique, tourné vers les applications. A ce titre, on peut citer une étude qui a 
montré les attentes similaires et divergentes entre les décideurs et les experts  concernant 
l’établissement de scénarios de référence REDD+ (Huetner et al, 2009 ; figure 44). 

Afin d’améliorer les scénarios et à l’issu de cette recherche, il nous paraît important de 
combiner à la fois les modèles statistique ou d’apprentissage automatique avec des modèles 
basés sur les agents et processus dans une approche hybride. L'objectif étant de bénéficier des 
avantages des deux méthodes.  Il s’agit de prolonger la méthode proposée dans le chapitre 3, 
inspirée des travaux au Vietnam (Castella et Verburg, 2007).

L’analyse empirique de l’importance des facteurs biophysiques et socioéconomiques et la 
production de cartes de risque de changement - à partir de données de télédétection  traitées 
avec des algorithmes d’apprentissage automatique - permettent d’obtenir des résultats 
satisfaisants et généralisables à toutes les échelles. Elles peuvent être directement utilisées 
pour l’aide à la décision et facilement mises à jour avec des données additionnelles (ex. 
actualisation de l’historique de la déforestation, intégration d’un facteur sur la fertilité du sol, 
etc.) ou de meilleure qualité (ex. carte de la pente à 5 m de résolution au lieu de 90 m). Cette 
approche nous semble donc pertinente, même si elle ne couvre pas l’ensemble de facteurs de 
changement, notamment macro-économique et ne permet pas de construire des scénarios fins 
sur l’intensité des changements.

Afin de comprendre les causes et facteurs de changements tout en sensibilisant les acteurs, les 
approches participatives, à travers des jeux d’acteurs, nous semblent pertinentes. Ces 
approches sont par définition limitées dans l’espace (inventaire et enquête dans une sélection 
de villages) et partiellement représentatives de la population. Mais elles sont utiles pour i) 
enrichir ou confirmer notre compréhension des causes et facteurs élaborés dans l’analyse 
empirique  précédente, ii) sensibiliser les acteurs aux problématiques à travers l’animation 
d’une discussion sur les dynamiques territoriales, et iii) co-construire des scénarios crédibles 
ou alternatifs, narratifs et quantitatifs, sur l’intensité des changements. Les résultats finaux, 
agrégés à des échelles administratives (communes ou régions) peuvent enfin être appliqués 
sur les cartes de risques (déforestation) et d’opportunité (régénération).

En conclusion, il n’existe pas de modèle ou d'approche juste et unique. Cependant la 
compréhension fine des facteurs des changements d’usage des terres et l’établissement de 
scénarios crédibles ou alternatifs permet, au-delà du carbone, de prendre conscience des 
pressions sur l’environnement et discuter des actions à mener entre toutes les parties prenantes 
du développement territorial.



Chapitre 6 – Conclusion générale

Page 183

Figure 44 : Résultats de l’évaluation des critères d’importance pour le choix des méthodes 
d’établissement de scénario de référence REDD+ nationaux, selon les experts scientifiques 
(en bleu) et les décideurs (en rouge). Les valeurs à 0 indique une faible importance et les 
valeurs à 10 une forte importance. Extrait de Huetttner et al, 2009.
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2.4 Perspectives pour la  mise en œuvre de la REDD+ à Madagascar

Cette thèse apporte différentes contributions à la stratégie REDD+ de Madagascar dans 
l’amélioration de nos connaissances sur les dynamiques des écosystèmes et leurs impacts 
climatiques, à des fins d'aides à la décision.

En terme de suivi de la déforestation, les avancées réalisées sont importantes : les dernières 
statistiques forestières datent de moins de 2 ans (ONE et al, 2015),  la méthodologie est bien 
établie (Grinand et al, 2013 ; Rakotomalala et al, 2015) et maîtrisée par les acteurs locaux, 
notamment l’Office National de l’Environnement. On peut aujourd’hui actualiser 
régulièrement les chiffres nationaux de la déforestation, tous les 2 ou 3 ans. D’autres études et 
recherches doivent être menées afin d’intégrer les différents types de couvert forestier 
(plantations, forêts secondaires) et prendre en compte les dynamiques de 
dégradation/régénération dans un système national de suivi des forêts (voir 2.1.3).

En termes de mesure et suivi des stocks de carbone dans la biomasse et les sols, les travaux 
menés dans cette thèse ont fourni une première carte de biomasse à l’échelle nationale 
(Vieilledent et al, 2016), une version améliorée de la carte des stocks de carbone sol 
(Ramifehiarivo et al, 2016) et des facteurs d’émissions et séquestration du sol après 
déforestation (Grinand et al, 2017). Ces données peuvent être directement utilisées pour 
préciser les niveaux d’émissions de référence au niveau national. Au-delà de la REDD+, des 
recherches restent nécessaires pour réduire les incertitudes des estimations au niveau du pixel, 
notamment grâce à la mise en place de réseaux ou campagnes d’inventaire de terrain (foret et 
sol) (voir 2.2.2 et 2.2.1).

En termes de modélisation des changements d’usage des terres, des nouveaux outils et cadre 
de travail ont été proposés afin d’analyser rapidement et quantitativement les facteurs locaux 
et régionaux des changements et co-construire des scénarios spatialisés (cf chapitre 4). Cette 
démarche peut être directement appliquée à l’échelle nationale et utilisée dans l’établissement 
des scénarios de référence. Bien qu’ils ne soient pas obligatoires au regard des standards 
REDD+ nationaux, une analyse robuste, compréhensible et exhaustive sur le territoire 
permettrait de mieux guider les politiques de gestion des terres, notamment dans la 
coordination des financements.

Enfin, ces avancées en termes de compatibilité carbone REDD+ et perspectives de travail 
s’inscrivent dans le cadre général de mise en place d’un système de suivi de l’état des forêts et 
des sols. Le succès d’un tel système devra passer par une volonté politique forte, un intérêt 
concret pour les populations rurales et une co-construction des outils et méthodes de suivi 
avec les institutions nationales.
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3 Conclusion

Dans cette thèse un grand nombre de thématiques (foresterie, pédologie, REDD+) et 
disciplines techniques (télédétéction, SIG, modélisation spatiale) ont été abordés. Cette 
pluridisciplinarité est indispensable pour toute évaluation de l’impact environnemental des 
activités humaines. La finalité de ce travail était de contribuer à une meilleure gestion des 
écosystèmes, par la fourniture d’information spatiales justes, précises, utilisables à différentes 
échelles, en vue et de faire évoluer les outils et méthodes utilisées dans les projets, 
programmes ou politiques REDD+.

Au cours de ces recherches nous avons développé et testé des méthodologies pour suivre les 
dynamiques de déforestation, évaluer les changements potentiels de stocks de carbone dans le 
sol et élaborer des scénarios basés sur une analyse des facteurs de changements d’usage des 
terres. Ces outils innovants ont été en partie publiés et utilisés dans d’autres régions ou à des 
échelles plus larges. Les connaissances acquises permettent de fournir des données d’activités 
et facteurs d’émission de niveau 3 à Madagascar, utiles pour réduire les incertitudes des 
niveaux d’émissions de référence nationaux ou infranationaux.

Ces travaux s’insèrent dans un programme de recherche-action plus large, en collaboration 
avec différentes équipes de recherche et acteurs de développement territorial. Dans le cadre 
du projet REDD+ PHCF, ces outils vont permettre d’améliorer les estimations du scénario de 
référence et l’implémentation du projet. À l’échelle nationale, le système de suivi des forêts 
est presque opérationnel, avec la réalisation d’une étude historique de la déforestation 
jusqu’en 2013, portée par les organismes et services techniques nationaux. Une plate-forme 
des parties prenantes REDD+ est en cours de constitution depuis le mois de juin 2016, elle 
devrait aboutir à la mise en place des outils de suivi de l’état des forêts. Enfin, des scénarios 
d’évolution de la déforestation élaborés dans le cadre d’un programme de recherche sur 
l’évolution de la biodiversité (BioSceneMada) seront prochainement diffusés auprès des 
gestionnaires de Parc afin de leur permettre d’améliorer ou actualiser leur plan de gestion. 

La provision et profusion de données environnementales via les satellites d’observation de la 
Terre nous permet aujourd’hui de produire des indicateurs environnementaux à des 
fréquences élevées (annuelles), des résolutions fines (dizaine de mètres) et à des échelles 
mondiales. Les incertitudes sur les estimations de ces indicateurs (surface d’occupation du sol 
et de changements, stocks de carbone de la biomasse et du sol, projection des changements  
d’usages des terres futurs) restent importantes et des développements méthodologiques 
doivent encore être menés. La prise en compte des problématiques environnementales dans 
les pays en voie de développement doit passer par la co-construction d’outils et méthodes de 
suivi de l’état de la forêt et des sols, avec un fort soutien politique et répondant aux besoins 
des populations.
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