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Introduction générale 
 

Contexte 

L'évolution constante du contexte environnemental a donné naissance à une prise de 

conscience croissante quant à la nécessité d'anticiper les impacts du changement climatique. 

Dans cette perspective, les études se concentrent sur la durabilité de l'écosystème et de 

l'environnement, visant à prévenir la dégradation rapide de notre planète. Une analyse 

prédictive devient essentielle pour anticiper et atténuer les dégâts potentiels, nécessitant ainsi 

la mise en place de systèmes et dispositifs de protection adaptés. 

Au cœur de ces préoccupations, la question de la relation entre l'exploitation humaine 

de l'environnement et la préservation de celui-ci se pose de manière importante. L'homme, pour 

assurer sa survie, se voit dans l'obligation d'exploiter son environnement. Cependant, cette 

exploitation peut parfois prendre des formes abusives, mettant en danger non seulement notre 

propre existence, mais également épuisant de manière accélérée les ressources naturelles dont 

nous dépendons. 

Parmi ces ressources vitales, la forêt occupe une place prépondérante dans la régulation 

de l'environnement. Toutefois, elle est sujette à une consommation excessive, que ce soit pour 

la production de bois de chauffage, la fabrication de meubles et de structures immobilières, ou 

encore l'utilisation de centaines de milliers d'essences pour la conception de médicaments. En 

parallèle, la forêt abrite une diversité animale considérable, mais cette biodiversité est menacée 

par les activités humaines. De nombreux animaux, dépendant de cet écosystème forestier, sont 

en voie de disparition, accentuant la fragilité de cet équilibre délicat. 

Face à ces enjeux, cette étude s'inscrit dans une démarche proactive visant à explorer 

des solutions novatrices. Elle cherche à concilier les besoins humains essentiels avec la 

préservation de l'environnement, en mettant l'accent sur la protection de la forêt, un élément 

indispensable dans cet équilibre entre développement humain et préservation écologique. Ainsi, 

cette recherche se joigne à définir des dispositifs et des stratégies visant à assurer la durabilité 

de la forêt et, par extension, à contribuer à la préservation de la biodiversité et à la protection 

de l'environnement global. 

Présentation de la zone d’étude 
• Description du site 

À Madagascar, l'État collabore avec divers organismes et associations pour la gestion des 

aires protégées et des parcs, parmi lesquels figure le Madagascar National Parks (MNP). Cette 

organisation de portée nationale supervise des parcs nationaux, des réserves naturelles et des 

réserves spéciales, comptant au total 43 sites à Madagascar.  

La montagne d'Ambre, est un de ces parcs nationaux. Elle est confrontée à des défis 

environnementaux majeurs, notamment une exploitation illicite par la découpe d'arbres, malgré 

les efforts du MNP.  
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Nous avons choisi la Montagne d'Ambre comme zone d'étude en raison de sa localisation 

dans la région DIANA, qui a présenté les plus faibles indices d’évolution de la sévérité de la 

pauvreté extrême (9,7 %) et globale (14,4 %) après la région d’Analamanga, selon une étude 

du Groupe de la Banque Africaine de Développement [1]. La région bénéficie également de la 

contribution significative du tourisme à son développement économique [2]. De plus, 

l'accessibilité de la Montagne d'Ambre facilite grandement la réalisation de nos études et 

enquêtes sur le terrain. 

• Localisation 

La Montagne d'Ambre, située à une distance d'environ 38 kilomètres d'Antsiranana, 

Madagascar, se profile comme un joyau naturel exceptionnel de ce pays, reconnu pour sa 

biodiversité remarquable et son rôle dans la préservation de l'environnement. Cette montagne 

se distingue par sa diversité naturelle, abritant une forêt dense et humide caractérisée par un 

taux d'endémisme exceptionnel, hébergeant des milliers d'espèces de bois précieux. Elle 

constitue un refuge essentiel pour la faune malgache, offrant un sanctuaire à des espèces 

classées parmi les plus protégées au niveau national. 

Coordonnées GPS : -12.516667 à -12.733333 de latitude et 49.05 à 49.216667 de longitude. 

Superficie : 23 010 ha dont 18 200 ha pour le Parc National de la Montagne d’Ambre et 4 

810 ha pour la Réserve Spéciale de la Forêt d’Ambre. 

Région : DIANA 

 

FIGURE 0.1. Localisation du parc national Montagne d'Ambre 

• Spécificité 

La Montagne d'Ambre abrite également de nombreuses espèces animales rares, notamment 

des lémuriens et des caméléons, qui sont endémiques à Madagascar. Outre ces trésors de 
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biodiversité, cette région regorge de paysages majestueux, incluant des cascades spectaculaires 

et des lacs de cratères, tels que le lac Mahasarika, une source d'eau pour la ville d'Antsiranana. 

Au-delà de son importance environnementale, la Montagne d'Ambre joue un rôle central 

dans la vie des populations locales, constituées notamment des communautés Antakarana, 

Sakalava, Antaimoro, Antandroy et Betsileo. Cette région constitue un exemple tangible de 

l'impact positif des aires protégées sur l'économie et l'environnement, contribuant de manière 

significative à la préservation de la biodiversité, au développement local et à la sauvegarde des 

ressources naturelles. 

Problématique 

La gestion de la montagne d'Ambre repose actuellement sur des systèmes de 

surveillance mis en place par la garde forestière. Cependant, le manque de personnel constitue 

une limitation majeure de cette approche. Une autre méthode utilisant la télédétection est 

également déployée. Mais les systèmes à télédétection actuelle se limite à évaluer les dommages 

plutôt qu'à prévenir activement les activités nuisibles. Ces obstacles soulignent la nécessité 

d'explorer des solutions novatrices pour renforcer la surveillance et la préservation de la 

montagne d'Ambre. 

Ainsi, la problématique centrale réside dans la nécessité de développer des stratégies 

préventives et proactives pour contrer la menace imminente de la déforestation, afin de garantir 

la préservation à long terme des réserves forestières en tant qu'écosystème unique et précieux. 

Objectifs et méthodes 

Dans ce contexte, l'objectif principal de cette thèse est de concevoir et mettre en œuvre 

une solution novatrice visant à anticiper et détecter de manière précoce les activités de 

déforestation à partir de la détection sonore. 

Une composante importante concerne alors l’étude du dispositif de capture efficace tout 

en garantissant la durabilité du système matériel à concevoir. Cela nécessite une réflexion 

approfondie sur son fonctionnement et son alimentation afin d’assurer la fiabilité de la 

surveillance de la déforestation selon le contexte du lieu. 

En parallèle, l'étude se concentre sur la recherche de mécanismes garantissant l'efficacité 

et la précision du système de surveillance développé. Cela englobe la mise au point de 

techniques avancées de traitement des données, d'algorithmes de détection d’évènement et de 

modèles prédictifs capables de distinguer les activités de déforestation des fluctuations 

naturelles de la végétation. 

Dans le cadre d’une surveillance à distance, une partie de notre objectif et de concevoir 

une architecture réseau efficace et robuste permettant une surveillance continue de la 

déforestation. En intégrant des méthodes avancées de cartographie et de modélisation, ainsi que 

des simulations de fonctionnement du réseau, cette recherche vise à fournir une base solide pour 

le déploiement pratique des systèmes de surveillance, tout en assurant une couverture adéquate 

et une résilience face aux pannes éventuelles. 

En somme, elle se positionne comme une réponse innovante et adapté aux contextes à 

cette problématique pressante. En adoptant une approche multidisciplinaire, il se focalise sur 
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l'intégration de technologies de pointe complète pour la surveillance de la déforestation dans 

une zone forestière. La méthodologie d'approche repose sur l'exploitation de dispositifs 

électroniques de capteurs et de signalisation, ainsi que l'utilisation de systèmes photovoltaïques 

pour l'alimentation de ces dispositifs, le traitement sonore par intelligence artificielle pour la 

détection d’évènement, ainsi que l’exploitation des réseaux de capteurs sans fils pour la 

transmission des données vers une station de décision.  

Structure du rapport 

Cette thèse se structure autour de quatre chapitres clés, chacun abordant des aspects 

spécifiques liés à la surveillance de la découpe d'arbres dans des zones forestières. 

Le premier chapitre établit un panorama complet des enjeux de la surveillance de la 

déforestation, mettant en lumière ses implications écologiques, socio-économiques, et 

juridiques. Il explore également les divers systèmes de collecte de données, tels que la 

télédétection, l'imagerie satellite, les drones, ainsi que les défis et opportunités associés à 

chacun. La section conclut en soulignant l'importance des régulations internationales et 

nationales dans la protection des ressources forestières. 

Le second chapitre se concentre sur les aspects matériels du dispositif de surveillance. Il 

offre un état de l'art sur les dispositifs électroniques utilisés dans la surveillance de zones 

forestières, évalue l'énergie nécessaire et dimensionne le système électronique de surveillance 

environnementale. De plus, il explore l'utilisation de systèmes photovoltaïques pour assurer 

l'alimentation énergétique durable du dispositif. 

Le troisième chapitre plonge dans le domaine spécifique du traitement des données 

sonores pour la surveillance de la découpe d'arbres par la hache. Il explore les caractéristiques 

techniques des données sonores liées à cette activité, examine les algorithmes de machine 

Learning pour la classification de sources sonores, et propose des métriques d'évaluation pour 

évaluer l'efficacité de ces algorithmes. 

Le quatrième chapitre décrit la méthode de transmission des données vers une unité de 

surveillance. Il propose une cartographie permettant de délimiter les zones à risque afin de 

sélectionner la zone de surveillance. Ensuite, il détaille la topologie de déploiement des capteurs 

de surveillance, la structure du réseau et le routage des informations. 

Enfin, la thèse se conclura par une synthèse générale des résultats obtenus, suivie d'une 

discussion sur les implications pratiques. Nous explorerons ensuite les perspectives de 

généralisation à d'autres régions touchées par la déforestation illégale et envisagerons des 

solutions alternatives à l’exploitation forestière.  
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Chapitre 1  

 

Etat de l'art sur la surveillance 

environnementale 

1.  
1.1. Introduction 

Ce premier chapitre présente trois volets. Le premier expose les enjeux de la surveillance 

de déforestation, en présentant les impacts écologiques de la déforestation, à savoir sur la 

gestion des ressources naturelles, la biodiversité et l’impact socio-économique et 

développement. Le deuxième présente deux technologies utilisées dans la surveillance 

environnementale liées à la déforestation, telle que la télédétection et l’imagerie satellite et la 

surveillance par drone. Puis, il présent diverses méthodes actuelles utilisés à Madagascar pour 

la surveillance des aires protégés. Dans la conclusion de ce chapitre, est présentée 

succinctement la méthode proposée dans cette thèse ainsi que l’argumentation pour la mettre 

en évidence par rapport aux autres méthodes précédemment citées. 

1.2. Enjeux de la surveillance de déforestation  

Au fil des décennies, la déforestation s'est intensifiée, alimentée par une multitude de 

facteurs socio-économiques, allant de la culture de cultures lucratives à l'exploitation forestière 

incontrôlée pour répondre à la demande croissante de produits du bois. 

1.2.1. Cause socio-économique de la déforestation dans la région nord 

de Madagascar 
1.2.1.1. Culture excessive de Catha edulis 

Au nord de Madagascar, selon les conclusions de l'équipe de l'Association MNP, l'une 

des principales causes de déforestation autour de la réserve naturelle de la Montagne d'Ambre 

est la culture du khat. Avant le départ des Français dans les années 1960-1970, les communes 

de Joffre Ville, situées dans la région du parc, étaient parmi les principales productrices de khat, 

approvisionnant l'ensemble de Madagascar. Les agriculteurs malgaches engagés dans ce 

commerce plantent la célèbre Catha edulis dans l'espoir d'améliorer leurs conditions de vie.  

Cependant, cette pratique détruit rapidement les zones boisées environnantes du parc, 

mettant en péril la couverture forestière. Si les bois environnants venaient à être détruits, les 

prochaines cibles des exploitants forestiers pourraient être les bois de la Montagne d'Ambre. 

Une intrusion progressive dans la zone protégée est déjà observée. De manière alarmante, ce 

phénomène prend de l'ampleur, la demande de khat augmente tant à Antsiranana que dans 
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d'autres grandes villes du pays. Les prix grimpent, les producteurs s'enrichissent, et de 

nombreux agriculteurs, attirés par les profits, se lancent dans la production sans se rendre 

compte des conséquences néfastes qui en résultent [3]. 

1.2.1.2. Abus d’exploitation forestière pour la production de charbon de 
bois et pour l’utilisation de bois de chauffe 

La production de charbon de bois est un moyen de subsistance important pour les 

communautés rurales d'Afrique et de Madagascar, offrant une source de revenus pendant la 

contre-saison agricole et fournir un filet de sécurité en cas de chocs tels que de mauvaises 

récoltes. La pêche est également très variable dans ses revenus, mais elle est moins risquée car 

les investissements initiaux sont plus faibles, le retour sur investissement est connu rapidement 

et la demande de produits de la pêche est forte à Antsiranana. Même si la production de charbon 

de bois comporte également des risques, notamment des risques sanitaires et (pour les 

producteurs dépourvus de permis) un risque de confiscation, le charbon de bois peut être produit 

toute l’année et bénéficie d’une demande relativement continue et de prix [4], [5]. 

À Madagascar, la biodiversité dans les forêts sèches, notamment au sein des aires 

protégées (AP), est gravement menacée. À Bobaomby, les impacts écologiques sont évidents, 

avec la disparition des arbres dans la savane d'Ambodimadiro et la réduction de la taille de la 

forêt de Beantely, constatée régulièrement par les témoignages recueillis. Bien que la savane de 

l'Andohazompona conserve actuellement suffisamment d'arbres pour la production, il existe un 

risque imminent de surexploitation des arbres de savane et d'utilisation ultérieure de la forêt, 

surtout si les autres moyens de subsistance restent limités. Il est probable que, en l'absence de 

changements dans les moyens de subsistance, la production de charbon de bois reviendra 

probablement à Baie de courrier. Cette pratique non durable menace à la fois les forêts de l'AP 

de Bobaomby et les revenus futurs des populations dépendantes de celles-ci. Cependant, la 

transition vers des sources alternatives de bois prendra plusieurs années, rendant une exclusion 

stricte de l'utilisation des forêts pour la production de charbon de bois peu réalisable ou 

appropriée initialement en raison des coûts que cela imposerait aux communautés locales [4]. 

1.2.1.3. Abus d’exploitation forestière pour la fabrication de meubles, 
d’immobilier et exportation 

En outre, il est important de souligner l'exploitation abusive des arbres pour la 

fabrication de meubles et le secteur immobilier, notamment en vue de l'exportation. Bien que 

ces pratiques répondent souvent à la demande de meubles de haute qualité, elles posent de 

sérieux risques de déforestation, suscitant des préoccupations majeures concernant la durabilité 

environnementale. Les bois requis pour la confection de meubles de grande qualité, comme le 

palissandre, sont généralement caractérisés par une croissance lente et une maturité tardive, 

nécessitant des décennies pour atteindre la qualité souhaitée [6]. 

Cette situation crée une disparité entre la rapidité d'abattage de ces arbres et la lenteur 

de leur régénération naturelle. Par conséquent, des espèces précieuses telles que le palissandre 

sont actuellement menacées en raison de cette exploitation intensive et illicite. Selon une 

enquête de Traffic relayée par RFI, au cours des cinq dernières années, au moins 350 000 arbres 

ont été abattus illégalement dans des aires protégées, et au moins 150 000 tonnes de rondins ont 

été exportées illégalement, à 98 % vers la Chine [7] . Le déséquilibre entre la demande 

croissante de meubles haut de gamme et la capacité limitée de la nature à régénérer ces 
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ressources souligne l'urgence de repenser nos pratiques d'exploitation forestière et de 

promouvoir des alternatives durables pour préserver notre précieuse biodiversité et assurer la 

pérennité des écosystèmes forestiers. 

1.2.2. Impact écologique de la déforestation 
1.2.2.1. Impact sur le changement climatique 

La forêt présente un aspect essentiel dans la régulation du climat, et la déforestation va à 

l'encontre de cette fonction, mettant en péril sa capacité régulatrice [8]. Les forêts possèdent 

aussi une capacité essentielle dans l'absorption du dioxyde de carbone (CO2) de l'atmosphère, 

contribuant ainsi à atténuer les effets du changement climatique. En effet, les arbres absorbent 

le CO2 lors de la photosynthèse, agissant comme des puits de carbone naturels. Cependant, la 

déforestation libère ces réserves de carbone stockées, augmentant ainsi les niveaux de gaz à 

effet de serre dans l'atmosphère [9].  

Entre août 2006 et juillet 2016, la dégradation de la forêt amazonienne brésilienne a affectée 

une superficie de 1 869 800 hectares. Le résultat de l’analyse a montré que 13 % de la zone 

dégradée a fini par être défrichée et convertie au cours de la période. Parmi cette quantité, 61 

% de la zone dégradée totale n'a connu qu'un seul événement de dégradation sur toute la période. 

Les émissions nettes se sont élevées à 5,4 GtCO2. Cette valeur est obtenue en tenant compte 

des émissions dues à la dégradation des forêts et à la déforestation ainsi qu’à l'absorption due à 

la régénération des forêts dégradées et à la dynamique de la végétation secondaire. D’un côté, 

cette analyse indique également que la régénération des forêts dégradées a absorbé 1,8 GtCO2 

pendant la même période [10]. 

En conséquence, la régulation climatique fournie par les forêts est compromise, accentuant 

les défis liés aux fluctuations climatiques mondiales. Cette relation délicate entre la forêt en tant 

que régulateur climatique et la déforestation souligne l'urgence de mettre en place des 

mécanismes de surveillance avancés pour contrôler et prévenir la perte continue de nos 

précieuses zones boisées. 

1.2.2.2. Impact sur la qualité des sols et l’agriculture 

La protection du sol par la forêt est un service éco systémique essentiel souvent négligé. 

Les arbres participent dans la préservation de la stabilité du sol en agissant comme une barrière 

naturelle contre l'érosion. Leurs racines contribuent à maintenir la structure du sol, prévenant 

ainsi la dégradation due aux intempéries et aux précipitations. En revanche, la déforestation 

expose le sol à une vulnérabilité accrue, car elle élimine cette protection naturelle. Cette 

affirmation a été prouvée par une étude d’impact de la déforestation sur l'érosion des sols dans 

les régions montagneuses et les zones agricoles de l'ouest de l'Éthiopie. 

Dû à la déforestation, le tableau suivant présente la perte annuelle moyenne de sol dans le 

bassin versant du Haut Anger Ethiopie ainsi que la perte annuelle en terre agricole de sol durant 

les années 1989, 2002 et 2020 [11].  
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TABLEAU 1.1. Perte de sol dans le bassin versant du Haut Anger Ethiopie 

Année 
Perte moyenne de sol dans le bassin 

versant du Haut Anger (Tonne/hectare/an) 

Perte annuelle en terre agricole 

(Tonne/hectare/an) 

1989 44 75,9 

2002 66,4 98,5 

2020 87,9 103,8 

 

Par rapport à la superficie impactée par cette dégradation est illustré dans le tableau suivant 

: 

TABLEAU 1.2. Superficie impactée par la perte du sol 

Année Superficie d’érosion 

(Kilomètre carré) 

Pourcentage de la superficie dégradé 

1989 551,8 29,5 % 

2002 821,6 44 % 

2020 1 043,8 55,8 % 

 

Non seulement, l’espace cultivable est réduit, mais la qualité du sol est affectée comme ce 

qui a été révélé par l’étude des sols dans les forêts communautaires du Petit Himalaya 

d'Abbottabad, au Pakistan. Dans cette étude, des échantillons de sol ont été collecté venant de 

trois zones forestières : dense, modérée moindre. Ils ont été traités pour évaluer la densité 

apparente (BD), la teneur en humidité du sol (SMC), la capacité de rétention d'eau (WHC), le 

pH, la conductivité électrique (CE), le carbone organique du sol (COS) et les nutriments 

solubles.  Il a été constaté que la CE, le COS et les éléments nutritifs étaient non seulement plus 

élevés dans les sols des zones à végétation dense, mais également dans les sols superficiels de 

toutes les zones de végétation [12]. 

Tout ceci conclu que la perte du couvert forestier peut entraîner une érosion accélérée et 

l'augmentation des risques de glissements de terrain.  De plus, la dégradation résultant de la 

déforestation peut diminuer la fertilité du sol et a des répercussions graves sur l'agriculture. 

Ainsi, la vigilance nécessaire à travers la surveillance forestière émerge comme le rempart 

essentiel pour garantir la santé des sols et préserver la base fondamentale de notre existence. 

1.2.2.3. Impact sur la conservation de l’eau 

La conservation de l'eau par la forêt est une fonction vitale qui influence directement les 

cycles hydrologiques régionaux. Les arbres, par le biais de la transpiration, libèrent de la vapeur 

d'eau dans l'atmosphère. Ce processus est connu sous le nom d’évapotranspiration [13], [14]. 

Cette libération d'eau contribue à la formation de nuages et de précipitations. Elle favorise ainsi 

la régulation des précipitations et le maintien de l'humidité atmosphérique [15]. De plus, les 

racines des arbres agissent comme des filtres naturels, retenant l'eau dans le sol et rechargeant 

les nappes phréatiques [16]. 
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FIGURE 1.1. Illustration du cycle de l'eau 

Cependant, la déforestation perturbe ce processus de conservation de l'eau. En retirant 

les arbres, la capacité de la forêt à réguler le cycle de l'eau est compromise. La diminution de 

l'évapotranspiration réduit la quantité d'eau libérée dans l'atmosphère, ce qui peut entraîner des 

modifications dans les schémas des précipitations et une augmentation du ruissellement.  

En 2019, lors d’une étude empirique concernant la déforestation au Malawi, il a été 

constaté qu’une augmentation de 1,0 point de pourcentage de la déforestation diminue l’accès 

à l’eau potable de 0,93 point de pourcentage. De cet effet, la déforestation au cours de la dernière 

décennie dans le pays qui a atteint 14% a eu un effet sur l’accès à l’eau potable ainsi qu’une 

diminution de 9% des précipitations [17]. 

En suivant les changements de la couverture forestière, la surveillance fournit des 

données essentielles pour évaluer l'ampleur des activités de coupe et anticiper les conséquences 

sur les cycles hydrologiques régionaux. Grâce à une surveillance continue, il devient possible 

de mettre en place des mesures de conservation spécifiques, de promouvoir la reforestation, et 

ainsi de sauvegarder la stabilité des écosystèmes hydriques et garantir la disponibilité d'eau à 

long terme [18]. 

1.2.2.4. Impact de la déforestation sur la biodiversité 

Les forêts abritent une diversité incroyable d’espèces végétales et animales. La découpe 

d'arbre peut entraîner la destruction d'une diversité d'espèces végétales et animales. Tel 

représenté par le tableau suivant, sont la répartition des espèces qui se trouve à Madagascar 

d’après le recensement de 2021 par l’IUCN : 

TABLEAU 1.3. Répartition des espèces à Madagascar en 2021 

Catégorie Espèces animales Espèces végétales 

Nombre d'espèce 352 636 

Habitation en milieu terrestre 283 618 

Habitation en milieu forestier 252 516 

Taux Milieu Forestière/ Milieu Terrestre 89% 83% 

 

On constate alors une forte concentration d’habitation des animaux dans le milieu 

forestier. Par rapport à cela, la déforestation peut entraîner une perte irréversible de la richesse 

biologique dans la forêt. Les processus naturels de régénération sont souvent compromis en 

raison de la fragmentation et de la destruction des habitats des animaux [19].  
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Des espèces endémiques adaptées à des conditions spécifiques de la forêt, peuvent 

disparaître définitivement. Des arbres majestueux aux plantes herbacées, des oiseaux chanteurs 

aux mammifères forestiers, la diversité biologique de la forêt est complexe et interconnectée. 

Notre consultation de la liste noire des espèces menacées de l’IUCN, nous a donné la statistique 

dans la figure suivante. 78 sur 252 espèces animales et 319 sur 516 espèces végétales habitant 

dans la forêt sont menacés par l’intrusion et/ou par la perturbation humaine [20].  

Les espèces menacées sont celles répertoriées comme étant : 

• En danger critique d'extinction (CR - Critically Endangered),  

• En danger (EN - Endangered),  

• Vulnérables (VU - Vulnerable),  

• Quasi-menacée (NT-Nearly Threatened),  

• ou Moins concerné (LR/LC - Lower Risk or Least Concerned). 

    

FIGURE 1.2. Statistique de la liste noire des espèces (a) végétales et (b) animales menacées de l'IUCN 

La disparition de certaines espèces peut déclencher des réactions en chaîne, affectant 

d'autres organismes et perturbant les équilibres écologiques. La biodiversité, une fois perdue, 

ne peut pas toujours être restaurée dans son état d'origine [19]. 

La déforestation peut induire des changements significatifs dans le comportement des 

espèces animales. La perturbation de l'habitat peut influencer les schémas migratoires, les 

modèles d'alimentation et même les comportements reproducteurs [21], [22]. Certains animaux 

peuvent réagir à la perte d'habitat en modifiant leurs schémas d'accouplement, leurs sites de 

nidification ou leurs territoires de chasse. Ces changements peuvent avoir des conséquences 

directes sur la dynamique des populations et la diversité génétique des espèces, compromettant 

ainsi leur capacité à s'adapter aux pressions environnementales changeantes. Ainsi, la 

surveillance environnementale devient un outil essentiel pour garantir la préservation des 

espèces végétales et animales, protégeant ainsi la richesse biologique des forêts pour les 

générations futures. 

1.2.3. Impact socio-économique et protection de l’environnement 
1.2.3.1. Revenue économique par le tourisme 

Le tourisme a un impact significatif sur divers secteurs économiques. Les secteurs du 

transport, de l'hébergement, de la restauration et des activités récréatives prospèrent dans les 

régions qui attirent les touristes en quête d'expériences naturelles [23]. Les communautés 

locales bénéficient également de cette activité économique, créant des opportunités d'emploi 

dans le domaine du tourisme et soutenant des initiatives de conservation et de développement 

durable [24]. Durant l’année 2019, la part de secteur tourisme dans le produit intérieur brut de 

Madagascar est de 10%. Le secteur du tourisme a pu générer plus de 520 millions de dollar 
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dans la recette fiscale. Sur le marché de l’emploi, l’industrie touristique génère 750 000 

emplois, ce qui représente 12% de marché de l’emploi de la grande Île [25]. 

Ci-joint la statistique de visite des aires protégés gérés par le Madagascar National Parks 

par rapport aux nombres des touristes à Madagascar. 

 

FIGURE 1.3. Statistique de visite des aires protégés gérés par le Madagascar National Parks 

En analysant cette image, on voit bien l’attirance des touristes à visiter les parcs. Or la 

plupart des parcs de Madagascar sont des zones forestières et naturelles [26]. 

Ainsi, la défaillance de la gestion de ces zones protégées peut altérer l’attrait des parcs, 

entrainant une baisse des revenus touristiques et des répercussions économiques sur les 

populations locales. Les fonds provenant des visiteurs ne circulent pas aussi librement. Ainsi, 

s’investir dans la surveillance forestière contribue à préserver le secteur touristique, l’apport 

financier pour la population locale. 

1.2.3.2. Avantage économique sur la diversité biologique 

La Convention sur la Diversité Biologique (CDB) établie en 1992 lors du Sommet de la 

Terre à Rio de Janeiro, est un instrument international majeur qui vise à promouvoir la 

conservation de la biodiversité à l'échelle mondiale. La CDB encourage spécifiquement des 

mesures pour assurer la conservation des écosystèmes forestiers. En mettant l'accent sur la 

nécessité de préserver la variété des formes de vie sur terre, y compris dans les forêts, la CDB 

reconnaît que la biodiversité forestière contribue non seulement à la santé des écosystèmes 

locaux mais également au bien-être de la planète dans son ensemble [27], [28]. 

L'engagement soutenu de Madagascar envers la CDB, ainsi que son adhésion à long 

terme aux conventions traitant de la nature en général, telles que la Convention africaine de 

1968, Ramsar 1971, CITES 1973, Bonn 1979 et Nairobi 1985, ont incontestablement favorisé 

les investissements internationaux dans la préservation de la biodiversité dans le pays. Le 

respect de ces accords présente non seulement une valeur économique, mais aussi des avantages 

en termes de réputation au sein de la communauté mondiale. En considérant des investissements 

d'un milliard de dollars sur la période de 1990 à 2020, la conservation de la biodiversité à 

Madagascar a engendré des avantages moyens annuels de 33,3 millions de dollars (environ 0,23 

% du PIB en 2019). Ceci est équivalant à environ 35,7 millions de dollars annuels en 2021 [24]. 
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1.2.3.3. Accord de Paris sur le climat 

L'Accord de Paris sur le climat, établi en 2015 lors de la COP21, représente une mesure dans la 

lutte mondiale contre les changements climatiques. Il engage les pays signataires à prendre des 

actions significatives pour limiter le réchauffement climatique en dessous de 2 degrés Celsius 

par rapport aux niveaux préindustriels. Dans le contexte des forêts, l'Accord de Paris reconnaît 

l'importance de la réduction des émissions résultant de la déforestation et de la dégradation des 

forêts (REDD+). Les pays participants se sont engagés à promouvoir la gestion durable des 

forêts, à réduire la déforestation et à renforcer les capacités de séquestration du carbone des 

écosystèmes forestiers [29].  

Le gouvernement de Madagascar a également souscrit à l'Accord de Paris et présenté 

son nouveau plan d'action climatique à la Convention-Cadre des Nations Unies sur les 

Changements Climatiques (CCNUCC). Dans le contexte de la déforestation, la contribution 

nationale de la République de Madagascar pour atténuer le changement climatique vise une 

diminution d'environ 30 millions de tonnes de CO2 de ses émissions de gaz à effet de serre d'ici 

2030, soit 14% des émissions nationales par rapport au scénario BAU. Ces projections se basent 

sur l'inventaire des GES de 2000 à 2010. Cette réduction s'ajoute à l'augmentation prévue de 2 

millions de tonnes métriques de CO2 provenant du secteur de l'utilisation des terres, du 

changement d'affectation des terres et de la foresterie (UTCATF), estimée à 61 millions de 

tonnes métriques de CO2 d'ici 2030 [30]. 

1.3. Télédétection par imagerie satellite pour la surveillance 

forestière  

1.3.1. Principe fondamental de la télédétection par imagerie satellite 
1.3.1.1. Les composants de la télédétection par imagerie satellite 

Comme illustré dans la figure 5, les éléments essentiels composant l'infrastructure de base 

de la télédétection sont [31] : 

1. Source d'énergie/illumination : Une source d'énergie est nécessaire pour éclairer l'objet 

d'intérêt ou lui fournir un rayonnement électromagnétique. 

2. Rayonnement/énergie et atmosphère : Tout au long de son trajet, du point de départ à la 

destination, le rayonnement interagit avec les particules atmosphériques. Une fois que 

l'énergie parvient de l'objet au capteur, une deuxième interaction peut survenir. 

3. Objet d'étude : Lorsque l'énergie atteint enfin sa cible, leur interaction est réglementée 

par les caractéristiques propres au rayonnement et à l'objet. 

4. Capteur enregistreur de rayonnement : Un capteur positionné à distance de l'objet 

d'étude doit capturer le rayonnement électromagnétique émis ou réfléchi par la cible. 

5. Système de traitement des données : Les données enregistrées par le capteur doivent 

être acheminées (généralement de manière électronique) vers un centre de réception et 

de traitement, où l'énergie mesurée est convertie en une image utilisable. 

6. Analyse et interprétation : Après le traitement des données en télédétection, l'image est 

soumise à une analyse et une interprétation visuelle et/ou numériques dans le but 

d'obtenir des informations sur l'objet étudié. 

7. Application pratique : En fin de compte, le processus vise à exploiter les informations 

tirées des images pour approfondir la compréhension de la cible, découvrir des éléments 

jusqu'alors méconnus, ou contribuer à la résolution de problèmes. 
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FIGURE 1.4. Processus de télédétection 

1.3.1.2. Les capteurs et les données traitées en imagerie satellite 

Dans la littérature, nous avons recensé six types de capteurs utilisés en général[32], 

[33], [34] comme illustré dans le tableau suivant : 

TABLEAU 1.4. Liste des capteurs courantes en traitement d'imagerie satellite 

Types de 

capteurs 
Données traitées Utilisation 

Exemple de capteurs 

(Début d’activité) 

Optique Image 

multispectrales 

Cartographie des 

couleurs, détection de 

végétation 

Landsat 8 (2023), Sentinel-

2 (2015), MODIS (Terra-

1999, Aqua-2002) 

Radar Image radar Cartographie 

topographique, 

détection de 

changement 

RADARSAT-2 (2007), 

Sentinel-1A (2014), 

Sentinel-1B (2016) 

Hyperspectraux Spectres complets Analyse fine des 

caractéristiques 

spectrales des surfaces 

Hyperion (2000), EnMAP 

(2021), AVIRIS (1987) 

Thermiques Rayonnement 

thermique émis 

par la surface 

Surveillance de la 

température 

Landsat Thermal Infrared 

Sensors (TIRS, Landsat 8 

2023), MODIS Thermal 

(Terra 1999, Aqua 2002) 

Lidar Mesures précises 

de distance 

Création de modmèles 

3D, cartographie 

topographique 

ICESat-2 (2018), 

CALIPSO (2006) 

De champs 

magnétiques 

Mesures de 

champs 

magnétiques 

Recherche 

géophysique 

Swarm (2013) 
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Le capteur magnétique ne trouve pas d'application dans le domaine de la surveillance 

environnementale. En revanche, les capteurs optiques, radar, hyperspectraux, thermiques et 

lidar peuvent être utilisés dans ce contexte, notamment pour la surveillance forestière. 

1.3.2. Application spécifique à la surveillance forestière 

La télédétection offre plusieurs applications importantes dans le contexte de la déforestation, 

de la reforestation, des découpes d'arbres illicites et de la biodiversité.  

1.3.2.1. Surveillance d’évolution de paysage forestier 

La télédétection par imagerie satellite constitue un outil essentiel pour surveiller de 

manière dynamique les changements dans le couvert forestier au fil du temps. Les images 

satellitaires offrent une vue d'ensemble permettant d'identifier les secteurs où la déforestation 

est en cours. Elle permet ainsi de surveiller l'évolution de ces zones au fil des saisons. En 2020, 

une méthode de détection de la déforestation appelée Détection Multi temporelle de la 

Déforestation (MDD) a été proposée. L'idée de base de cette méthode est d'utiliser la différence 

des valeurs de réflectance sur l'image cible et l'image originale. Deux bandes de Sentinel-2 ont 

été sélectionnées lors du développement de l'algorithme. Les résultats de la détection de la 

déforestation obtenus ont une précision très élevée. Par contre, la méthode n’est pas adaptable 

à tout type de forêts. La résolution étant de 10 mètres à 60 mètres. Le calcul permettra ainsi de 

calculer la surface déboisée relative aux différences nombre de pixel changeant entre les deux 

images [35]. 

Un aspect particulièrement important de la télédétection est sa capacité à repérer les 

activités de déforestation illégale. Les anomalies dans le couvert forestier, souvent indicatives 

de pratiques non autorisées, peuvent être rapidement identifiées, permettant aux autorités de 

prendre des mesures immédiates pour mettre fin à ces activités préjudiciables.  

En ce qui concerne les initiatives de reforestation, la télédétection est un outil de suivi 

précis de la croissance des nouvelles plantations d'arbres. Cette surveillance à distance offre 

une évaluation objective de l'efficacité des programmes de reboisement, permettant aux parties 

prenantes de mesurer les progrès des projets de restauration forestière. Un outil basé sur Landsat 

a été utilisé pour constater, l’évolution du couvert forestier de Porto Rico. Le résultat en utilisant 

des données entre 2000 et 2010 et par rapport à celle de 1991 et 2000 [36]. Le taux de 

déforestation a diminué de 42,1 % entre 2000 et 2010, et le reboisement était principalement 

localisé à l'est et au sud-est de l'île.  

1.3.2.2. Surveillance de feux de forêt 

L’imagerie satellite est également largement utilisée pour la détection et la surveillance 

des feux de forêt. Une étude statistique annuelle permet d’évaluer l’ampleur des feux de forêt 

et ainsi d’élaborer de stratégie de lutte. Telle est proposée dans une étude à Madagascar en 2022, 

dont on trouve une quantification des modèles spatio-temporels d’occurrence des incendies à 

Madagascar à l’aide des données de détection d’incendies par le satellite VIIRS. Les régions de 

Madagascar où il y a du feu la plus répandue ont été distinguées. Puis, on a su comment le feu 

évolue au fil du temps et ce que cela a affecté pour les écosystèmes forestiers restants. Une 

moyenne de 356 189 incendies a été recensée par le système chaque année entre 2012 et 2019, 

soit une moyenne de 0,604 incendie/km2. Ainsi, cette cartographie par télédétection permet de 

préciser les zones touchées par les feux de forêt [37], [38]. 
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Ces données peuvent être combinées à d’autres méthodes qui visent à utiliser des 

modèles d'apprentissage automatique pour prédire les incendies de forêt un mois à l'avance. Sur 

la côte Est de Madagascar, l’utilisation d’images satellite de Landsat 7 via Google Earth Engine 

et les données FIRMS ont montré qu’un modèle de réseau neuronal a atteint une précision de 

détection d'incendie de 83 % [39]. 

D’autres chercheurs se sont plus axés sur la reconnaissance de la fumée dans les images 

Landsat-8. Les résultats expérimentaux montrent que le taux de précision de fumée est 

important. Ceci pourrait segmenter efficacement les pixels dans les images de télédétection. 

Cette méthode proposée sous les bandes RVB, SWIR2 et AOD peut aider à segmenter la fumée 

en utilisant une bande de haute sensibilité et un indice de télédétection et déclenche une alarme 

précoce en cas de fumée de feu de forêt [40].  

Après l'extinction des incendies, il est possible d'évaluer les impacts à long terme sur 

l'écosystème en examinant la régénération naturelle de la végétation et la récupération de la 

biodiversité. En exploitant des données historiques et des images satellite, on peut analyser les 

facteurs déclenchants des incendies de forêt, tels que les conditions météorologiques, la 

sécheresse et les activités humaines, afin de mieux comprendre et prévenir ces événements. La 

télédétection a permis l'utilisation de données open source de Landsat et de pratiques de 

surveillance des forêts (NDFI ; Z-Scores) pour quantifier les tendances de rétablissement de la 

forêt sur trois périodes successives de 5 ans. Une analyse des données sur l'occurrence des 

incendies a été réalisée, et des modèles basés sur les variables bioclimatiques ont été élaborés 

pour tester les relations avec les tendances de la trajectoire de rétablissement [41]. 

1.3.2.3. Surveillance des animaux 

L'utilisation de l'imagerie satellite se révèle essentielle pour estimer la taille des 

populations d'animaux forestiers en suivant leurs schémas de déplacement et en identifiant les 

zones de plus forte concentration. Cette technologie fournit également des données détaillées 

sur les interactions entre différentes espèces animales, contribuant ainsi à une compréhension 

approfondie de l'écologie forestière. Les capteurs radar et optiques à haute résolution de 

l'imagerie satellite permettent en outre de suivre les migrations d'espèces animales sur de vastes 

distances, offrant des informations primordiales pour les efforts de conservation [42]. 

Avec la télédétection, on trouve des applications spécifiques dans la surveillance des 

animaux, nécessitant des technologies adaptées pour des fonctions telles que le suivi des 

migrations. En exemple, des images satellites sont utilisées pour observer la densité géospatiale 

des lémuriens Lepilemur hubbardorum dans le parc national de Zombitse-Vohibasia. Par 

ailleurs, la télédétection contribue à la cartographie et à la surveillance des habitats naturels des 

animaux. Cette utilisation englobe la détection des modifications dans la couverture végétale, 

la topographie, et d'autres caractéristiques environnementales essentielles pour les espèces 

concernées. En surveillant les densités et les schémas de comportement des animaux, elle 

facilite également des études écologiques approfondies, permettant de comprendre les 

interactions entre différentes espèces animales, ainsi que les facteurs environnementaux qui 

influent sur leur comportement [43]. 

1.3.3. Analyse des avantages et les limites de l’imagerie satellite sur la 

surveillance de foret  
1.3.3.1. Avantages de la surveillance par satellite 
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L'imagerie satellite excelle dans la surveillance forestière en raison de sa portée globale, 

offrant une couverture complète et régulière des vastes étendues forestières. Cette portée 

étendue permet d'obtenir une perspective holistique des changements à grande échelle. C’est le 

cas de l’étude effectué au Soudan, en 2020, utilisant deux types de donnée cloud TM 2000 et 

Sentinel-2 en 2018. La capacité à collecter des données sur l'ensemble d'un écosystème forestier 

contribue à une compréhension approfondie des dynamiques environnementales. Cette 

compréhension fournit ainsi des informations essentielles pour des initiatives de conservation 

efficaces [44].  

D'un point de vue temporel, l'imagerie satellite offre une continuité dans la collecte de 

données, permettant aux chercheurs d'analyser les tendances sur une période prolongée. Par 

exemple, les données satellites landsat-8 enregistre des données continuellement. Ce satellite 

est développé pour une durée de vie de 5 ans. Mais en plus, il est lancé avec suffisamment de 

carburant à bord pour assurer plus de 10 ans d'exploitation. Cette fonctionnalité est 

particulièrement précieuse pour observer les changements dans les schémas d’événement au fil 

du temps et de série chronologique bien définie [40]. 

L'imagerie satellite présente des avantages considérables en termes de sécurité des 

données. L'une des principales forces réside dans la nature distante de la collecte de données 

par satellite, minimisant ainsi les risques liés à la sécurité et à l'intégrité des informations. Les 

satellites permettent de collecter des données à partir d'altitudes élevées, échappant aux 

obstacles physiques et aux accès restreints qui pourraient compromettre la sécurité des équipes 

au sol. Cette approche réduit les risques liés aux activités illégales où des individus pouvant 

s'opposer à la surveillance. De plus, elle offre une collecte d'informations discrète sans mettre 

en danger le personnel sur le terrain. 

Cet avantage est bien vu pour la surveillance des feux de forêt, dans la capacité à obtenir 

une vision d'ensemble des incendies à partir d'une position éloignée, éliminant ainsi le besoin 

d'une proximité physique avec les fronts de feu potentiellement dangereux. Certaines régions 

forestières peuvent être extrêmement difficiles d'accès en raison de leur topographie complexe, 

de la densité de la végétation, ou même en raison de conflits locaux ou de situations 

environnementales dangereuses. Enfin pour la surveillance des animaux, l'imagerie satellite 

minimise les perturbations, offrant une approche respectueuse de l'environnement pour étudier 

les espèces dans leur habitat naturel. 

1.3.3.2. Limites rencontrées en imagerie satellite 

Les limites inhérentes à l'imagerie satellite sont variées et influent sur la capacité à 

obtenir des données précises et détaillées. L'une des limites majeures de l'imagerie satellite 

réside dans sa résolution limitée. Les images satellites offrent une vue globale, mais elles 

peuvent manquer de la finesse nécessaire pour détecter des détails spécifiques, tels que des 

activités de déforestation à petite échelle ou des changements subtils dans le paysage forestier. 

Elle ne permet pas d’avoir une précision accrue pour des applications nécessitant une 

observation minutieuse. 

Un autre défi auquel l'imagerie satellite est confrontée concerne les conditions 

atmosphériques. Les nuages, par exemple, peuvent obstruer la vue depuis l'espace, entraînant 

des lacunes dans la surveillance. La disponibilité d'images satellites peut être limitée en raison 

de facteurs météorologiques. De plus, certains satellites peuvent être limités par la période de 
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la journée pendant laquelle les images peuvent être acquises en raison des conditions 

d'éclairage. Par ailleurs, les satellites ont des cycles d'acquisition d'images qui dépende des 

orbites et des systèmes de capteurs. Cela peut entraîner des lacunes temporelles entre les 

captures d'images, rendant difficile la surveillance en temps réel [45]. 

Une autre limitation significative de l'imagerie satellite concerne l'accès aux données à 

traiter. Les données satellitaires, en raison de leur volumétrie et de leur résolution, peuvent 

nécessiter des capacités de stockage et de traitement massives. Les chercheurs doivent souvent 

faire face à des défis logistiques pour obtenir et traiter ces données, en particulier dans des 

régions éloignées ou dans des pays avec une infrastructure informatique limitée. 

1.3.3.3. Combinaison synergique avec d’autre technologie 

Face aux défis et aux limites de l'imagerie satellite seule, les chercheurs explorent 

activement des synergies avec d'autres technologies terrestres pour renforcer la surveillance 

forestière. La combinaison judicieuse de l'imagerie satellite avec des technologies 

complémentaires offre des avantages significatifs. De plus, la collaboration avec une méthode 

terrestre vient renforcer cette approche combinée. Les capteurs terrestres ou des patrouilles 

peuvent fournir des données en temps réel à des échelles locales, complétant les informations 

globales provenant de l'imagerie satellite et de valider les observations. 

D’autres cas d’approche est l'intégration des données prédictives de l'intelligence 

artificielle avec l'imagerie satellite. Elle réside dans la nécessité de garantir la précision et la 

fiabilité des modèles d'intelligence artificielle utilisés pour générer des prédictions. Tout 

d'abord, les chercheurs essayent de surmonter le défi de l'entraînement des modèles d'IA avec 

des ensembles de données représentatifs et diversifiés. Une sélection inadéquate des données 

d'entraînement peut conduire à des modèles biaisés ou peu généralisables, compromettant la 

validité des prédictions. Cela nécessite une collecte minutieuse et une annotation précise des 

données pour garantir une représentation fidèle des conditions réelles de la forêt. 

 

1.4. Systèmes de drones pour la surveillance forestière 

1.4.1. Principe de la télédétection par drone 

1.4.1.1. Description de la surveillance par drone 

La technologie de surveillance par drone repose sur une approche novatrice qui exploite 

des aéronefs sans pilote dotés de capteurs spécialisés, offrant ainsi une méthode polyvalente et 

puissante pour la collecte de données à distance. Ces drones se déclinent en plusieurs types, 

chacun adapté à des missions spécifiques. Les drones à voilure fixe, par exemple, sont idéaux 

pour des missions nécessitant une couverture étendue, tandis que les drones à voilure tournante 

offrent une agilité accrue pour des opérations à basse altitude [46].. Il existe également des 

variantes hybrides qui combinent les avantages des deux types [47]. 

Ces drones sont équipés de capteurs variés, comprenant des caméras multi spectrales, 

des lidars et des capteurs thermiques, permettant une acquisition de données à plusieurs niveaux 

spectraux. Les caméras multi spectrales sont particulièrement efficaces pour capturer des 

informations sur la santé des plantes et la diversité végétale, tandis que les lidars fournissent 

des données précises sur la topographie et la structure du terrain. Les capteurs thermiques sont 
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utiles pour détecter les variations de température, ce qui peut être déterminant pour 

repérer des activités anormales, telles que des feux de forêt ou des fabrications de charbon [48], 

[49]. 

1.4.1.2. Base de données et types de données à traiter 

Les drones peuvent contribuer à la génération d’une diversité de données capturées, 

offrant une collection d'informations pour la surveillance environnementale. Parmi ces données, 

on trouve des images, des nuages de points, des modèles 3D, et des informations thermiques, 

chacune apportant une perspective unique sur la zone d'étude. Pendant la mission, ces données 

peuvent être stockées à bord du drone, offrant une solution pratique pour les missions à distance 

ou dans des zones difficiles d'accès. Alternativement, les données peuvent être transmises en 

temps réel vers une station de contrôle à distance, permettant une analyse immédiate. 

Les images capturées par les drones, notamment les caméras multi spectrales, 

permettent une évaluation précise de la santé des plantes et de la biodiversité. Les nuages de 

points et les modèles 3D offrent une représentation détaillée du relief et de la structure du 

terrain, tandis que les données thermiques peuvent être significatives pour détecter les 

variations de température, telles que celles associées aux feux de forêt. Cette diversité de 

données offre une compréhension approfondie de la zone étudiée, permettant une prise de 

décision éclairée en matière de gestion des ressources forestières, de conservation de la 

biodiversité, et de surveillance des écosystèmes forestiers. Ainsi, les drones se positionnent 

comme des outils indispensables pour la collecte de données environnementales riches et 

détaillées, contribuant significativement aux efforts de préservation et de gestion durable des 

écosystèmes forestiers. 

1.4.1.3. Méthodes et étapes de traitement 

Le traitement des données issues de la télédétection par drone est un processus 

méthodique qui comprend plusieurs étapes. La première étape, la préparation de la mission, est 

fondamentale. Elle implique la planification minutieuse de la trajectoire de vol, en prenant en 

compte les caractéristiques spécifiques de la zone à étudier, et la sélection des capteurs 

appropriés pour répondre aux objectifs de la mission. Cette phase préparatoire assure le bon 

déroulement de la collecte des données et l'obtention d'informations pertinentes. L’étape 

suivante est la collecte des données pendant le vol. Les drones, équipés de capteurs variés 

acquièrent des données à plusieurs niveaux spectraux, offrant une vision complète de la zone 

d'étude. Pendant cette phase, les capteurs captent des informations spécifiques selon les besoins 

de la mission.  

Ensuite, l'étape de traitement des données intervient après la collecte, et elle revêt une 

importance capitale. Elle comprend la correction des images pour garantir leur précision, la 

fusion des données provenant de différents capteurs pour créer une vue intégrée de la zone, et 

la création de modèles 3D pour une représentation détaillée de la topographie. Ces processus 

contribuent à la création d'un ensemble de données homogène et exploitable pour les analyses 

ultérieures. Enfin, l'analyse des résultats permet aux chercheurs de tirer des conclusions 

significatives sur la santé des écosystèmes, les changements dans le paysage, et d'autres 

paramètres spécifiques à la mission. Ainsi, le processus complet de la télédétection par drone, 

depuis la préparation de la mission jusqu'à l'analyse des résultats, constitue un outil puissant 

pour la compréhension et la préservation des environnements forestiers 
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1.4.2. Application des drones pour une surveillance aérienne 
1.4.2.1. Surveillance d’évolution de paysage forestier 

La surveillance de la déforestation par l'utilisation de drones équipés de caméras multi 

spectrales représente une avancée remarquable dans la capacité à documenter et à comprendre 

les changements dans les vastes étendues forestières. Ces caméras sont capables de capturer des 

images dans différents spectres lumineux, allant au-delà de ce que l'œil humain peut percevoir. 

Ce niveau de détail permet une analyse approfondie du couvert forestier, rendant possible la 

détection précoce des altérations. Les drones peuvent survoler des zones spécifiques à des 

intervalles réguliers, fournissant des séries temporelles d'images. Ces séquences d'images 

permettent aux chercheurs et aux responsables de comparer visuellement les changements dans 

le couvert forestier au fil du temps. Les caméras multi spectrales sont particulièrement 

précieuses car elles peuvent capter des informations sur la santé des plantes, la diversité des 

espèces et les signes précurseurs de la déforestation. 

En détectant les zones où le couvert forestier a été altéré ou éliminé, les drones peuvent 

identifier les zones touchées par la déforestation. Cela inclut la détection des fronts de 

déforestation, les zones de coupe rase, et d'autres signes visibles de l'activité humaine ayant un 

impact sur les forêts. En outre, les drones peuvent être utilisés pour quantifier l'ampleur de la 

déforestation en fournissant des données précises sur la superficie des zones touchées. Cette 

technologie offre un moyen efficace et précis de surveiller l'évolution des zones forestières, 

aidant ainsi les gestionnaires forestiers, les organismes de conservation et les autorités à prendre 

des décisions éclairées en matière de gestion des ressources naturelles et de préservation des 

écosystèmes forestiers.  

1.4.2.2. Surveillance de feux de forêt 

Les drones sont équipés de capteurs thermiques et d'instruments de détection 

sophistiqués, ce qui en fait des outils particulièrement adaptés pour détecter rapidement et avec 

précision les foyers d'incendie dans des zones forestières étendues. Lorsqu'un incendie se 

déclare, les drones peuvent être rapidement déployés pour survoler la zone touchée et fournir 

des informations aux équipes d'urgence. Les capteurs thermiques des drones permettent de 

détecter les sources de chaleur associées aux incendies, même à travers la fumée épaisse, offrant 

ainsi une vision claire de la situation. Ces données sont transmises aux équipes au sol, facilitant 

une intervention rapide et coordonnée. 

Les drones peuvent également être utilisés pour surveiller la progression du feu, en 

identifiant les points chauds et les zones où le risque d'expansion est plus élevé. Cette permet 

aux services d'incendie de prendre des décisions sur le déploiement des ressources et la mise en 

œuvre de stratégies pour contenir le feu. En identifiant les zones prioritaires nécessitant une 

intervention immédiate, les drones contribuent à maximiser l'efficacité des efforts de lutte 

contre les incendies.  

1.4.2.3. Surveillance des animaux 

Cette méthode offre une approche non invasive, permettant d'observer les populations 

animales dans leur environnement naturel sans perturber leur comportement. Les drones, 

équipés de caméras peuvent fournir des données détaillées sur les mouvements, les interactions 

sociales, et d'autres aspects du comportement animal. Les images capturées par les drones 

permettent de documenter les schémas migratoires, les sites de nidification, et les zones 
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concluantes pour la survie des espèces. Cette information est précieuse pour les chercheurs et 

les écologistes travaillant sur la protection des habitats et la préservation des corridors 

migratoires essentiels. Ceci dit que les drones peuvent également jouer un rôle dans la 

surveillance et la protection des espèces animales menacées. En identifiant les habitats critiques, 

les zones de reproduction, et les sites de nidification, les drones contribuent à élaborer des 

stratégies de conservation ciblées. En fournissant des données sur la présence d'animaux dans 

des zones spécifiques, ils facilitent également les efforts de lutte contre le braconnage et d'autres 

menaces directes. 

1.4.3. Avantages et limites de la surveillance par drone 
1.4.3.1. Les avantages de télédétection par drone 

La télédétection par drone présente une série d'avantages significatifs, couvrant des 

aspects techniques, opérationnels et environnementaux. Techniquement, les drones peuvent être 

équipés d'une variété de capteurs, tels que des caméras multi spectrales, des lidars et des 

capteurs thermiques, offrant ainsi une flexibilité considérable dans la collecte de données. Cette 

capacité polyvalente permet une acquisition de données à plusieurs niveaux spectraux, 

fournissant des informations riches et détaillées sur la zone ciblée. De plus, les drones sont 

particulièrement adaptés pour des missions ciblées et ponctuelles, permettant la prise en compte 

simultanée de plusieurs paramètres grâce à l'utilisation de capteurs multiples selon les besoins 

spécifiques de l'étude. D'un point de vue opérationnel, la mobilité des drones est un atout 

majeur. Leur capacité à survoler des zones forestières denses, des terrains montagneux ou des 

habitats aquatiques offre une perspective aérienne qui complète efficacement les études 

traditionnelles menées sur le terrain. La rapidité d'intervention constitue également un avantage 

opérationnel. Les drones peuvent répondre en temps réel, facilitant ainsi des prises de décisions 

rapides et une intervention immédiate dans des situations critiques [50]. 

En termes environnementaux, l'utilisation de drones dans la télédétection réduit les 

risques liés à la présence humaine sur le terrain. Cette méthode non invasive minimise les 

perturbations dans les écosystèmes, offrant ainsi une approche respectueuse de l'environnement. 

De plus, la surveillance par drone contribue à l'efficacité des opérations de préservation en 

fournissant des données précises et en temps réel, permettant ainsi une gestion proactive des 

écosystèmes. Ces avantages combinés font de la télédétection par drone un outil puissant et 

adaptable pour la surveillance de la forêt et d'autres environnements naturels. 

1.4.3.2. Les limites de l’utilisation d’un drone 

Sur le plan technique, les drones, bien qu'ils offrent la possibilité d'être équipés de divers 

capteurs, se heurtent à une limitation notable de leur capacité de charge utile. Cette restriction 

peut influencer le nombre de capteurs ou d'instruments qu'ils peuvent transporter 

simultanément. Etant donné que le poids des composants, notamment la batterie et le moteur 

est déterminant. De plus, la portée de communication entre le drone et la station de contrôle 

peut être restreinte, constituant un défi, en particulier lors de l'exploration de zones éloignées. 

Cela s'applique tant à la transmission des commandes qu'à la transmission des données. En 

outre, l'intégration des données recueillies par les drones avec d'autres systèmes ou technologies 

peut parfois s'avérer complexe, surtout en termes de standardisation des formats de données. Il 

est également intéressant de noter que la transmission et le stockage des données collectées par 

les drones requièrent des protocoles de sécurité robustes afin de prévenir tout accès non autorisé 

ou violation de la vie privée. Un autre facteur essentiel à considérer est l'autonomie de la 
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batterie, étant donné que les drones ont une durée de vol limitée en raison de la capacité de leurs 

batteries. Cette limitation restreint la période pendant laquelle un drone peut rester en vol, ce 

qui peut présenter des contraintes pour des missions de longue durée. 

Divers facteurs externes ont des effets impactant dans l'utilisation des drones, avec en 

tête les conditions météorologiques. Les drones sont particulièrement sensibles aux conditions 

météorologiques, telles que des vents forts, des pluies abondantes ou d'autres éléments 

défavorables, susceptibles d'influer sur leur stabilité et leurs performances, restreignant ainsi 

leur utilisation dans des situations spécifiques. De plus, le maniement d'un drone requiert 

généralement des compétences spécifiques pour assurer une manipulation précise de l'aéronef. 

Une maîtrise insuffisante pourrait compromettre la fiabilité des données collectées, à moins que 

le drone ne soit équipé d'un système sophistiqué d'auto-ajustement. Cependant, l'acquisition et 

l'entretien de drones équipés de capteurs avancés peuvent s'avérer coûteux, englobant des 

dépenses liées aux équipements, à la formation du personnel et à la maintenance, constituant 

ainsi une limitation financière. Enfin, les règlements légaux imposent des contraintes strictes 

sur l'utilisation des drones, en particulier dans l'espace aérien partagé. Ces restrictions légales 

peuvent restreindre les endroits où les drones peuvent être déployés et les altitudes auxquelles 

ils peuvent opérer. 

1.4.3.3. Défis logistiques et technologiques associés à l'utilisation des 
drones. 

De même que lors de l’étude de la télédétection image satellite, la combinaison 

synergique des drones avec d'autres technologies constitue une approche innovante amplifie les 

capacités de surveillance et les résultats obtenus, par exemple l’intelligence artificielle et ses 

dérivés. De plus, la technologie des capteurs embarqués sur les drones peut être complémentaire 

à d'autres sources de données, l’internet des objets. En intégrant les données provenant de 

différentes plates-formes, on obtient une couverture plus complète et une résolution spatiale 

améliorée, permettant ainsi une analyse plus approfondie et précise des zones surveillées. Cette 

combinaison de sources de données diverses contribue à créer une image plus holistique de 

l'environnement étudié. 

Une autre synergie importante réside dans l'utilisation de la connectivité en temps réel 

et des systèmes de communication avancés. En combinant les drones avec des technologies de 

communication haut débit, les données peuvent être transmises instantanément vers des centres 

de contrôle distants. Cela permet une réactivité accrue, une prise de décision rapide et une 

coordination efficace des opérations, ce qui est essentiel dans des situations critiques, comme 

la détection de feux de forêt ou la réponse à des activités illégales de déforestation. 

1.5. Méthode manuelle et les méthodes actuellement utilisées 

par les gestionnaires forestiers à Madagascar 

1.5.1. Méthode traditionnelle de patrouille et participative 
1.5.1.1. Surveillance par des gardes forestiers 

 Les stratégies actuellement mises en place à Madagascar pour assurer la préservation de cet 

environnement naturel sont diversifiées et rigoureuses, incluant une surveillance active à l'entrée 

principale du parc ainsi qu'un système de patrouille bien structuré. À l'entrée principale, des 

employés de la MNP veillent de manière vigilante sur toutes les personnes entrant dans le parc, 
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qui sont majoritairement des touristes. Pour renforcer cette surveillance, chaque visiteur externe 

doit impérativement être accompagné d'un guide reconnu par la MNP, ce qui garantit que les 

visiteurs respectent les règles et prennent conscience de l'importance de la conservation.  

 Par ailleurs, des agents patrouilleurs de la MNP sont chargés de mener des patrouilles 

régulières tout au long de la journée, couvrant divers secteurs du parc pour s'assurer qu'aucune 

activité illégale ne se déroule. En plus de ces patrouilles programmées, ces agents sont également 

prêts à effectuer des patrouilles inopinées en réponse à toute activité suspecte signalée dans le 

parc. Cette double approche de surveillance vise à renforcer la sécurité du parc et à prévenir une 

variété d'activités potentiellement préjudiciables, telles que le braconnage, la déforestation 

illégale ou d'autres comportements nuisibles à la biodiversité de la région.  

1.5.1.2. Surveillance en collaboration avec des associations de communauté 

locale  

 Parmi les mesures mises en place pour assurer la surveillance des aires protégées de la MNP, 

figure la création d'un cadre local de collaboration clair et formel, grâce à une structure inclusive 

représentant les membres des communautés locales. Cette structure, connue sous le nom de 

Comité Local du Parc (CLP), vise à établir une cogestion des aires protégées avec les 

communautés locales. Ces dernières sont encouragées à travailler en étroite collaboration avec 

le gestionnaire du parc et à mener des activités de patrouille et de surveillance à l'intérieur des 

aires protégées afin de signaler toute activité illicite. De plus, le cadre juridique existant, tel que 

le « Dina » ou pacte local, facilite la gestion des conflits et des infractions, étant reconnu par le 

gouvernement comme un outil de gestion forestière ayant une force juridique. 

 Dans le cadre du plan stratégique de la MNP, l'un des objectifs clés est la cogestion des aires 

protégées avec les communautés locales. Par conséquent, un soutien et un encadrement ont été 

apportés aux CLP à travers des formations axées sur la sensibilisation et le plaidoyer. Cette 

initiative a permis de former des CLP opérationnels, renforçant ainsi la collaboration entre la 

MNP et les communautés locales dans la surveillance et la préservation des aires protégées [51]. 

1.5.1.3. L’approche par collecte participative par la MBG 

 Le Missouri Botanical Garden est actif à Madagascar depuis près de 47 ans et a une présence 

continue dans le pays depuis 1983. Depuis 2004, engagé dans la gestion environnementale, il 

opère à Antsiranana avec un engagement principal envers la préservation de la nature. Les 

actions de l'organisme se concentrent sur la recherche liée aux plantes de Madagascar et à leurs 

applications, englobant des activités telles que la recherche, la préservation et le développement 

[52]. En plus de la méthode traditionnelle de patrouille pour la surveillance de la forêt de la 

Montagne des Français, l'organisme fait également usage du système Global Forest Watch, fondé 

sur la combinaison de la télédétection et l’approche de la collecte participative ou du 

participatory sensing. 

 Global Forest Watch (GFW) est une plateforme mondiale de surveillance des forêts créée 

par le World Resources Institute (WRI). Son objectif principal est de fournir en temps réel des 

informations sur l'état des forêts à l'échelle mondiale en utilisant des données satellitaires, des 

analyses de télédétection, des technologies avancées et la participation du public. La plateforme 

permet de suivre divers aspects des forêts, tels que la couverture forestière, la déforestation, les 
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incendies, les concessions forestières, et d'autres indicateurs importants [53]. Elle offre une 

visualisation interactive des données, permettant aux utilisateurs de surveiller les changements 

et d'accéder à des informations détaillées sur des zones spécifiques, tout en recevant des alertes 

en temps réel sur des activités potentiellement préjudiciables aux forêts [54]. 

 

1.5.2. Limites des méthodes actuelles appliquées 
1.5.2.1. Problèmes liés à la méthode de patrouille 

La mise en place d'unités de patrouille a permis de réduire les activités illégales dans les 

zones protégées, mais leur efficacité reste perfectible. Face à un contexte en constante évolution, 

les braconniers développent des stratégies pour contourner les patrouilles. De plus, la méthode 

traditionnelle de patrouille dans des réserves naturelles rencontre des défis significatifs en raison 

de l'immensité de la zone à surveiller, couvrant des milliers d'hectares de forêt dense et de terrain 

accidenté. Il est souvent impossible de couvrir de manière exhaustive l'ensemble de 

l'environnement, ce qui rend les surveillances aléatoires et irrégulières.  

Les patrouilleurs sont confrontés à une grave insuffisance d'équipements adaptés : ils ne 

disposent pas de véhicules nécessaires pour naviguer dans des zones inaccessibles autrement, ni 

de matériel de communication pour coordonner leurs efforts et signaler rapidement les incidents. 

De nombreuses parties de la forêt sont inaccessibles par des chemins directs, obligeant les 

patrouilleurs à parcourir des heures à pied à travers des sentiers étroits et escarpés, augmentant 

ainsi la fatigue et réduisant leur efficacité. Cette inaccessibilité complique encore la tâche de 

surveillance, car certaines zones critiques peuvent ne jamais être atteintes. De plus, ils manquent 

de kits de sécurité, ce qui les expose à des risques personnels élevés. Le défi majeur réside donc 

dans la nécessité de moderniser le système de surveillance pour assurer une protection efficace 

et continue [55]. 

1.5.2.2. Limite de l’outils de GFW  

Le Global Forest Watch présente des limites dans la surveillance de la déforestation en 

raison de plusieurs facteurs. Premièrement, il est difficile de distinguer les véritables forêts du 

couvert forestier agricole, tel que les plantations de palmiers à huile, ce qui peut entraîner une 

surestimation de la superficie forestière par les systèmes de surveillance par satellite. De plus, 

l'absence d'ensembles de données mondiaux sur l'utilisation des terres rend difficile la distinction 

entre la perte permanente de couvert arboré, liée à la déforestation, et les pertes temporaires dues 

à d'autres facteurs tels que les incendies de forêt ou les rotations de récolte de bois. 

En outre, le couvert arboré est une mesure unidimensionnelle qui ne capture pas toutes 

les caractéristiques d'une forêt, ce qui complique la détection de la dégradation forestière. Les 

forêts présentant des différences significatives en termes de forme et de fonction, telles que les 

forêts primaires intactes et les plantations gérées pour la production de bois, sont presque 

impossibles à distinguer sur les images satellites basées uniquement sur le couvert forestier. De 

plus, le gain de couvert arboré est plus difficile à mesurer que la perte, car il s'agit d'un processus 

progressif difficile à discerner d'une image satellite à l'autre. Enfin, les variations 

méthodologiques et temporelles dans les données sur le couvert arboré, la perte et le gain rendent 

difficile la comparaison et le calcul précis de la perte nette de couverture arborée [56]. 
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1.6. Conclusion 

1.6.1. Synthèse sur les enjeux de la surveillance de la déforestation 

En conclusion, la surveillance de la déforestation revêt une importance déterminante en 

raison des enjeux liés à l'abattage d'arbres. On a constaté que la déforestation a des 

conséquences importantes sur la nature. Elle perturbe le climat en relâchant des gaz qui 

contribuent au réchauffement de la planète, accentuant ainsi les problèmes liés aux changements 

climatiques. De plus, elle rend le sol plus vulnérable, réduisant sa fertilité et l'espace disponible 

pour cultiver des plantes. Les forêts, qui sont importantes pour la conservation de l'eau, voient 

également leur capacité à influencer les cycles de pluie diminuer, ce qui peut affecter l'accès à 

l'eau potable. La déforestation menace aussi la diversité des plantes et des animaux, mettant en 

danger l'équilibre de la vie dans les forêts.  

Sur le plan économique, elle peut nuire au tourisme, réduire les revenus des habitants locaux 

et avoir d'autres conséquences financières. Cependant, une gestion responsable des forêts peut 

offrir des avantages économiques en préservant la diversité naturelle et en renforçant la 

réputation internationale d'un pays. Dans le nord de Madagascar, la coupe due à la culture 

excessive d'une plante appelée Catha edulis et l'exploitation des arbres pour faire du charbon 

de bois et des meubles sont des causes importantes de déforestation. 

Ainsi, la surveillance forestière aide dans la préservation de l'environnement en empêchant 

une érosion accélérée et en assurant la santé des sols, une base fondamentale pour notre 

existence. Elle permet d'évaluer l'étendue des activités de coupe, d'anticiper les impacts sur les 

cycles hydrologiques et de mettre en œuvre des mesures de conservation spécifiques. Cette 

surveillance continue se révèle être un outil indispensable pour assurer la préservation des 

espèces végétales et animales. En agissant comme un rempart essentiel, la surveillance 

forestière permet de contrôler ces activités et de prévenir la déforestation persistante dans cette 

région. 

1.6.2. Synthèse sur les technologies associées à la surveillance de la 

déforestation 

D’une part, nous avons trouvé la télédétection par imagerie satellite. Elle constitue une 

méthode efficace pour la surveillance forestière, reposant sur des composants clés tels que la 

source d'énergie, le rayonnement atmosphérique, l'objet d'étude, le capteur enregistreur, le 

système de traitement des données, et l'analyse interprétative. Divers capteurs, tels que les 

optiques, radars, hyper spectraux, thermiques et lidar, sont utilisés pour collecter des données 

traitées à des fins de surveillance environnementale. En particulier, la télédétection offre des 

applications spécifiques dans la surveillance des changements forestiers, la détection de 

déforestation illégale, le suivi de la croissance des plantations, et la cartographie des feux de 

forêt. Les avantages de cette méthode incluent sa portée globale, sa continuité temporelle, sa 

sécurité des données, et sa capacité à minimiser les perturbations dans des zones difficiles 

d'accès. Cependant, les limites se trouvent dans la résolution, la dépendance aux conditions 

atmosphériques, la difficulté à l’accès aux données et la nécessité d’une haute capacité de 

traitement. 

D’autre part, les systèmes de drones pour la surveillance forestière représentent une 

approche polyvalente basée sur l’utilisation d’un aéronef sans pilote humain à bord. Elle permet 

la collecte de données à distance et fournissant des informations détaillées sur les 
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environnements forestiers. Grâce à une variété de capteurs embarqués, tels que les caméras 

multi spectrales, les lidars et les capteurs thermiques, ces drones acquièrent des données à 

plusieurs niveaux spectraux. La base de données résultante, comprenant des images, des nuages 

de points, des modèles 3D et des données thermiques, constitue une ressource précieuse pour 

la surveillance environnementale. Cette base permet l'évaluation de la biodiversité, la prédiction 

de la déforestation, la surveillance des incendies de forêt et l'observation des populations 

animales. On constate que les applications des drones offrent des avantages significatifs pour 

la gestion des ressources naturelles, la conservation de la biodiversité et la protection des 

écosystèmes. Du fait de volet à des altitudes basses, les drones peuvent acquérir une résolution 

plus élevée et une capture détaillée d’une zone spécifique. Son utilisation est plus adaptée à la 

surveillance de petites zones pour une cartographie plus détaillée. Son avantage réside sur la 

possibilité d’une capture d'image à la demande, offrant une flexibilité temporelle pour des 

missions spécifiques. Mais par contre, ses coûts peuvent être plus élevés du point de vue 

matériel mais aussi sur la nécessité d’une personne qualifiée pour sa manipulation. De plus, ils 

sont aussi affectés par les conditions météorologiques bien que moins par rapport à la 

télédétection par satellite. Les drones sont spécifiquement déployés pour une surveillance plus 

ciblée et prédéfinit, mais présente une difficulté sur la surveillance précoce. Enfin, ils sont plus 

Idéals pour des applications telles que la cartographie de précision, la surveillance agricole où 

on a besoin de données plus détaillées. 

Les initiatives de conservation de la Montagne d'Ambre comprennent la surveillance de 

l'entrée principale et un système de patrouille impliquant des agents et gardes forestiers, dont 

certains résident dans le parc. L'objectif est de prévenir le braconnage et la déforestation. Par 

contre la surveillance reste un défi en raison de la vaste étendue de la zone, exposant la région 

à des risques potentiels. Parallèlement, le MBG, actif dans la gestion environnementale à 

Antsiranana depuis 2004, se concentre sur la préservation de la nature. En complément de la 

patrouille traditionnelle, le MBG utilise GFW, une plateforme mondiale basée sur la collecte 

participative, intégrant des données satellitaires et la participation du public pour fournir des 

informations en temps réel sur les forêts à l'échelle mondiale. Néanmoins, les méthodes 

actuelles de surveillance, notamment la patrouille traditionnelle, sont entravées par la vaste 

étendue à couvrir, entraînant une surveillance inégale. De plus, la surveillance participative pose 

des défis locaux car la population n'est pas familière avec cette méthode, compliquant la collecte 

de données de qualité par des participants non experts et exposant la Montagne d'Ambre à des 

risques accrus. 

1.6.3. Motivation sur la surveillance par capteurs aux sols 

Dans le cadre de notre recherche approfondie, nous avons centré notre attention sur la 

surveillance précoce de la déforestation. Cette approche se distingue nettement de la 

télédétection, qui se concentre principalement sur la détection des dommages forestiers, 

l'analyse et la prédiction intervenant souvent après le commencement de la déforestation. Notre 

premier objectif est orienté vers la prévention, consistant à identifier les signes avant qu'une 

déforestation ne débute. Cette démarche s'inscrit dans la perspective de la protection des arbres 

en détectant les coupes, soulignant ainsi l'importance de chaque arbre individuel. D'où la 

nécessité impérieuse d'effectuer une surveillance en temps réel pour garantir une réactivité 

optimale. 
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Un deuxième objectif clé de notre étude réside dans la quête de précision dans la 

surveillance. Nous aspirons à développer des méthodes et des technologies qui permettent une 

identification minutieuse des activités de déforestation, offrant ainsi une vision détaillée des 

zones potentiellement menacées. Un autre axe de notre recherche se concentre sur la réduction 

des coûts associés à la surveillance anticipée de la déforestation. Nous cherchons des solutions 

innovantes et efficaces qui permettent d'optimiser l'utilisation des ressources tout en maintenant 

une performance élevée. En outre, un quatrième objectif convaincant est d'assurer la pérennité 

et la fiabilité des systèmes de surveillance déployés dans le temps, garantissant ainsi une 

protection continue des écosystèmes forestiers. 

Pour atteindre ces objectifs ambitieux, nous avons examiné attentivement la détection 

par capteur au sol, visant à fournir des réponses en temps réel pour une intervention rapide et 

efficace. En outre, l'examen de l'alimentation par énergie renouvelable dans le contexte de ces 

systèmes de surveillance fait partie intégrante de notre démarche pour assurer une durabilité 

environnementale globale de nos solutions. Parallèlement, nous avons délibérément choisi 

d'adopter une approche en détectant la déforestation par le biais de la détection sonore. Cette 

méthode repose sur l'utilisation de l'intelligence artificielle pour le traitement de données, 

garantissant une précision accrue dans l'identification des activités potentiellement 

préjudiciables.  
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Chapitre 2  

 

Etude de la partie matérielle de la 

surveillance de la montagne d’Ambre 
2.  

2.1. Introduction 

 Suite à une enquête sur le terrain, la déforestation se révèle être le résultat d'une coupe 

illégale des arbres. En comparaison avec les méthodes actuellement utilisées sur la montagne 

d'Ambre et celles présentées dans le premier chapitre, la constatation de la déforestation survient 

après que l'arbre a été coupé. Dans notre contexte, les résultats de l'enquête indiquent que la 

coupe se fait à l'aide d'une hache, nous permettant ainsi de détecter le son émis pendant la 

découpe. Cette approche nous permet d'identifier l'infraction dès le début de la coupe, plutôt 

qu'après la chute de l'arbre. En cohérence avec nos objectifs précédents, nous privilégions 

l'utilisation d'un système électronique de capteurs au sol décrit par la figure suivante : 

 

 

FIGURE 2.1.Vue d'ensemble du système de surveillance 

 Le système de surveillance proposé se compose de cinq composants principaux : une unité 

de capture, une unité de traitement, un système d’alarme locale, un module de communication 

et une station centrale. L'unité de capture détecte les bruits environnementaux, notamment ceux 

liés à la découpe d'arbres, et envoie les signaux à l'unité de traitement. Celle-ci utilise un 
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algorithme d'intelligence artificielle pour classifier les sons et identifier une éventuelle découpe 

d'arbres. En cas de détection, elle envoie une alerte via le module de communication à la station 

centrale pour une analyse et une prise de décision rapide. Simultanément, une alarme locale est 

déclenchée pour dissuader l'intrus et faciliter sa localisation immédiate.  

  Dans cette section de l'étude, nous mettrons particulièrement l'accent sur le matériel afin 

d'identifier les solutions les mieux adaptées au site et à ses contraintes. Nous cherchons à 

concevoir un modèle électronique de surveillance en temps réel et continue. Cette capacité 

permettra une détection précoce, déclenchant une réponse immédiate des parties prenantes ou, 

au minimum, dissuadant les contrevenants. Parallèlement, nous nous efforçons de minimiser la 

consommation d'énergie et d'identifier les composants répondant à cette exigence [57]. 

 Pour ce faire, nous commencerons par étudier le système électronique approprié pour une 

surveillance forestière locale, réaliser le bilan énergétique du système et optimiser sa 

consommation. Notre approche repose sur l'optimisation du temps d'activation du système tout 

en garantissant une surveillance efficace. Ensuite, une analyse de la capacité énergétique de la 

zone forestière sera entreprise pour déterminer le dimensionnement optimal du système pour 

l'approvisionnement en énergie. 

2.2. Partie électronique du système de surveillance 

forestière 

2.2.1. Description du principe de fonctionnement du système 
2.2.1.1. Description du système matériel pour une surveillance locale 

 Du point de vue matériel, lors de la surveillance, le son est capturé par un capteur sonore qui 

est le microphone. Cela est suivi de la conversion du son en données exploitables par un 

microcontrôleur via une carte son [58]. Ensuite, le signal sonore est enregistré et analysé pour 

détecter la découpe d’arbre à la hache.  

 En cas de détection, une sirène se déclenche pour dissuader la personne effectuant la découpe 

d'arbre et aider à sa localisation. Simultanément, une alerte est envoyée à une station centrale 

pour permettre une intervention rapide des gestionnaires du parc. 

 Le schéma bloc du système est illustré dans la FIGURE 2.2 : 

 

FIGURE 2.2. Composants matériels du système de surveillance 

2.2.1.2. Algorithme de la détection sonore pour la surveillance 

 Lors du monitoring, le système capture le son puis le découpe en 5 secondes. Durant ce temps, 

une identification de son de coup de hache est réalisée. En cas de détection positive, une 

confirmation est effectuée en procédant à une seconde identification. Dans le cas contraire, le 

système se réinitialise. 
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 Cette étape d'identification est répétée trois fois successivement, soit pendant une durée de 

15 secondes. Alors, si la coupe est confirmée, l'alarme se déclenche pendant 10 minutes, 

équivalent à un temps estimatif d'arrivée d'un garde forestier.  

L'algorithme présenté dans la figure suivante résume cette étape de détection : 

 

FIGURE 2.3. Algorithme de déclenchement d'alarme locale 

2.2.1.3. Etude et gestion de l'utilisation du système avec prise en compte du 

contexte de la situation actuelle. 

 D'après nos enquêtes auprès des villageois et de l'Association MNP, les arbres sont abattus 

pour faire du charbon de bois ou pour la menuiserie. Les arbres ciblés sont de grande taille, d'un 

diamètre supérieur à 30 cm et d'une longueur supérieure à 3 mètres. La découpe se fait en 

tranches de haut en bas, ce qui prend plus de 30 minutes. Pour surveiller cela, nous 

recommandons de vérifier toutes les dix minutes afin de ne pas attendre la chute de l'arbre. 

 Les violations potentielles se produisent pendant la journée lorsque le soleil brille c’est-à-dire 

de l'aube au coucher du soleil. Dans la zone de surveillance, le soleil se lève vers 6h du matin et 

se couche vers 18 h durant toute l'année. En prenant une marge de deux heures de temps avant 
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le lever du soleil et son couché, nous nous sommes fixés à une surveillance allant de 4h du matin 

à 20h du soir. Ainsi, on effectue une surveillance de 16/24h en une journée. 

2.2.2. Efficacité renforcée de la surveillance par la combinaison 

« Microphone - Microcontrôleur » 

 La détection sonore se positionne comme un instrument robuste dans la lutte contre la 

déforestation, et l'utilisation stratégique d'une combinaison de microphone et de microcontrôleur 

élargit les possibilités de surveillance dans les zones forestières. 

2.2.2.1. Avantage en termes de précision 

 L'alliance d'un microphone conçu pour la détection sonore avec un microcontrôleur présente 

efficacité de surveillance en termes de précision. Ces microphones ont la capacité de capturer 

des sons spécifiques liés à la déforestation, comme le bruit caractéristique des tronçonneuses ou 

le craquement des branches sous la pression humaine[59], [60]. Cette synergie avec les 

microcontrôleurs permet une surveillance plus focalisée, facilitant une détection rapide et précise 

des activités illégales de déforestation. Ainsi, cette combinaison offre une réactivité accrue pour 

contrer efficacement les pratiques non durables et contribuer à la préservation des écosystèmes 

forestiers [61]. 

2.2.2.2. Capacité d'analyse en temps réel 

 Les microcontrôleurs occupent un rôle central dans l'analyse en temps réel des données 

sonores captées par les microphones. La détection en temps réel à l'aide d'un capteur de détection 

acoustique sans fil a été conséquente dans un projet d’agriculture durable et intelligent. Grâce à 

une programmation sophistiquée, cette combinaison permet le traitement instantané des 

informations sur site environnementaux, déclenchant des alertes précoces en cas d'activités 

suspectes [62]. Cette capacité d'analyse en temps réel offre aux autorités la possibilité 

d'intervenir rapidement, limitant ainsi les dommages environnementaux. La réactivité des 

systèmes de surveillance, grâce aux microcontrôleurs, pourrait être exploité pour renforcer 

considérablement leur efficacité dans la lutte contre la déforestation [63]. 

2.2.2.3. Réduction de la consommation énergétique 

 Une dimension de cette combinaison réside dans la réduction de la consommation 

énergétique. Les microcontrôleurs, par leur nature économe en énergie, peuvent être alimentés 

par des sources durables. Cette autonomie énergétique assure un fonctionnement continu des 

dispositifs de surveillance, éliminant la nécessité de dépendre de sources d'alimentation 

traditionnelles. Ainsi, la combinaison microphone-microcontrôleur offre une solution durable 

pour la surveillance à long terme des zones forestières [64]. 

2.2.3. Etalage des systèmes électroniques pour le choix des 

composants 
2.2.3.1. La chaine d’instrumentation de traitement sonore 

La conception d'une unité de capture pour un système de surveillance par capteurs au sol 

revêt une importance concluante, étant chargée de convertir le son ambiant en un signal 

électrique exploitable.  
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Le choix de l'unité de capture pour un système de surveillance dépend de plusieurs facteurs, 

notamment les conditions acoustiques, la présence de bruit ambiant et la portée du système[65]. 

Ces paramètres sont également influencés par l'efficacité attendue du système, ce qui détermine 

le type de transducteur et les paramètres de traitement analogique à mettre en œuvre. 

Voici une présentation de plusieurs types de microphone courant en surveillance 

environnementale terrestre : 

TABLEAU 2.1. Description de différents microphones courants en surveillance environnementale 

terrestre 

Type Spécificité Application Description 

Microphones à 

condensateur 

Pour une 

sensibilité 

élevée 

Captation de sons subtils 

dans la nature, tels que les 

chants d'oiseaux, le vent 

dans les arbres, ou les 

bruits d'insectes. 

Offrent une sensibilité 

élevée, une réponse en 

fréquence étendue et une 

capacité à capturer des 

détails sonores subtils, les 

rendant idéaux pour la 

surveillance de 

l'environnement naturel. 

Microphones 

dynamiques 

Robustes 

pour des 

conditions 

difficiles 

Surveillance 

environnementale dans 

des conditions extérieures 

difficiles. Par exemple, 

pour capturer des bruits de 

machines, des activités 

industrielles, ou des 

événements sportifs en 

plein air. 

Robustes, durables, et 

peuvent gérer des niveaux 

sonores élevés, ce qui les 

rend adaptés à des 

environnements bruyants et 

exigeants. 

Microphones 

piézoélectriques 

Pour la 

capture de 

vibrations 

Captation des vibrations 

du sol pour la surveillance 

sismique ou la détection 

des mouvements de la 

faune. 

Convertissent les vibrations 

directement en signaux 

électriques, les rendant 

adaptés à la surveillance des 

phénomènes sismiques ou 

des mouvements au sol. 

Microphones 

électrostatiques 

Pour une 

haute 

qualité 

audio 

Enregistrement précis des 

sons ambiants pour des 

applications de 

surveillance acoustique. 

Par exemple, pour l'étude 

des écosystèmes sonores. 

Offrent une qualité audio 

exceptionnelle avec un faible 

niveau de bruit propre, 

adaptés à des applications de 

surveillance qui exigent une 

reproduction précise des 

sons ambiants. 

Microphones 

directionnels 

Pour une 

focalisation 

du son 

Surveillance spécifique 

d'une source sonore dans 

un environnement 

bruyant, comme la 

capture d'appels d'oiseaux 

dans un parc urbain. 

Conçus pour focaliser sur 

une source sonore 

spécifique, offrant une 

isolation significative dans 

des environnements où la 

directionnalité est décisive. 
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2.2.3.2. L’unité de traitement sonore 

Après l'enregistrement audio, diverses méthodes peuvent être employées pour le traitement 

du son. On peut opter pour un traitement en chaîne d'instrumentation analogique. Mais 

actuellement, des modules abordables et efficaces sont utilisés pour convertir les données 

capturées en données informatiques, comme l'utilisation d'une carte son. Notre préoccupation 

principale réside dans le traitement des données capturées en vue de la prise de décision.  

Dans ce paragraphe, nous poursuivons notre exploration de la composante matérielle, en 

nous concentrant initialement sur le dispositif de traitement dans le nœud capteur. Pour des 

considérations pratiques et techniques, l'utilisation de microcontrôleurs s'avère être la solution 

la plus adaptée dans le contexte d'une surveillance environnementale. 

Ainsi, voici quelques microcontrôleurs courants utilisés pour le traitement sonore : 
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TABLEAU 2.2. Tableau de présentation des potentiels microcontrôleurs pour la surveillance environnementale 

Type Consommation 

énergétique 

Capacité de 

traitement 

Programmation Connectivité Coût Evolutivité 

Arduino Faible Modéré Facile Limité 

Extensible avec 

des modules 

supplémentaires 

Abordable Limitée pour des 

applications 

complexes 

Raspberry Pi Modérée Elevée, 

comparable à un 

ordinateur 

Facile. 

Peut-être plus 

complexe que 

certains 

microcontrôleurs 

Excellente, avec 

Ethernet, Wi-Fi, 

Bluetooth 

 

Plus élevé que les 

microcontrôleurs 

plus simples 

Excellente pour 

des applications 

avancées 

ESP32 et 

ESP8266 

Modérée à faible Modérée Facile, similaire à 

l’Arduino 

Excellente, avec 

Wi-Fi intégré 

Abordable Bonne pour des 

applications IoT 

STM 32 Variable en 

fonction du 

modèle, peut être 

faible 

Elevée, adaptée à 

des applications 

complexes 

Plus complexe que 

certains 

microcontrôleurs 

Variable en 

fonction du 

modèle 

Variable Excellente pour 

des applications 

avancées 

PIC 

Microcontrôleurs 

Variable, certains 

modèles peuvent 

être de basse 

consommation 

Modérée à élevée Bien documentée. 

Peut-être plus 

complexe que 

certaines 

alternatives 

Variable Variable Bonne pour des 

applications 

variées 

BeagleBone Black Plus élevée que 

certains 

microcontrôleurs 

Elevée, 

comparable à un 

ordinateur 

Peut-être plus 

complexe que 

certains 

microcontrôleurs 

Excellent, avec 

Ethernet, Wi-Fi, 

Bluetooth intégrés 

Plus élevé que les 

microcontrôleurs 

simples 

Excellente pour 

des applications 

avancées 
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2.2.3.3. Choix des composants matériels du système 

 Pour répondre à nos besoins, nous allons détailler le choix de nos composants principaux : 

Le microphone à électret : C’est un choix fréquent dans les applications où une faible 

consommation énergétique est nécessaire. Ce type de microphone utilise un matériau 

diélectrique polarisé en permanence pour capter les variations de pression acoustique. En raison 

de son faible niveau de bruit et de sa sensibilité élevée, cet appareil représente un choix optimal 

pour capturer des signaux sonores, tout en minimisant la consommation d'énergie [66]. Cette 

caractéristique est particulièrement importante dans des applications autonomes 

Voici son diagramme schématique : 

 

FIGURE 2.4. Diagramme schématique d'un microphone à électret 

Le Raspberry Pi 3 : Elle est une solution informatique compacte et économe en énergie, ce qui 

en fait un choix idéal pour le traitement des données issues du microphone. Avec son processeur 

multi cœur et sa capacité à exécuter des programmes complexes, le Raspberry Pi 3 offre une 

plateforme flexible pour implémenter des algorithmes de traitement du signal [67]. Cela peut 

inclure la détection de motifs sonores, la reconnaissance vocale, ou d'autres traitements adaptés 

à l'objectif spécifique du système. Elle nous permettra ainsi une évolutivité par rapport aux 

fonctionnalités. Le tableau suivant montre les caractéristiques techniques de Raspberry Pi 3B+ : 

TABLEAU 2.3. Caractéristiques techniques de Raspberry Pi 3B+ 

Processeur Broadcom BCM2837B0, Cortex-A53 64-bit 

SoC @ 1.4GHz 

Mémoire 1Gigaoctet 

Connectivité 

• 2.4 GHz and 5 GHz IEEE 802.11b/g/n/ac 

wireless LAN, Bluetooth 4.2, BLE 

• Gigabit Ethernet sur USB 2.0  

• 4 interfaces USB 2.0  

Vidéo et son 
• Une entrée HDMI 

• Port d’affichage MIPI DSI  
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• camera port MIPI CSI  

• Sortie stéréo 4 pôles et port vidéo composite 

Support Carte SD  

Format Micro SD pour le chargement du 

système d’exploitation et le stockage des 

données 

 

La carte son USB : La connexion en liaison série entre le microphone à électret et le Raspberry 

Pi 3 via une carte son permet d'acheminer les données de manière efficace. La liaison série est 

connue pour sa simplicité et son utilisation optimale des ressources. La carte son assure une 

interface fiable entre le microphone et le Raspberry Pi, facilitant la transmission des signaux 

audio. Cette contribution essentielle aide à maintenir la consommation d'énergie à un niveau bas 

[68]. 

Le générateur sonore : L'ajout d'un générateur sonore d'une intensité de 120 dB pour l'alarme est 

une mesure importante pour garantir une notification influente [69]. La puissance sonore élevée 

assure une alerte audible même dans des environnements bruyants. Il est essentiel que ce 

générateur sonore soit activé de manière sélective pour minimiser la consommation d'énergie 

lorsqu'il n'est pas nécessaire. 

2.3. Etude de la consommation énergétique du système 

2.3.1. Mode de calcul de la consommation du système 

Pour calculer l’énergie consommée par le système[70], on va utiliser l’équation : 

𝐸 =  ∑ 𝑃𝑖 × 𝑇𝑖   (2.1) 

• E [Wh] : Énergie totale 

• Pi [W] : Puissance active pour chaque composant 

• Ti [h] : Temps d'utilisation 

 

Ensuite, le tableau suivant détaille les caractéristiques techniques [71] du système : 

TABLEAU 2.4. Caractéristiques techniques des composants du système électronique 

Composant 

Tension de 

fonctionnement 

(V) 

Actuel 

(A) 
Puissance active (W) 

Microphone à électret 1,5 à 10 0,5 x 10 -3 4,5x10-3 

Carte son 5 26x10-3 0,13 

Raspberry Pi 3 actif 5 1 5 

Raspberry Pi 3 inactif 5 200x10-3 1 

Alarme 9 à 12 333x10-3 4 
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2.3.2. Évaluation en fonction du temps d’utilisation  
2.3.2.1. Cas du système en surveillance ininterrompue 

 Ici, nous parlons d'une surveillance ininterrompue, un système fonctionnant 24 heures sur 24. 

Et le résultat est présenté dans le TABLEAU 2.5 : 

TABLEAU 2.5. Consommation d'énergie par composant sur une période de 24 heures en surveillance 

ininterrompue 

Équipement 
Durée 

(h) 

Puissance active 

(W) 

Énergie consommée 

(Wh) 

Microphone à 

électret 
24 4,5 x 10-3 108 x 10-3 

Carte son USB 24 0,13 3,12 

Raspberry Pi 3 actif 24 5 120 

Alarme n*(10/60) 4 4*n*(10/60) 

Énergie totale Etot 123,228 + 4*n*(10/60) 

 Pour (n) nombre de détections dans une journée, dans lesquelles l'alarme retentit pendant 10 

minutes, on a la valeur : Énergie totale Etot= 123,228 + 4*n*(10/60). 

 Prenons un exemple : pour quatre détections en 24 heures, l'énergie est estimée à environ 

123,228+4*4*(10/60) = 125,895 Wh. 

2.3.2.2. Etude en fonction de l’état de situation au parc 

 En tenant compte de l’enquête contextuelle du site, voici quelques paramètres que nous avons 

pris en compte : 

• Début de la surveillance : à 4h du matin 

• Fin de la surveillance : à 20h 

• Intervalle d'activation du système : toutes les 10 minutes 

• Durée maximale de traitement du son lors de l'activation : 15 secondes 

• Durée de déclenchement de l'alarme sur détection d'une infraction : 10 minutes 

TABLEAU 2.6. Calcul du temps d'utilisation des composants 

Équipement 

Nombre 

d'heures 

(h) 

Durée 

d'activation 

(s) 

Nombre par heure 
Durée totale 

(h) 

Microphone 16 15 6 0,4 

Carte son USB 16 15 6 0,4 

Raspberry Pi 3 actif 16 15 6 0,4 

Alarme - 10x60 
En fonction de (n), 

nombre de détections 
n*(10/60) 
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2.3.2.3. Consommation optimisée en une période de 24 heures 

 Par conséquent, l'énergie totale sur 24 heures calculée à partir de l'équation (2.1) est présentée 

dans le TABLEAU 2.7 : 

TABLEAU 2.7. Consommation d'énergie par composants sur une période de 24 heures avec un suivi 

optimisé 

Équipement 
Durée totale 

(h) 

Puissance 

active 

(W) 

Énergie consommée 

(Wh) 

Microphone à électret 0,4 4,5 x 10-3 1,8 x 10-3 

Carte son 0,4 0,13 52 x 10-3 

Raspberry PI 3 Actif (*) 0,4 5 2 

Raspberry PI 3 Inactif (*) 23,6 – n*(10/60) 1 23,6 – n*(10/60) 

Alarme n*(10/60) 4 4*n*(10/60) 

Total d’énergie consommée en 24 heures 25,65 + 3*n*(10/60) 

 

 Lorsque l'alarme est déclenchée, le microcontrôleur sort du mode veille. En conséquence, 

nous déduisons l'énergie en veille et ajoutons l'énergie pendant l'activité. Ceci signifie qu’on 

ajoute environ 0,5 Wh pour chaque détection. 

 Par exemple, avec quatre détections par jour, la consommation totale est de 27,65 Wh. 

2.4. Etude énergétique en surveillance environnementale et 

forestière 

2.4.1. Défis et solutions dans la surveillance environnementale  
2.4.1.1. La nécessité de garantir une continuité de surveillance dans des 

environnement hostiles 

 Pour assurer une surveillance environnementale constante, il est impératif de rechercher des 

sources d'alimentation fiables et durables, garantissant ainsi la collecte ininterrompue de données 

essentielles pour la préservation de l'écosystème. Cette quête de stabilité énergétique est 

indispensable dans le domaine de la surveillance environnementale [63]. Ainsi, l'un des défis 

majeurs réside dans l'approvisionnement constant en énergie des dispositifs de surveillance, 

surtout dans des environnements hostiles tels que les zones forestières éloignées. Les contraintes 

liées à l'éloignement des sources d'énergie conventionnelles, et aux difficultés logistiques 

rendent essentiel le développement de solutions autonomes. 

2.4.1.2. Orientation vers une solution autonome 

 L'efficacité d'un système de surveillance environnementale repose aussi en grande partie sur 

sa capacité à fonctionner de manière autonome, sans dépendre d'une alimentation externe 

constante. La nécessité d'un système d'alimentation autonome est exacerbée dans des contextes 

où l'accès régulier pour le remplacement des sources d'énergie est difficile. Un dispositif capable 
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de s'auto-alimenter augmente la fiabilité de la surveillance tout en minimisant l'impact 

écologique lié aux interventions humaines fréquentes. Cette autonomie devient ainsi une pierre 

angulaire pour assurer la pérennité et l'efficacité des systèmes de surveillance environnementale 

[58]. 

2.4.1.3. Option pour le choix d’un système photovoltaïque 

 En suite logique avec les paragraphes précédents, le choix du système photovoltaïque émerge 

comme une solution particulièrement adaptée pour répondre aux exigences de la surveillance 

environnementale. Les panneaux solaires offrent une source d'énergie renouvelable, durable et 

respectueuse de l'environnement. En exploitant l'énergie du soleil, les dispositifs de surveillance 

peuvent fonctionner de manière continue, même dans des zones isolées [72], [73]. De plus, cette 

approche contribue à réduire l'empreinte carbone, renforçant ainsi la compatibilité des systèmes 

de surveillance avec les objectifs de durabilité et de préservation environnementale. 

2.4.2. Contexte énergétique dans la forêt de la Montagne d’Ambre 
2.4.2.1. Contexte d'ombrage en forêt et choix d’outils 

 Dans notre cas, le site d'étude est une forêt dense, le positionnement des panneaux se fait donc 

dans une des zones partiellement ombragées. 

 Travaillant en milieu forestier, les arbres génèrent à certains moments des ombres sur les 

panneaux. L'ombrage a un impact réducteur sur les performances du panneau[74]. Il est 

complexe d'avoir une équation mathématique définissant le taux de réduction de l'irradiation 

solaire de l'environnement. Nous nous proposons de réaliser des calculs empiriques afin d'avoir 

une relation ponctuelle entre les performances d'un panneau en plein soleil et un panneau en 

zone ombragée. 

 Ainsi, nous avons utilisé deux kits d'appareils de mesure aux caractéristiques identiques 

constitués d'un panneau solaire, d'un multimètre. Le but est de mesurer la tension de sortie des 

deux zones et de faire la comparaison. Voici le tableau des caractéristiques du panneau en 

conditions STC : 

TABLEAU 2.8. Caractéristiques du panneau 

Puissance maximale/Pmax (W) 100 

Tolérance de puissance maximale (+-) 3% 

Tension en circuit ouvert / Vco (V) 22,32 

Courant de court-circuit/ Icc (A) 5,94 

Tension de puissance maximale/ Vpm (V) 18 

Courant de puissance maximale/Ipm(A) 5,56 

Technologie cellulaire Silicium-Mono 

 

 Les relevés ont été réalisés le 4 novembre 2023, de 13h56 à 15h54, avec une fréquence de 

mesure toutes les deux minutes. La séparation entre les deux sites de mesure est de 50 mètres.  

2.4.2.2. Données collectées dans une zone ensoleillée 

Le TABLEAU 2.9 présente les données collectées sur le panneau sous la lumière directe du soleil. 
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TABLEAU 2.9. Données d'un panneau solaire en plein soleil 

Heure 
Vco 

(V) 

Icc 

(A) 
 Heure 

Vco 

(V) 

Icc 

(A) 

13:56 20,30 1,29  14:56 18,85 0,40 

13:58 19,50 1,24  14:58 18,77 0,38 

14:00 19,60 1,21  15:00 18,95 0,45 

14:02 19,90 1,40  15:02 19,18 0,51 

14:04 19,70 1,30  15:04 19,21 0,55 

14:06 19,72 1,21  15:06 19,93 0,67 

14:08 19,40 1,01  15:08 19,47 0,66 

14:10 18,60 1,18  15:10 19,81 0,87 

14:12 18,40 0,58  15:12 20,02 1,16 

14:14 19,20 0,75  15:14 20,00 0,94 

14:16 18,90 0,63  15:16 19,90 1,00 

14:18 19,70 1,10  15:18 19,40 0,78 

14:20 19,90 1,20  15:20 19,03 0,50 

14:22 20,20 1,34  15:22 18,88 0,47 

14:24 19,30 0,80  15:24 18,86 0,42 

14:26 19,00 0,66  15:26 18,73 0,37 

14:28 19,00 0,64  15:28 18,57 0,26 

14:30 19,10 0,62  15:30 18,08 0,20 

14:32 19,20 0,70  15:32 18,43 0,29 

14:34 18,90 0,61  15:34 18,96 0,38 

14:36 18,70 0,45  15:36 19,07 0,42 

14:38 18,70 0,44  15:38 18,77 0,39 

14:40 18,90 0,61  15:40 18,70 0,30 

14:42 18,80 0,47  15:42 18,68 0,33 

14:44 18,80 0,44  15:44 18,45 0,24 

14:46 19,00 0,49  15:46 19,03 0,38 

14:48 19,10 0,52  15:48 19,50 0,61 

14:50 19,10 0,56  15:50 19,64 0,65 

14:52 19,10 0,54  15:52 19,66 0,63 

14:54 19,08 0,52  15:54 19,20 0,54 

 

2.4.2.3. Données collectées dans une zone ombragée 

Quant au TABLEAU 2.10, il représente les données collectées sur le panneau dans un endroit 

ombragé par la forêt. 
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TABLEAU 2.10. Données provenant d'un panneau solaire placé dans un endroit ombragé 

Heure 
Vco 

(V) 

Icc 

(A) 
 Heure 

Vco 

(V) 

Icc 

(A) 

13:56 19,10 0,46  14:56 18,40 0,21 

13:58 19,30 0,48  14:58 18,27 0,19 

14:00 19,50 0,51  15:00 18,40 0,22 

14:02 19,70 0,58  15:02 18,42 0,23 

14:04 19,20 0,61  15:04 18,40 0,22 

14:06 19,10 0,60  15:06 18,62 0,27 

14:08 18,80 0,62  15:08 18,69 0,28 

14:10 18,30 0,23  15h10 18,89 0,33 

14:12 18,20 0,24  15:12 19,22 0,43 

14:14 18,50 0,28  15:14 19,07 0,38 

14:16 18,40 0,26  15:16 19,07 0,38 

14:18 18,90 0,41  15:18 18,42 0,29 

14:20 19,00 0,44  15:20 18,36 0,23 

14:22 19,10 0,50  15:22 18,35 0,22 

14:24 18,80 0,39  15:24 18,37 0,20 

14:26 18,60 0,30  15:26 18,25 0,20 

14:28 18,40 0,28  15:28 17,65 0,12 

14:30 18,50 0,30  15:30 17,67 0,13 

14:32 18,40 0,26  15:32 18,00 0,13 

14:34 18,30 0,23  15:34 18,35 0,20 

14:36 18,10 0,20  15:36 18,20 0,19 

14:38 18,30 0,21  15:38 18,18 0,17 

14:40 18,50 0,24  15:40 18,19 0,16 

14:42 18,18 0,19  15:42 18,20 0,17 

14:44 18,24 0,21  15:44 18,05 0,16 

14:46 18,35 0,22  15:46 18,33 0,20 

14:48 18,38 0,24  15:48 18,69 0,25 

14:50 18,42 0,23  15:50 18,76 0,30 

14:52 18,44 0,24  15:52 18,71 0,29 

14:54 18,46 0,23  15:54 18,52 0,24 

 

2.4.3. Comparaison des résultats de mesure 
2.4.3.1. Comparaison de la tension aux deux endroits 

• Si l’on calcule et compare la tension en circuit ouvert en plein soleil avec la tension en 

situation ombragée, on obtient la courbe suivante : 
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FIGURE 2.5. Comparaison de la tension à circuit ouvert entre un panneau situé dans une zone ombragée 

et un panneau exposé à la lumière directe du soleil  

 L'observation révèle une fluctuation constante de la tension entre les deux emplacements, 

présentant un taux moyen de réduction de 3,32 % en présence d'ombrage par rapport à une 

exposition directe à la lumière solaire.  

2.4.3.2. Comparaison du courant aux deux endroits 

• Si l’on compare le courant de court-circuit en plein soleil avec le courant en présence 

d’ombrage, on obtient la courbe suivante : 

 

FIGURE 2.6. Comparaison du courant de court-circuit entre un panneau situé dans une zone ombragée 

et un panneau exposé à la lumière directe du soleil 
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 On voit ici que la courbe de courant des deux panneaux respectivement en zone ombragée et 

en plein soleil a un aspect à peu près identique. Cependant, on peut encore soutenir que plus la 

valeur du courant augmente, plus la différence est grande, dont la réduction descend jusqu'à 37% 

de la valeur en plein soleil. 

2.4.3.3. Effet par rapport à la puissance 

 La variation de tension n’étant pas trop importante, la variation de puissance suit plutôt la 

variation de courant. Lorsque nous avons calculé la valeur moyenne de la réduction de puissance, 

nous avons obtenu 43% par rapport à la puissance en plein soleil. Voici la courbe de comparaison 

de la puissance entre les deux endroits : 

 

 

FIGURE 2.7. Comparaison de puissance entre le panneau situé dans une zone ombragée et le panneau 

exposé à la lumière directe du soleil 

2.5. Dimensionnement du système d’alimentation 

2.5.1. Dimensionnement des panneaux solaires 
2.5.1.1. Calcul de la puissance crête et de l’énergie journalière 

 Pour déterminer la puissance du panneau photovoltaïque nécessaire en plein soleil[75], nous 

utiliserons l'équation suivante : 

𝑃𝑝𝑎𝑛 =
𝐸𝑐𝑗

ℎ ×𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜𝑝𝑒𝑟𝑓
  (2.2) 

Avec : 

• Ppan : Puissance du panneau [Wcrête] 

• Ecj : Énergie consommée quotidiennement [Wh] 

• h : heure d’ensoleillement [h] 

• Ratioperf : Ratio de performance du panneau 
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Cependant, la puissance de ce panneau diminuera de 43 % dans la zone ombragée. Il faut 

donc calculer la puissance de notre panneau avec l'équation suivante : 

𝑃𝑆𝑃 =
𝐸𝑐𝑗 ×100

 43× ℎ ×𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜𝑝𝑒𝑟𝑓
  (2.3) 

Avec PSP : Puissance panneau en zone ombragée [Wcrête] 

Pour l’énergie consommée par jour, elle est calculée dans les paragraphes précédents dont la 

valeur s'élève à : 

𝐸𝑐𝑗 = 25.65 +  𝑛 ∗ 0.5  (2.4) 

avec n le nombre de détection par jour. 

Supposons qu'un maximum de 4 violations quotidiennes soient détectées, alors Ecj devient 

27,65 Wh. 

2.5.1.2. Rayonnement minimum et capacité énergétique 

Les données mensuelles fournies par PVGIS7.0 du site Montagne d'Ambre sont données par 

le tableau suivant : 

TABLEAU 2.11. Irradiation globale et température du Parc de la Montagne d'Ambre 

Mois 
Irradiation  

[kWh/m²/j] 

Température 

[°C] 

Janvier 4,94 22,20 

Février 4,38 22,70 

Mars 5,07 22,90 

Avril 4,62 23,00 

Mai 4,46 22,00 

Juin 4,00 21,00 

Juillet 4,00 19,90 

Août 4,19 19,80 

Septembre 4,52 20,70 

Octobre 5,50 22,40 

Novembre 5,58 22,50 

Décembre 5,01 22,70 

Annuel 4,69 21,82 

 

En prenant la valeur du mois le plus défavorable, on a une valeur d’irradiation égale à 

4,00 kWh/m²/jour. 

Pour avoir l’heure d’ensoleillement, on utilise l’équation : 

ℎ𝑒𝑢𝑟𝑒 𝑑′𝑒𝑛𝑠𝑜𝑙𝑒𝑖𝑙𝑙𝑒𝑚𝑒𝑛𝑡 =
𝐼𝑟𝑟𝑎𝑑𝑖𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛

𝐼𝑟𝑟𝑎𝑑𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒 𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙𝑒
  (2.5) 
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• h [h] : heure d'ensoleillement 

• Irradiation [Wh/m²/j] 

• Irradiance globale [W/m²/j] 

 

2.5.1.3. Rapport de performances du système et puissance maximale du 

panneau 

Le ratio de performance d'un système varie de 0,6 à 0,8. La valeur que nous prendrons sera 

la valeur moyenne de 0,7. 

D’après l’équation. (2.3), on a : 

𝑃𝑆𝑃 =
27,65 ×100

43 ×4×0,7
= 22,93 𝑊𝑐 ≈ 23 𝑊𝑐   

Ainsi, la puissance du panneau = 23 Wc. 

2.5.2. Dimensionnement de la batterie 

 La taille de la batterie est déterminée par plusieurs facteurs : 

• Énergie consommée et profondeur de décharge 

• Intensité de décharge maximale 

 

2.5.2.1. Capacité de la batterie nécessaire en tenant compte de la 

profondeur de décharge 

Par rapport à l'énergie consommée et à la profondeur de décharge, la capacité de la batterie peut 

être calculée par : 

𝐶𝑎𝑝𝑎𝑐𝑖𝑡é =  
𝐸𝑛𝑒𝑟𝑔𝑖𝑒

𝑃𝑟𝑜𝑓𝑜𝑛𝑑𝑒𝑢𝑟 𝑑𝑒 𝑑𝑒𝑐ℎ𝑎𝑟𝑔𝑒 × 𝑉𝑜𝑙𝑡𝑎𝑔𝑒
  (2.6) 

La profondeur de décharge de la batterie fait référence au niveau d’épuisement de la capacité 

de la batterie après utilisation. Ainsi, pour assurer la durée de vie de notre batterie, nous 

choisirons une profondeur de décharge de 80%. 

Selon la disponibilité de la batterie, nous choisissons une batterie 12 V, choix pour les 

systèmes à faible consommation. 

La capacité de la batterie est alors dimensionnée à : 

Capacité = 27,65 / (0,8*12) = 2,8 [Ah]. 

2.5.2.2. Capacité de la batterie par rapport à l’intensité maximale de 

décharge 

 Compte tenu de l’intensité maximale de décharge, la taille de la batterie doit avoir une valeur 

dix fois supérieure à cette valeur. Le courant de décharge maximal est déterminé en additionnant 

les intensités de courant maximales de tous les composants fonctionnants simultanément. 

Comme défini précédemment, il existe trois scénarios de fonctionnement simultané : 
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Cas 1 : mode veille, où l'ensemble du système est en veille. 

Cas 2 : Mode capture et identification, impliquant le microcontrôleur, le microphone et la 

carte son. 

Cas 3 : Mode de signalisation et activation de l'alarme, avec le microcontrôleur et le système 

d'alarme en fonctionnement. 

TABLEAU 2.12. Évaluation du courant maximal 

Composant 

Courant par 

composant 

[A] 

Cas 1 

[A] 

Cas 2 

[A] 

Cas 3 

[A] 

Microphone à électret 0,5 x 10 -3 0 0,5 x 10 -3 0 

Carte son 26 x 10-3 0 26 x 10-3 0 

Raspberry Pi 3 1 0 1 1 

Raspberry Pi3 inactif 200 x 10-3 200 x 10-3 0 0 

Alarme 333 x 10-3 0 0 333 x 10-3 

Total 200 x 10-3 1,0265 1,333 

 

La capacité maximale requise est donc Cmax = 10*1,333 = 13,33 Ah. 

 L'utilisation de cette capacité maximale s'avère avantageuse, car elle répond à la demande 

lors de l'utilisation de l'intensité maximale. De plus, en considérant les besoins journaliers, nous 

disposons d'une marge de 4,76 jours sans soleil, calculée en utilisant le rapport Cmax / Cmin, où 

Cmax est la capacité maximale et Cmin est la capacité minimale 

2.6. Conclusion 

En conclusion, l'examen approfondi des caractéristiques des capteurs au sol a clairement 

démontré que l'utilisation de capteurs sonores associés à des microcontrôleurs représente une 

solution prometteuse répondant à nos objectifs de réduction de la consommation d'énergie et 

d'optimisation de l'autonomie des nœuds capteurs. L'intégration judicieuse d'un 

microcontrôleur dans le processus de traitement sonore offre une gestion efficace des ressources 

énergétiques, contribuant ainsi à prolonger la durée de vie opérationnelle des capteurs. De plus, 

l'algorithme de surveillance adopté se révèle être un élément clé pour atteindre une efficacité 

accrue dans la surveillance tout en limitant la consommation d'énergie. Cette approche 

démontre un engagement envers la durabilité énergétique et une performance considérable dans 

le contexte de la surveillance environnementale. 

Suite à l'optimisation du suivi en fonction du contexte du site, nous avons constaté une 

diminution de la consommation énergétique de notre appareil, la ramenant à 27,56 Wh pour 

une journée d'utilisation. Cela prend en compte un maximum de 4 infractions par jour au même 

endroit. En ce qui concerne l'approvisionnement en énergie, l'ombrage créé par la forêt a un 

impact négatif sur la quantité de lumière atteignant le panneau solaire, réduisant sa production 

à seulement 43 pour cent par rapport au courant sous la lumière directe du soleil. Malgré la 

légère réduction de tension de 3,32 pour cent, cela affecte la valeur de puissance du panneau 
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dans les zones ombragées. Suite à cette évaluation, nous avons pu dimensionner la puissance 

du panneau solaire pour qu’elle soit adaptée au système, fixée à 23 Wc. De même, la capacité 

de la batterie a été dimensionnée à 13,33 Ah, fonctionnant à 12 V pour une consommation 

journalière de 2,8 Ah, avec une marge de 4,76 jours d’utilisation en l’absence de soleil. 

Les conclusions de cette étude sur le matériel ouvrent des perspectives encourageantes pour 

créer des systèmes de surveillance économiques en énergie et autonomes. Elles constituent une 

base solide pour orienter nos efforts vers la prochaine phase de développement, à savoir le 

traitement de données. Dans cette étape, nous envisageons d'exploiter les données sonores 

collectées à travers des modèles d'apprentissage automatique. Cette approche novatrice a pour 

objectif d'améliorer l'efficacité et la précision de la surveillance, ainsi que d'optimiser l'analyse 

des données. 
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Chapitre 3  

 

Traitement des données pour la 

surveillance de découpe d’arbre 

3.  
3.1. Introduction 

Dans cette section, nous focaliserons notre attention sur le traitement des données, 

essentiel pour la signalisation et la prise de décision en vue d'intervenir dans le cadre de la 

surveillance environnementale. Ainsi, notre recherche se concentre sur la création d'un modèle 

de classification performant visant à détecter les sources sonores, avec une attention particulière 

portée à la découpe d'arbre, principale cause de déforestation dans notre zone d'étude [69].  

La détection précoce des activités de découpe d'arbres revêt une importance capitale. 

C'est dans cette perspective que nous nous penchons sur l'acquisition des sons émis lors de ces 

opérations, en mettant l'accent sur les coups de hache, outil prédominant dans ces activités. La 

région étudiée, caractérisée par un faible peuplement humain, offre un environnement sonore 

naturellement prépondérant [76], facilitant ainsi la détection de tout son inhabituel. 

Au cours des chapitres précédents, nous avons démontré la pertinence des capteurs au 

sol pour la surveillance environnementale, en nous penchant sur la partie matérielle du système. 

Notre approche se concentre spécifiquement sur la captation des sons émis lors de la découpe 

d'arbres, soulignant ainsi l'efficacité de ces capteurs pour la collecte d'informations. 

L'objectif central de ce chapitre est de présenter notre méthodologie pour la classification 

des sons de découpe d'arbres en utilisant des méthodes d'apprentissage automatique. Face à la 

complexité de ce problème, notre objectif est de trouver un algorithme aussi performant que 

possible, tout en minimisant sa complexité. La structure du chapitre se divise en trois parties. En 

premier lieu, une analyse des travaux existants sur le traitement sonore. Suivi en second lieu, un 

regard sur l’aspect théorique du traitement de signal sonore basée sur l’apprentissage 

automatique. Enfin en troisième lieu, la présentation de nos expérimentations et l'évaluation de 

la méthode que nous proposons. 

Ce dernier débutera par la mise en lumière les différentes sources sonores à étudier et les 

prétraiter afin de constituer notre base de données. En utilisant les algorithmes d’apprentissage 

automatique traditionnelle, nous rechercherons ensuite la méthode optimale répondant à nos 

critères de précision et d'efficacité. Ainsi, cette recherche contribuera à faire progresser les 

connaissances dans le domaine de la surveillance environnementale en exploitant efficacement 

le traitement des signaux acoustiques. 
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3.2. Etude des travaux antérieurs en traitement sonore 

3.2.1. Traitement sonore en surveillance forestière : Applications 
3.2.1.1. Approche intégrée pour la gestion et la préservation des ressources 

forestières : surveillance, évaluation et analyse 

Dans le domaine de la gestion forestière, des efforts ont été déployés pour surveiller les variations 

des niveaux de bruit dans les régions forestières [77]. Cette surveillance vise à repérer les points 

chauds de coupe, où l'activité de coupe est la plus intense. Ces informations permettent aux 

autorités de concentrer efficacement leurs efforts de surveillance et de mise en application des 

lois forestières. De même, en surveillant les modifications des sons de la faune, tels que les 

chants d'oiseaux ou les cris d'animaux, il est possible d'évaluer l'impact de la coupe d'arbres sur 

la biodiversité locale. Ces observations fournissent des informations essentielles pour élaborer 

des mesures de conservation et de gestion des habitats[78]. L'analyse des séquences temporelles 

de bruits permet de reconstruire les modèles incluant la fréquence, la durée et l'emplacement des 

activités, offrant ainsi des indications sur les tendances de déforestation et contribuant à anticiper 

les futures pressions sur les ressources forestières. Dans notre cas, nous nous orientons vers une 

combinaison de surveillance dissuasive et de stratégie proactive pour aider les gestionnaires de 

parc forestier à préserver et à gérer efficacement les ressources forestières [79]. 

3.2.1.2. Utilisation du traitement sonore pour la détection des activités en 

zone forestière 

Dans des travaux antérieurs, le traitement sonore a été largement utilisé pour détecter les 

sons distinctifs associés des distinctions de son environnementaux, notamment les bruits de 

tronçonneuses, de gazouillis d'oiseaux, de feu crépitant, de scies à mains ou de branches qui 

tombent, etc. Ces sons spécifiques sont des indicateurs précieux des activités au sein d’une forêt, 

éventuellement des découpes d’arbre, qu'elles soient licites ou illicites [63]. En effet, la détection 

de ces bruits peut aider à identifier les activités de coupe illégale ou non autorisée, ce qui est 

essentiel pour la conservation des forêts et la lutte contre la déforestation [80]. En analysant les 

enregistrements sonores à l'aide d'algorithmes spécialisés [81], les chercheurs peuvent extraire 

des informations pertinentes sur les modèles temporels et spatiaux des activités de coupe, ce qui 

permet de cartographier les zones à risque et de cibler efficacement les mesures de surveillance 

et de préservation des forêts. Ainsi, le traitement sonore se révèle être une approche efficace et 

prometteuse pour la surveillance de la déforestation. 

3.2.1.3. Flexibilité et discrétion de la détection sonore en surveillance 

environnementale 

L'avantage majeur de la surveillance par détection sonore réside dans sa capacité à capturer 

des informations de manière discrète et non intrusive [82]. Contrairement à la surveillance par 

capteurs d'image, où l'objectif de la caméra doit rester visible pour enregistrer les images, un 

microphone peut être caché ou dissimulé dans l'environnement forestier sans compromettre son 

efficacité. Cela permet une surveillance plus discrète des activités de coupe d'arbres et de 

défrichement, réduisant ainsi le risque de détection par les contrevenants. De plus, le son peut 

traverser des obstacles tels que les arbres et les buissons, permettant une surveillance efficace 

même dans des environnements forestiers denses [83], [84]. Cette capacité à collecter des 

données de manière discrète et flexible fait du traitement sonore un outil précieux pour la 

surveillance de la déforestation [85]. 
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En termes de complexités computationnelles, le traitement d'images peut être très intensif en 

ressources, nécessitant des algorithmes sophistiqués pour la détection d'objets et la classification 

[86]. D'autre part, le traitement sonore présente également des défis, notamment en ce qui 

concerne la détection et la séparation des différents types de sons dans un environnement bruyant 

comme une forêt. Cela nécessite des techniques avancées de traitement du signal et de 

l'apprentissage automatique pour extraire efficacement les informations pertinentes des 

enregistrements audio [87]. Ainsi, bien que le traitement sonore offre des avantages en termes 

de discrétion et de flexibilité, il présente également des défis computationnels uniques qui 

doivent être pris en compte lors de la conception et du déploiement de systèmes de surveillance 

de la déforestation. 

3.2.2. Méthodes d'intelligence artificielle pour la détection de découpe 

d'arbres à partir de signaux sonores 
3.2.2.1. Algorithmes de classification traditionnels 

Parmi ces approches, on trouve également des méthodes de classification traditionnelles 

telles que les machines à vecteurs de support (SVM) [88], les arbres de décision [89], les k plus 

proches voisins (k-NN), Random Forest [90], Naive Bayes [91], Adaboost et la régression 

logistique [92]. Ces algorithmes peuvent être entraînés sur des enregistrements sonores annotés 

pour reconnaître les caractéristiques distinctives des sons de découpe d'arbres et les utiliser pour 

classer de nouveaux enregistrements avec précision.  

D’un côté, les SVM fonctionnent en trouvant l'hyperplan qui maximise la marge de 

séparation entre les classes dans un espace multidimensionnel défini par les caractéristiques 

extraites du signal sonore [93]. Les k-NN classifient un enregistrement sonore en fonction des 

étiquettes des k enregistrements les plus proches dans l'espace des caractéristiques, mesurées par 

une distance spécifiée [88]. Naive Bayes est un algorithme probabiliste simple mais puissant 

basé sur le théorème de Bayes. La régression logistique est un modèle statistique utilisé pour la 

classification binaire, qui modélise la probabilité que les données appartiennent à une classe 

particulière en fonction des variables explicatives. 

 

FIGURE 3.1. Illustration du principe de SVM : Recherche d’hyperplan de séparation des données 

 

FIGURE 3.2. Illustration de k-NN : Recherche du plus proche voisin 
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De l’autre côté, les arbres de décision sont des modèles simples et interprétables qui 

partitionnent l'espace des caractéristiques en utilisant des seuils successifs pour séparer les 

classes. En outre, les méthodes telles que Random Forest combinent plusieurs arbres de décision 

pour améliorer la précision de la classification. Enfin, Adaboost est un algorithme 

d'apprentissage ensembliste qui combine plusieurs classificateurs faibles pour créer un modèle 

fort [90] [91] [92]. 

 

FIGURE 3.3. Illustration d'algorithme ensembliste 

3.2.2.2. Motivation d'utiliser le Machine Learning 

La motivation d'utiliser le Machine Learning par rapport à d'autres approches, telles que 

le Deep Learning ou les algorithmes statistiques traditionnels, réside souvent dans la simplicité 

et l'efficacité de ces méthodes [94]. Le Machine Learning offre un compromis entre la 

complexité du modèle et la capacité de généralisation, ce qui le rend particulièrement adapté aux 

applications de surveillance de la déforestation où les ressources computationnelles peuvent être 

limitées. En outre, les algorithmes de Machine Learning sont souvent plus facilement 

interprétables que les modèles de Deep Learning, ou d’autre méthode statistique ce qui peut être 

important dans des contextes où la transparence et l’interprétabilité du modèle sont essentielles 

pour prendre des décisions informées [95].  

3.2.2.3. Robustesse aux données bruitées 

En outre, le Machine Learning peut être plus robuste aux données bruitées ou insuffisamment 

étiquetées que les approches de Deep Learning, qui nécessitent souvent des ensembles de 

données massifs et étiquetés pour obtenir des performances optimales [96], [97]. Les algorithmes 

de Machine Learning traditionnels peuvent être entraînés avec des ensembles de données plus 

petits et moins précis, ce qui les rend plus adaptables aux contraintes de collecte et de marquage 

de données dans le domaine de la surveillance de la déforestation. De plus, les algorithmes de 

Machine Learning peuvent être régularisés pour éviter le surajustement aux données 

d'entraînement et améliorer la généralisation aux données de test, ce qui les rend plus robustes 

aux variations et aux imperfections des données réelles [98] . 

3.2.3. Caractéristiques et analyses des signaux sonores pour la 

détection de la découpe d'Arbres 
3.2.3.1. Caractéristiques des signaux sonores 

Les caractéristiques temporelles des signaux sonores, aux enveloppes d'amplitude ou la durée 

des événements sonores et les intervalles entre eux, sont essentielles pour comprendre les 

schémas temporels des activités dans la forêt [99].  On trouve par exemple le bruit d'une 



51 
 

tronçonneuse qui se manifeste par des périodes de son actif suivi de moments de silence lorsque 

l'outil est en pause ou en déplacement. De la même manière, les intervalles entre les événements 

sonores peuvent révéler des schémas temporels distincts dans l'activité de coupe, tels que des 

séquences régulières de coupes suivies de périodes de repos. 

Voici une représentation d’un signal sonore dans le domaine temporel [100] : 

 

FIGURE 3.4. Visualisation de l'enveloppe du signal sonore (représentée en rouge) par rapport au signal 

sonore lui-même (représenté en bleu) 

 Les caractéristiques fréquentielles et spectrales des signaux sonores offrent des informations sur 

la distribution de l'énergie acoustique dans différentes bandes de fréquence [101], [102]. Comme 

exemple, les tronçonneuses produisent des composantes fréquentielles distinctives dans le 

spectre audio, souvent caractérisées par des pics d'énergie à des fréquences spécifiques. Mais 

également, les sons de branches cassées ou d'arbres tombant peuvent se traduire par des 

variations significatives dans le contenu fréquentiel du signal. 

Un exemple de son de 15 secondes de signal sonore est représenté par la figure suivante avec la 

présentation du spectre correspondante :  

 

FIGURE 3.5. Exemple de son (à gauche) et du spectre sonore correspondant (à droite) 

Enfin, les caractéristiques cepstrales des signaux sonores fournissent des informations sur les 

modulations dans le spectre de puissance du signal [59]. Ces variations dans les coefficients 

cepstraux peuvent révéler des propriétés acoustiques distinctes des outils de coupe, comme les 

fluctuations dans le bruit de fond. L’algorithme d’extraction des coefficients spectrales sera 

présenté dans les prochains paragraphes 

3.2.3.2. Traitement des représentations en image des caractéristiques 

sonores 

Une approche courante consiste à transformer ces caractéristiques en représentations en image 

pour faciliter leur analyse. Par exemple, les spectrogrammes représentent les caractéristiques 

temporelles et fréquentielles du signal sonore sous forme d'image, où l'intensité des couleurs 

correspond à l'amplitude de chaque composante fréquentielle à chaque instant. De même, les 
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caractéristiques temporelles peuvent être représentées sous forme de séquences d'images en 

utilisant des techniques telles que le calcul de la dérivée temporelle ou la transformation en 

images de haute résolution. Cette approche permet d'exploiter les techniques d'analyse d'image 

pour extraire des informations pertinentes à partir des caractéristiques sonores [101]. 

3.2.3.3. Motivation d'utilisation directe des caractéristiques sonore par 

rapport à l'exploitation des représentations en images 

Cependant, l'utilisation directe des caractéristiques sonores offre plusieurs avantages par rapport 

à l'exploitation de représentations en image. Tout d'abord, ces caractéristiques fournissent une 

représentation directe et interprétable du signal sonore, simplifiant ainsi l'analyse et 

l'interprétation des données [103]. De plus, elles capturent des informations spécifiques sur les 

propriétés acoustiques des sons de découpe d'arbres, ce qui les rend plus adaptées à la tâche de 

détection de déforestation.  

Enfin, l'utilisation directe de ces caractéristiques évite les étapes de prétraitement complexes 

nécessaires pour extraire les informations pertinentes à partir d'images représentatives, réduisant 

ainsi la complexité et les coûts computationnels de l'analyse [104], [105]. 

 

3.3. Aspects théoriques du traitement sonore par 

apprentissage automatique 

3.3.1. Les caractéristiques sonores 

Les caractéristiques du son sont les paramètres d'analyse et de compréhension des 

propriétés acoustiques des signaux audio. Ces caractéristiques, également appelées descripteurs 

acoustiques, sont des mesures quantitatives qui capturent différentes facettes du contenu sonore 

[106], [107]. Du fait de notre motivation sur l’exploitation directe des caractéristiques sonores, 

nous présentons l’aspect théorique des caractéristiques sélectionnés à partir de la littérature 

[101]. On domaine temporelle, on trouve le taux de passage par zéro ou ZCR, la dispersion du 

signal RMS. En domaine fréquentiel et spectral, on trouve la transformée de Fourrier à court 

terme STFT, ce qui permet d’avoir le centre de masse spectral, la bande spectrale et l’énergie 

spectrale. Enfin, on trouve la présentation des caractéristiques cepstrales qui sont très adaptées 

dans la distinction de signature acoustique. 

3.3.1.1.  Diverses caractéristiques temporelles pour le traitement du signal 

• Le taux de passage par zéro 

Le taux de passage par zéro ou zero crossing rate (ZCR), mesure le nombre de fois où le signal 

traverse l’axe horizontale dans une unité de temps données. Pour un signal discret x[n], le taux 

de passage par zéro ZCR est calculé comme suit : 

𝑍𝐶𝑅 =  
1

2(𝑁−1)
∑ |𝑠𝑔𝑛 (𝑥[𝑛]) − 𝑠𝑔𝑛 (𝑥[𝑛 − 1])|𝑁

𝑛=1   (3.1) 

Où  

𝑁 est la longueur de la fenêtre temporelle 

𝑥[𝑛] est la valeur du signal au temps 𝑛 
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𝑠𝑔𝑛 ( ) est la fonction signe. 

• La dispersion du signal, RMS. 

La racine carrée de la moyenne des carrés, souvent abrégée en anglais sous le terme RMS 

(Root Mean Square), est une mesure statistique qui représente la valeur quadratique moyenne 

d'un ensemble de valeurs. Elle est couramment utilisée pour quantifier l'amplitude efficace d'un 

signal ou d'une série de valeurs. 

Mathématiquement, la racine carrée de la moyenne des carrés (RMS) d’un ensemble de 

valeurs 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛 est calculée comme suit : 

𝑅𝑀𝑆 =  √
1

𝑛
 ∑ 𝑥𝑖

2𝑛
𝑖=1   (3.2) 

En d'autres termes, chaque valeur est élevée au carré, la moyenne de ces carrés est 

calculée, puis le résultat étant la racine carrée de ce dernier. Cette mesure donne une indication 

de la "valeur efficace" ou de l'amplitude moyenne des valeurs. 

Dans le contexte des caractéristiques sonores, la RMS peut être utilisée pour évaluer 

l'amplitude d'un signal audio. Par exemple, si nous avons une série temporelle représentant 

l'amplitude du signal sonore à chaque échantillon, nous pouvons calculer la RMS de cette série 

pour obtenir une mesure de l'amplitude efficace du signal. 

3.3.1.2. Diverses caractéristiques fréquentielles et spectrales pour le 

traitement de signal 

• La transformée de Fourrier à court terme 

La Transformée de Fourier à Court Terme ou Short Term Fourier Transform (STFT) est 

une technique d'analyse fréquentielle utilisée en traitement du signal pour étudier la variation 

des fréquences d'un signal au fil du temps. La STFT divise le signal en segments temporels plus 

petits et calcule la transformée de Fourier pour chaque segment. 

La formule mathématique de la STFT pour un signal continu x(t) est donnée par : 

𝑋(𝑡, 𝑓) = ∫ 𝑥(𝜏). 𝜔(𝜏 − 𝑡). 𝑒−𝑖2𝜋(𝜏−𝑡)𝑑𝜏
+∞

−∞
  (3.3) 

Où : 

𝑋(𝑡, 𝑓) : est la représentation fréquentielle du signal à un instant t, 

𝑥(𝜏) est le signal original, 

𝜔(𝜏 − 𝑡) est une fenêtre temporelle, généralement une fenêtre de forme telle que la fenêtre de 

Hann ou la fenêtre rectangulaire, 

𝑓 est la fréquence, 

𝑒−𝑖2𝜋(𝜏−𝑡) est la contribution fréquentielle à ce moment. 

La STFT génère une représentation temps-fréquence d'un signal, souvent appelée 

spectrogramme, qui permet d'observer comment les composantes fréquentielles varient dans le 
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temps. Cette technique est largement utilisée dans des domaines tels que le traitement du son, la 

reconnaissance de la parole, la musique, et d'autres applications où l'analyse fréquentielle 

temporelle est nécessaire. 

• Le centre de masse spectral 

Le centre de masse spectral ou Spectral Centroid (C) est calculé comme le centre de 

masse du spectre fréquentiel d’un signal. Pour un signal discret 𝑋[𝑘] représentant le spectre de 

fréquence, le Spectral Centroid est défini comme suit : 

𝐶 =  
∑ 𝑘.|𝑋[𝑘]|𝑁−1

𝑘=0

∑  |𝑋[𝑘]|𝑁−1
𝑘=0

  (3.4) 

Où 

𝑁 : longueur du spectre, 

𝑋[𝑘] : valeur du spectre à la fréquence 𝑘. 

Cette formule représente une moyenne pondérée des fréquences, pondérée par 

l’amplitude du spectre à chaque fréquence. Le résultat C donne une indication de la fréquence 

dominante du signal.  

• La largeur de bande spectral (B) 

La largeur de bande spectrale ou Spectral Bandwith (B) est une mesure de la largeur de 

la distribution des fréquences dans un signal. Mathématiquement, pour un signal discret X[k] 

représentant le spectre de fréquence, la largeur de bande spectrale est définie comme suit : 

𝐵 =  √
∑  (𝑘−𝐶)2.|𝑋[𝑘]|2𝑁−1

𝑘=0

∑ |𝑋[𝑘]|2𝑁−1
𝑘=0

  (3.5) 

Où 

N : la longueur du spectre, 

X[k] : valeur du spectre à la fréquence k, 

C : le centre de masse spectral. 

Cette formule mesure la largeur du spectre autour du centre de masse spectral, donnant 

une indication de la dispersion des fréquences dans le signal. Une largeur de bande spectral plus 

élevée indique une distribution plus large des fréquences. 

• Concentration d’énergie spectrale  

La concentration d’énergie spectrale ou le Spectral Rool Off (R) est une mesure de la 

fréquence en dessous de laquelle une certaine proportion de l’énergie spectrale totale est 

contenue. Mathématiquement, pour un signal discret 𝑋[𝑘] représentant le spectre de fréquence, 

la concentration d’énergie spectrale est définie comme suit : 

𝑅 = arg (∑ |𝑋[𝑘]|2 ≥ 𝑁−1
𝑘=0 𝑝 . ∑ |𝑋[𝑘]|2𝑁−1

𝑘=0   (3.6) 
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Où 

𝑁 : la longueur du spectre, 

𝑋[𝑘] : valeur du spectre à la fréquence 𝑘, 

𝑝 : proportion de l’énergie spectrale totale (généralement une valeur entre 0 et 1). 

Cette formule calcule la fréquence 𝑅 en trouvant le point où la somme cumulée de 

l’énergie spectrale atteint une certaine proportion (p) de l’énergie totale. En d’autres termes, elle 

représente la fréquence de dessous de laquelle une certaine quantité spécifiée de l’énergie 

spectrale est concentrée. 

3.3.1.3. Les coefficients cepstraux de fréquence de Mel 

Les coefficients cepstraux de fréquence de Mel ou Mel Frequency Cepstral Coefficient 

(MFCC) sont calculés en plusieurs étapes, comprenant généralement la STFT et la 

transformation en coefficients cepstraux. 

Voici les étapes principales pour calculer les MFCC : 

• Calcul du spectre de puissance 

𝑃(𝑓) =  |𝑋(𝑓)|2  (3.7) 

Où 𝑋(𝑓) : SFTF du signal 

• Application de l’échelle de Mel 

𝑀(𝑓) =  ∑ 𝐻𝑚(𝑓). 𝑃(𝑓)𝑀
𝑚=0   (3.8) 

Où 

 𝑀(𝑓) : spectre de puissance pondéré par l’échelle de Mel 

𝐻𝑚(𝑓) : filtre triangulaire de Mel correspondant à la bande 𝑚.  

• Transformation en logarithme 

𝐿(𝑓) = log(𝑀(𝑓) )  (3.9) 

• Calcul de la transformée de cosinus discrète (DCT) 

𝐶𝑚 = ∑ 𝐿𝑘 . cos
(𝜋𝑚 (2𝑘+1))

2𝑀
𝑀−1
𝑚=0   (3.10) 

Où 

- 𝐶𝑚 : coefficient cepstral mel-fréquentiel 𝑚 

- 𝐿𝑘 : valeur de la transformée logarithmique à l’indice 𝑘 

- 𝑀 : nombre de coefficients cepstraux à extraire. 
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Les indices 𝑚 représentent les coefficients MFCC résultants. En pratique, les coefficients 

MFCC sont souvent normalisés et certains d’entre eux sont éliminés pour réduire la 

dimensionnalité. Le nombre de filtres de Mel 𝑀 est le nombre de coefficients cepstraux. 𝑀 sont 

des paramètres ajustables dans le processus de calcul des MFCC. 

3.3.2. L’apprentissage automatique 

Nous avons mis en évidence dans les paragraphes précédents que par rapport à notre objectif la 

Machine Learning est le mieux adapté à notre besoin en limitation computationnelle, la limite 

de la taille de données, la complexité algorithmique et le type de données traitées. 

3.3.2.1. Description de l’apprentissage machine 

On dit qu’un programme informatique apprend de l’expérience E par rapport à une classe de 

tâches T et une mesure de performance P, si sa performance aux tâches en T, mesurée par P, 

s’améliore avec l’expérience E [108]. 

 

FIGURE 3.6. Principe de base de la Machine Learning 

- La tâche T représente la façon dont le système d'apprentissage automatique doit traiter 

un échantillon. 

- La mesure de performance P est utilisée pour évaluer les aspects de l'apprentissage 

automatique comme l'exactitude et le taux d'erreur. 

- Expérience E : La plupart des algorithmes d'apprentissage peuvent être compris comme 

étant autorisés pour découvrir un ensemble de données complet.  

  

 

FIGURE 3.7. Illustration d'algorithme de machine Learning 

- Les modèles sont formés sur des échantillons. 

- Les règles de prise de décision sont complexes ou difficile à décrire. 

- Les machines apprennent automatiquement les règles. 

 

3.3.2.2. Type d’apprentissage automatique selon la tâche 
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L’apprentissage automatique peut résoudre de nombreux types de tâches [109]. Les trois types 

les plus courants sont : 

• Classification : Pour spécifier une catégorie spécifique parmi les k catégories pour 

l'entrée, l'algorithme d'apprentissage génère généralement une fonction 𝑓 : 𝑅𝑛 → (1,2, 

… , 𝑘) . Par exemple, les algorithmes de classification d’images en vision par ordinateur 

résolvent les tâches de classification. 

• Régression : le programme prédit la sortie pour une entrée donnée. Les algorithmes 

d’apprentissage génèrent généralement une fonction 𝑓 : 𝑅𝑛 → 𝑅. Elle représente une 

prédiction basée sur une fonction continue. 

• Clustering : sur la base de similitudes internes, le programme regroupe une grande 

quantité de données non étiquetées en plusieurs classes. Les données de même classe 

sont plus similaires que les données d’une classe à l’autre. 

La classification et la régression sont deux principaux types de tâches de prédiction. Le 

résultat de la classification est constitué de valeurs de classe discrètes et le résultat de la 

régression est constitué de valeurs continues. 

3.3.2.3. Par rapport à l’entrée 

Apprentissage supervisé : le programme prend un ensemble connu d'échantillons et entraîne un 

modèle optimal pour générer des prédictions. Ensuite, le modèle entraîné mappe toutes les 

entrées aux sorties et effectue un jugement simple sur les sorties.  

Apprentissage non supervisé : le programme construit un modèle basé sur des données d'entrée 

non étiquetées. Par exemple, un modèle de clustering regroupe les objets en fonction de 

similitudes. Les algorithmes d'apprentissage non supervisé modélisent les échantillons 

hautement similaires, calculent la similarité entre les échantillons nouveaux et existants et 

classent les nouveaux échantillons par similarité. 

Apprentissage semi-supervisé : le programme entraîne un modèle grâce à une combinaison d'une 

petite quantité de données étiquetées et d'une grande quantité de données non étiquetées. 

Apprentissage par renforcement : les systèmes d'apprentissage apprennent le comportement de 

l'environnement pour maximiser la valeur de la fonction du signal de récompense 

(renforcement). L’apprentissage par renforcement diffère de l’apprentissage supervisé du 

connexionnisme dans le sens où, au lieu d’indiquer au système l’action correcte, 

l’environnement fournit des signaux de renforcement scalaires pour évaluer ses actions. 

3.3.3. Processus de conception de modèle 
3.3.3.1. Sélection des données d’apprentissage 

La conception du modèle repose sur les données à utiliser, les paramètres considérés pour la 

prédiction et enfin d’entrainement du modèle. Ainsi, avant le déploiement et l’intégration du 

modèle, voici les étapes pour avoir un modèle d’apprentissage automatique.  
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FIGURE 3.8. Etape de conception de modèle d'apprentissage automatique 

La préparation des données et le prétraitement sont essentiels pour créer une base de 

données fiable en vue de la conception du modèle. Le Dataset est une collection de données 

utilisées dans les tâches d'apprentissage automatique, où chaque élément de données est appelé 

un échantillon.  

La base de données est divisée en deux parties, le Training set et le Test set. Le Training 

set est utilisé dans le processus d'apprentissage, où chaque échantillon est appelé un échantillon 

d'entraînement. L'entraînement est le processus de construction d'un modèle à partir de données. 

Et le Test set est l'ensemble de données utilisé dans le processus de test, où chaque échantillon 

est appelé un échantillon de test. Le test fait référence au processus au cours duquel le modèle 

appris est utilisé pour la prédiction. 

Les données prétraitées doivent être converties en une représentation adaptée aux 

modèles d'apprentissage automatique. Les données sont décisives pour les modèles et 

déterminent la portée des capacités du modèle. Tous les bons modèles nécessitent de bonnes 

données. Cela se traduit par une représentation des données qui est facilement interprétable par 

la machine. 

3.3.3.2. Les paramètres d’entrainement et évaluation des modèles 

Ensuite, dans le processus d'apprentissage automatique, des éléments ou attributs 

représentant la nature spécifique d'un échantillon sont extraits. Ces caractéristiques, qui reflètent 

un aspect particulier de la présentation des données, sont ensuite apprises par le modèle. Souvent, 

un ensemble de données présente de nombreuses caractéristiques, parmi lesquelles certaines 

peuvent être superflues ou non pertinentes pour les valeurs à prédire. La sélection judicieuse de 

ces paramètres est décisive pour obtenir un modèle performant. 

L'objectif ultime de l'apprentissage automatique est d'assurer que les modèles ne sont pas 

seulement performants sur les échantillons d'entraînement, mais qu'ils généralisent également 

bien sur de nouveaux échantillons. La capacité de généralisation, également appelée robustesse, 

évalue dans quelle mesure un modèle appris peut être étendu à des échantillons inconnus. Pour 

évaluer les performances du modèle, on utilise l'erreur, qui mesure la disparité entre la prédiction 

du modèle sur un échantillon et le résultat réel de cet échantillon. L'erreur d'entraînement évalue 

l'adéquation du modèle à l'ensemble d'entraînement, tandis que l'erreur de généralisation mesure 

sa performance sur de nouveaux échantillons. Un modèle idéal présente une faible erreur de 

généralisation. Lorsqu'un modèle présente un sous-apprentissage, l'erreur d'entraînement est 

élevée, tandis que dans le cas du surapprentissage, l'erreur d'entraînement est faible, mais l'erreur 

de généralisation est élevée. 
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3.4. Conception du modèle de classification pour la détection 

de découpe d’arbre 

Pour la conception de notre modèle, nous nous concentrons sur le traitement du son puis à 

l’apprentissage ou identification. L'objectif est de créer un modèle d'apprentissage qui 

différencie le bruit de la coupe d'un arbre de tous les sons qui pourraient être rencontrés sur le 

site de la Montagne d’Ambre. Ces étapes sont synthétisées par la figure suivante : 

 

FIGURE 3.9. Synthèse des étapes de la conception du modèle 

3.4.1. Traitement du son 
3.4.1.1. Collecte de données 

Pour réaliser de la Machine Learning, des données sonores susceptibles d'exister dans le Parc 
National de la Montagne d'Ambre ont été collectées. 

Les bruits de découpe d'arbres et autres sons tels que le chant des cigales ou la cymbalisation, 
les sons émis par l'écoulement de l'eau des rivières et des cascades, le chant des différentes 
espèces d'oiseaux présentes sur le site ont été collectés pour constituer une base de données. 
Ensuite, nous avons ajouté des bruits de bris de pierre, des bruits de coup de scie et de son de 
coup de marteaux afin de renforcer la capacité de généralisation de notre machine. 

Un total de 108 minutes d’audio a été collecté puis segmentées en segments de 5 secondes. 
Nous définissons par « autres » les sons qui ne sont pas des sons de découpe comme indiqué 
dans le TABLEAU 3.1 : 

TABLEAU 3.1. Nombre de segments de son collectés 

Des sons 
Durée du segment sonore 

de 5 secondes 

Son de coupe d'arbre 399 

Autres 900 

Total 1299 

 

Ces segments subiront un prétraitement pour créer l'ensemble de données. 
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3.4.1.2. Détection des pics 

 Afin de minimiser le temps de calcul, il est important de considérer que l'abattage d'arbre 
avec une hache implique généralement une série de coups de courte durée. Dans cette optique, 
notre approche implique la détection initiale des pics dans le signal audio. 

 Ce processus est précédé de l'échantillonnage et du filtrage des sons à l'aide d'un filtre passe-
bas, avec une fréquence d'échantillonnage fixée à 22 kHz. Par la suite, nous normalisons l'audio 
en divisant son amplitude par l'amplitude maximale, garantissant ainsi la cohérence de nos 
données. 

 Après le processus de normalisation, nous utilisons la détection de seuil, qui consiste à 
identifier les moments où le signal audio dépasse une valeur seuil prédéfinie. Dans notre cas, la 
valeur seuil de référence est fixée à 0,25 sur le signal normalisé. 

 FIGURE 3.10 (1) illustre un exemple des sons capturés, tandis que FIGURE 3.11 (2) d’en bas 
affiche une superposition du son normalisé (en bleu) avec les pics détectés (en rouge). 

 

 

FIGURE 3.10. Mise en évidence des pics détectés 

Toujours dans le principe de minimiser le calcul, seule l'alternance positive est prise en 
compte pour la détection des pics.  

Les pics détectés sont utilisés pour déclencher le fenêtrage.  

3.4.1.3. Fenêtrage 

• Description du fenêtrage 
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 Après détection du pic, nous procédons à des échantillons en fenêtre à durée réduite.  Ces 
données fenêtrées, du segment de 5 secondes constituent notre base de données pour la 
conception du modèle. 

Le fenêtrage consiste à sélectionner des échantillons après le premier pic. La taille de la 
fenêtre est fixée à 4096 échantillons, une valeur obtenue à partir de la visualisation de la 
caractéristique temporelle du son de coupe d'arbre. 

 FIGURE 3.11 affiche deux courbes qui se chevauchent : la section bleue représente le son 
normalisé et la section rouge représente les échantillons fenêtrés après la détection de pic. 

 

FIGURE 3.11. Mise en évidence des données fenêtrées 

 Après fenêtrage, nous obtenons à partir des segments de 5 secondes un total de 5007 
échantillons présentés dans le TABLEAU 3.2. 

TABLEAU 3.2. Catalogue des données collectées 

Des sons 
Durée du segment 

sonore de 5 secondes 

Quantité de données 

fenêtrées 

Son de coupe d'arbre 399 1468 

Autre 900 3539 

Total 1299 5007 

 

• Déclenchement du fenêtrage 

Lors de l'entraînement du modèle, le fenêtrage est effectué automatiquement juste après la 

détection du pic. D'autre part, afin de rendre pratique l'utilisation de notre système, l'algorithme 

suivant est utilisé avant le fenêtrage et l'identification : 

- Détection d'un premier pic avec une un premier chargement 

- Confirmation par détection d'un deuxième pic similaire avec un deuxième 
chargement 

- Si la durée détectée entre deux pics similaires successifs est à une valeur comprise 
entre 2 à 5 secondes, on procède au fenêtrage et à l'identification d'un troisième 
chargement. 

 Ainsi, le temps total avant d'assurer ou non l'identification est de 15 secondes au maximum. 

3.4.2. Entrainement et/ou identification 
3.4.2.1. Établissement du jeu de données 

 Pour concevoir le modèle d'apprentissage, on adopte les étapes suivantes : 
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• La séparation des données 

• L’étiquetage des données,  

• La sélection des caractéristiques  

• Et le choix de l'algorithme.   

Pour établir le modèle, nous partageons cet ensemble de données un lot de données 
d’entraînement et un lot de données de test pour évaluer ses performances. 

 80 % des données sont utilisées comme ensemble de formation et 20 % comme ensemble de 
tests. Nous définissons comme Positive une entrée correspondante à un arbre coupé, et Négative 
les autres sons. Nous montrons sur le TABLEAU 3.3 cette répartition. 

TABLEAU 3.3. Répartition de l'ensemble des données 

Base de données 
Lot de données 

d'entraînement (80%) 

Lot de données de 

Test (20%) 
Total 

Positif 1174 294 1468 

Négatif 2881 658 3539 

Total 4055 952 5007 

 

3.4.2.2. Sélection des caractéristiques 

Nous avons sélectionné 26 caractéristiques de la littérature pour décrire les caractéristiques 
sonores : Transformée de Fourier à court terme, Racine quadratique moyenne, centroïde spectral, 
bande passante spectrale, atténuation spectrale, le taux de passage par zéro et 20 coefficients 
cepstraux de fréquence Mel dans le traitement du son[101], [110]. Afin de réduire la complexité 
de l’algorithme, la méthode du k-meilleur estimateur a été utilisée pour choisir les facteurs 
influents. L'histogramme suivant présenté dans la FIGURE 3.12, illustre l’importance de 
chaque fonctionnalité de notre modèle. 
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FIGURE 3.12. Estimation de l'influence des caractéristiques 

 Sur la base de cette figure, nous avons sélectionné les 10 premiers facteurs influents. 
L'augmentation du nombre de facteurs non influents peut avoir un impact sur notre modèle, le 
rendant plus complexe et augmentant le risque de sur apprentissage. 

3.4.2.3. Entrainement du modèle et évaluation des metriques 

• Les algorithmes d’apprentissage  

Pour la conception du modèle, six algorithmes d'apprentissage automatique courants ont été 
utilisés, notamment Random Forest, K-Nearest Neighbours (KNN), Support Vector Machine 
(SVM), Naive Bayes, AdaBoost et la régression logistique. Tous les programmes ont été traités 
à l'aide du langage de programmation Python [111]. 

• Description de la matrice de confusion 

Afin d'évaluer ces modèles d'apprentissage, nous avons utilisé les éléments de la matrice de 
confusion[112] . Elle utilise les valeurs suivantes pour effectuer l’évaluation : 

- Positif P : Indique le nombre de cas positifs réels dans les données. Dans notre 
cas, il s’agit du nombre d’échantillons fenêtrés correspondant à un son de coup 
de hache. 

- Négatif N : Indique le nombre de cas négatifs réels dans les données. Dans notre 
cas, il s'agit du nombre d'échantillons fenêtrés désignant un autre son qu'un coup 
de hache. 

 

 

chroma_stft : Short-Time Fourier Transform 

rmse : Root Mean Square 

spectral_centroid : Spectral Centroid 

Spectral_bandwidth : Spectral Bandwidth 

rolloff : Spectral Roll Off 

Zero_crossing_rate : Zero Crossing Rate 

mfcci (i=[0..20]) : Mel Frequency Cepstral Coefficients 
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- Vrai Positif TP : Indique le nombre de cas positifs correctement classés par le 
classificateur. Dans notre cas, il s’agit du nombre de données de découpe saisies 
et détectées par la machine. 

- Faux positif FP : Indique le nombre de cas positifs qui sont incorrectement 
classés par le classificateur. Dans notre cas, il s'agit du nombre d'autres sons qui 
sont détectés comme découpe d’arbre or qu’ils ne le sont pas. 

- Vrai Négatif TN : Indique le nombre de cas négatifs correctement classés par le 
classificateur. Dans notre cas, il s'agit du nombre d'autres sons en entrée et qui 
sont détectés comme tels par la machine. 

- Faux Négatif FN : Indique le nombre de cas négatifs qui sont incorrectement 
classés par le classificateur. Dans notre cas, il s'agit du  nombre de cas 
d'autres sons en entrée mais détectés comme son de coupe d'arbre par la machine. 

 Nous utiliserons ces paramètres pour évaluer les performances des algorithmes. 

• La performance du modèle 

Comme métriques, nous utiliserons la précision en terme d’exactitude, le rappel, la précision 
en spécificité et le score F1 [113]. La définition et la formule de chaque métrique sont : 

- Métrique de précision en termes d’exactitude (Accuracy) : mesure le rapport 
entre les instances correctement prédites et le nombre total d'instances dans 
l'ensemble de données. En d’autres termes, la précision nous indique combien de 
prédictions faites par notre modèle étaient correctes. Il quantifie dans quelle 
mesure la machine peut identifier ou classer correctement différents modèles. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑃+𝑁
   (3.11) 

 

- Métrique de rappel (Recall) : quantifie la sensibilité et évalue la capacité du 
modèle à identifier avec précision les instances de la classe positive. 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑃
   (3.12) 

 

- Métrique de précision en termes de spécificité : elle représente la capacité du 
modèle à identifier avec précision les instances négatives. C'est une mesure de la 
capacité du modèle à éviter les faux positifs. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
   (3.13) 

 

- F1-Score : Le score F1 est la moyenne harmonique de la précision et du rappel. 
Il fournit un équilibre entre ces deux mesures et est utile lorsque nous souhaitons 
prendre en compte à la fois les faux positifs et les faux négatifs. 

𝐹1𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ∗
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛∗𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
   (3.14) 

 

3.4.3. Résultats et Interprétation 
3.4.3.1. Résultat de la matrice de confusion 
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 Le TABLEAU 3.4 présenté ici illustre les résultats obtenus de notre expérimentation pour P= 
294 et N=658, en rappelant que P+N=952. Il s'agit de la quantité de données d'évaluation ou 
d'ensemble de tests : 

TABLEAU 3.4. RECAPITULATION DE LA MATRICE DE CONFUSION 

Classificateur TP FN TN FP 

FORÊT ALÉATOIRE 293 1 649 9 

KNN 288 6 639 19 

SVM 289 5 605 53 

ADABOOST 293 1 650 8 

NAIVE BAYES 290 4 623 35 

RÉGRESSION LOGISTIQUE 291 3 656 2 

 

3.4.3.2. Comparaison des algorithmes d’apprentissage 

 Considérant le résultat de la matrice de confusion dans le TABLEAU 3.4 et l'équation des 
métriques (3.11), (3.12), (3.13) et (3.14), nous pouvons avoir les résultats sur le TABLEAU 3.5 : 

TABLEAU 3.5. RESULTAT DES METRIQUES 

Algorithme Exactitude Rappel Précision Score F1 

FORÊT ALÉATOIRE 98,95 99,66 97,02 98,32 

KNN 97,37 97,96 93,81 95,84 

SVM 93,91 98,30 84,50 90,88 

ADA BOOST 99,05 99,66 97,34 98,49 

NAIVE BAYES 95,90 98,64 89,23 93,70 

RÉGRESSION 

LOGISTIQUE 
99,47 98,98 99,32 99,15 

 

 Notamment, tous les modèles démontrent de bonnes performances. En particulier, lorsqu'on 
examine la métrique de « rappel », il devient évident que la plupart des modèles donnent des 
scores élevés, à l'exception de SVM et Naive Bayes. En outre, il convient de souligner que tous 
les modèles testés font preuve d'une précision particulièrement élevée. 

 Dans le cadre de notre application, l'optimisation du taux de détection de la déforestation 
revêt une importance capitale. Cependant, il est tout aussi essentiel de minimiser les fausses 
détections afin de réduire les coûts opérationnels. Le choix du modèle repose sur ces objectifs 
spécifiques définis par notre application, ainsi que sur les résultats observés de tous les modèles 
évalués. 

 Par conséquent, nous accordons une priorité particulière à la sélection d'un modèle plus 
sensible, en alignement avec nos objectifs spécifiques. De plus, étant donné que notre système 
opérera dans des environnements naturels éloignés, dépourvus d'accès au réseau électrique, 
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l'efficacité énergétique constitue une considération primordiale dans le processus de sélection du 
modèle.  

3.4.3.3. Choix du modèle après analyse 

 La FIGURE 3.13 affiche une comparaison de toutes les méthodes testées et met en évidence 
l'équilibre des métriques dans la régression logistique. 

 

 

FIGURE 3.13. Comparaison des métriques des méthodes testées 

 Suite à notre analyse, il apparaît clairement que la régression logistique s'adapte parfaitement 
à nos contraintes. Ce choix est justifié par ses performances exceptionnelles en termes de 
précision, tout en maintenant un rappel accepté. L'avantage majeur réside dans notre capacité à 
détecter de manière précise la présence d'une coupe d'arbre, tout en évitant les fausses détections 
lorsqu'aucune découpe n'est effectuée. En outre, la régression logistique se distingue par sa mise 
en œuvre simple et sa complexité moindre par rapport aux modèles alternatifs. 

3.5. Conclusion  

En conclusion, le modèle que nous avons développé démontre une capacité exceptionnelle à 

détecter la coupe éventuelle d'arbres, affichant une précision de 99,47 pour cent grâce à 

l'adoption d'un modèle de reconnaissance basé sur la régression logistique. Une analyse plus 

approfondie de l'équilibre entre sensibilité et spécificité révèle que nous sommes en mesure de 

discerner de manière fiable la présence ou l'absence d'un arbre coupé, avec un score F1 atteignant 

99,15 pour cent. Le temps de prétraitement et de transmission des données est remarquablement 

rapide, de l'ordre de millisecondes, tandis que le temps total du processus d'identification se situe 

autour de 15 secondes. Ces performances sont considérées comme très efficaces par rapport aux 

méthodes actuellement utilisées par Madagascar National Parks pour la surveillance forestière. 

En complément cet aspect logiciel du projet, l’aspect matérielle englobant 

l'instrumentation et l'alimentation que nous avons vues auparavant prend une partie importante 

dans la structuration du nœud capteur. Cette combinaison permet de mettre en place un système 
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de surveillance de la coupe d'arbres particulièrement efficace. Les informations collectées par 

ces nœuds capteurs sont essentielles pour définir les décisions et les actions à entreprendre par 

les responsables de la gestion forestière. Ainsi, la prochaine étape du projet sera consacrée à la 

méthodologie de transmission de ces informations vers une station de base, exploitant 

l'architecture des réseaux de capteurs sans fil pour garantir une communication efficiente et en 

temps réel. 
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Chapitre 4  

 

Transmission des données via les 

réseaux de capteurs sans fil 

4.  
4.1. Introduction 

La surveillance environnementale, en particulier la détection précoce de la 

déforestation, nécessite des systèmes robustes de collecte et de transmission de données. Dans 

les chapitres précédents, nous avons examiné en détail les enjeux de la surveillance de la 

déforestation, les technologies de surveillance disponibles, ainsi que les méthodologies de 

traitement des données pour la détection des activités de découpe d'arbres. Nous avons 

également exploré les aspects matériels et logiciels impliqués dans ces systèmes de 

surveillance.  

Maintenant, dans ce chapitre, nous nous tournons vers la phase de la transmission des 

données via les réseaux de capteurs sans fil. Cette étape permet de relier les capteurs sur le 

terrain dans une station de base, permettant ainsi une surveillance en temps réel et une réponse 

rapide aux activités de déforestation. L’objectif étant de trouver l’emplacement stratégique des 

capteurs ainsi que l’optimisation en nombre. Dans ce contexte, on cherche le mode de 

déploiement efficace et l’architecture correspondante. 

Pour s’y faire, nous commencerons par une analyse approfondie des travaux antérieurs 

sur les réseaux de capteurs sans fil. Ensuite, nous nous concentrerons sur l'étude de déploiement 

spécifique du réseau dans la région de la Montagne d'Ambre. Nous délimiterons la zone 

géographique à surveiller et évaluerons la déforestation dans cette zone. Enfin nous 

dimensionnerons l'architecture du réseau en fournissant les types de topologies utilisés avec les 

nombres de capteurs nécessaire. 

4.2. Analyse des travaux antérieurs sur le réseau de capteurs 

sans fils 

4.2.1. Surveillance environnementale par réseau de capteurs sans fils 
4.2.1.1. Description du réseau de capteurs sans fils 

La surveillance forestière via les réseaux de capteurs sans fil repose sur le concept de 

déployer stratégiquement des capteurs afin de surveiller et d'acquérir en temps réel des données 

environnementales et écologiques [114]. Ces dispositifs sont munis de divers types de capteurs, 

incluant ceux pour le son, la température, l'humidité, entre autres. Les données recueillies sont 

ensuite transmises sans fil à une station de base où elles sont traitées et analysées [115]. En 
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outre, les réseaux de capteurs sans fil offrent une flexibilité et une extensibilité qui permettent 

de personnaliser les systèmes de surveillance selon les besoins spécifiques des différents 

milieux forestiers. Cette approche favorise une surveillance continue et à grande échelle des 

écosystèmes forestiers, facilitant ainsi la détection précoce des menaces et la prise de décisions 

éclairées pour la gestion et la conservation des forêts [116]. 

4.2.1.2. Détection d’incendie par réseau de capteurs sans fils 

Parmi les applications figurent la détection des incendies. L'augmentation des 

dommages environnementaux, économiques et sociaux causés par les incendies de forêt 

représente un obstacle au développement social. Une compréhension approfondie de la nature 

et des causes de ces incendies a été recherchée. Dans ce contexte de gestion des catastrophes et 

de surveillance environnementale, la technologie des réseaux de capteurs sans fil a 

constamment été privilégiée en raison de ses capacités [117] [118]. 

Plus de 30 % de la surface terrestre est couvert par des forêts, mais ces écosystèmes sont 

menacés par les incendies, qu'ils soient d'origine naturelle ou humaine. L'utilisation de capteurs 

sans fil dotés de technologies avancées permettant une détection rapide des changements 

environnementaux. Cette technologie offre également la possibilité de détecter les activités 

illégales telles que l'abattage non autorisé d'arbres, permettant une intervention rapide pour 

protéger les ressources forestières. En adaptant ce concept de réseau de capteurs pour la 

détection des incendies, nous pourrions développer une solution innovante pour répondre à nos 

besoins en matière de détection de la coupe d'arbres [119]. 

4.2.1.3. Détection de découpe d’arbre par réseau de capteurs sans fils 

Les diverses applications de réseaux de capteurs sans fils démontrent la polyvalence et 

l'utilité des réseaux de capteurs sans fil dans le domaine de la surveillance forestière. En 

collectant en temps réel une multitude de données environnementales, ces réseaux fournissent 

une base solide pour la prise de décision informée et la gestion proactive des ressources 

forestières[120]. Dans le cas spécifique de la surveillance de la coupe illégale d'arbres, cette 

méthode s'avère particulièrement efficace grâce à sa capacité à détecter les sons caractéristiques 

associés à cette activité clandestine, permettant ainsi une intervention rapide et ciblée des 

autorités compétentes [115]. 

4.2.2. Méthode de déploiement de réseau de capteurs sans fils 
4.2.2.1. Contrainte et enjeux dans le réseau de capteurs sans fils 

Dans les réseaux de capteurs sans fil, la réduction du nombre de capteurs nécessaires tout 

en garantissant une couverture complète de la zone surveillée est un défi pour optimiser les 

coûts de déploiement, la consommation d'énergie et la gestion des ressources. Cette contrainte 

exige une approche stratégique du déploiement des capteurs, impliquant la conception de 

schémas de déploiement efficace et la mise en œuvre de techniques telles que la sélection 

minutieuse des emplacements des capteurs et l'optimisation des zones de couverture 

individuelles [121]. De plus, la fiabilité et la robustesse du réseau sont des aspects essentiels 

pour assurer un fonctionnement continu du système. Les réseaux de capteurs doivent être 

capables de résister aux pannes matérielles tout en maintenant des performances fiables et une 

disponibilité opérationnelle élevée [122].  
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En outre, la création d'un protocole de routage simple et efficace constitue un autre défi 

majeur dans les réseaux de capteurs sans fil. C’est essentiel pour réduire la surcharge de 

contrôle, optimiser l'utilisation des ressources et prolonger la durée de vie du réseau. La mise 

en place d'algorithmes de routage simples mais solides peut être efficace, qui reposent sur des 

critères simples de sélection de chemin tels que la distance. Cette méthode assure des 

transmissions fluides, simplifiant ainsi la mise en œuvre, la maintenance et la gestion des 

réseaux de capteurs sans fil [123]. 

4.2.2.2. Topologie pour assurer la couverture de la zone à surveiller 

La couverture est généralement interprétée par la capacité du réseau à surveiller un 

champ d’intérêt avec un minimum d’ensemble de nœuds. La conception des nœuds de capteurs 

doit garantir qu'au moins un nœud voisin protège chaque nœud capteur. Les nœuds sont placés 

manuellement dans des endroits inaccessibles aux humains. Les déploiements aléatoires ont 

lieu dans des environnements dangereux et inaccessibles nécessitant une couverture complète 

[124]. 

Il existe divers types de topologie de réseaux de capteurs sans fil. Les topologies carrées 

à déploiement aléatoires sont adaptées aux applications nécessitant une surveillance 

stationnaire ou présentant peu de mouvement. La topologie en grille, basé sur une disposition 

régulière des capteurs, est avantageux pour des applications statiques et déterministes 

impliquant un nombre limité de nœuds. Le déploiement en maillage assure que chaque nœud 

agisse comme relais vers les autres, favorisant ainsi la connectivité. Le déploiement centralisé 

et le déploiement dynamique est utilisé dans des environnements où les capteurs sont mobiles, 

mais en plus, le dernier consiste à déployer les nœuds de manière aléatoire, ce qui est 

particulièrement utile pour les nœuds mobiles [125]. 

Par rapport à notre objectif, nous cherchons une méthode de déploiement déterministe 

du fait que nous délimiterons à l’avance les zones à surveiller. Ceci nous permet ainsi une 

planification précise des emplacements des capteurs. Par rapport à la topologie, en plus, nous 

cherchons à effectuer un déploiement assurant une couverture de zone et connectivité 

maximales. Et le déploiement dynamique ne nous convient pas du fait que l’emplacement de 

nos capteurs sera fixe. 

4.2.2.3. Mécanisme de routage multi-chemin et multi collecteur réparti sur 

plusieurs zones 

Dans le processus de routage de messages dans les réseaux de capteurs sans fil, afin 

d'améliorer la tolérance aux pannes, le mécanisme de routage multi chemin est généralement 

utilisé pour remplacer le mécanisme de routage à chemin unique d'origine. Dans le routage 

multivoie, les paquets peuvent être acheminés via deux chemins ou plus, ce qui peut réduire le 

taux de perte de paquets [126]. 

Comparés aux WSN à collecteur unique, les WSN à collecteurs multiples offrent plus 

de flexibilité dans la conception du routage. En particulier pour les routages à trajets multiples, 

la jonction de plusieurs nœuds récepteurs peut améliorer considérablement la capacité de survie 

du réseau. Un travail de recherche [127]propose le modèle de routage des messages sources le 

long de plusieurs chemins vers plusieurs nœuds récepteurs comme le modèle de routage « 

plusieurs vers plusieurs ». 
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Enfin, une autre étude [128] a montré que la répartition en plusieurs zone et ajouté des 

nœuds de collecte intermédiaire permet de ne pas surcharger le réseau. Car seulement le cluster 

regroupe les données de chaque partie. Par contre, l’élection de ce collecteur est dynamique et 

élue parmi tous les capteurs existants. Dans ce cas, chaque nœud peut être alors un collecteur, 

ce qui veut dire que chaque nœud doit contenir à la fois une technologie de communication de 

court porter pour communiquer entre chaque capteur ainsi qu’une de longue portée pour 

pouvoir être éligible pour être collecteur. 

4.2.3.  Choix technologique et outils de simulation  
4.2.3.1. Technologie de transmission des données 

Le protocole ZigBee offre des réseaux sans fil abordables, une faible consommation 

d'énergie et un débit de données modeste. Sa spécification comprend diverses dispositions et 

options de sécurité pour assurer des communications et des contrôles de périphériques 

sécurisés. La fréquence de fonctionnement de ZigBee peut varier entre 915 MHz, 868 MHz ou 

784 MHz en fonction du pays, avec des débits allant de 20 Kbps à 250 Kbps. ZigBee permet la 

connexion de jusqu'à 65 000 nœuds capteurs et repose sur la technique de Spread Spectrum 

Direct, où le signal est mélangé et extrait de manière pseudo-aléatoire lors de l'émission et de 

la réception [129]. D'autre part, divers protocoles de communication sans fil sont disponibles, 

tels que 6lowpan, Bluetooth, RFID, NFC, SigFox, Cellulaire et Z-Wave. Mais on a constaté que 

ZigBee nous intéresse du faite qu’elle est optimisé pour une faible consommation d'énergie et 

des débits inférieurs à 1 Mbps [130] 

4.2.3.2. Description du simulateur de réseau de capteurs sans fils 
CupCarbon 

L'objectif principal de CupCarbon est de concevoir et simuler des réseaux de capteurs sans 

fil adaptés aux applications WSN, Smart-city et IoT. Elle permet d'étudier le déploiement de 

ces réseaux, de simuler leurs performances dans des environnements réalistes en 2D/3D, et 

d'évaluer la faisabilité de la communication et des coûts dans des conditions réelles. La 

simulation est rapide et précise. Une nouvelle version est désormais disponible, remplaçant les 

nœuds virtuels par des nœuds physiques tels que Arduino et Raspberry Pi, et exécutant la 

simulation directement sur ces nœuds. Les principaux avantages de cette plateforme résident 

dans sa capacité à préparer rapidement n'importe quel réseau réel sans nécessité de programmer 

individuellement chaque nœud de capteur, ainsi que dans sa capacité à permettre une analyse 

précise des paramètres basée sur des réseaux réels plutôt que virtuels [131]. 

4.3. Analyse détaillée de la zone de surveillance 

4.3.1. Délimitation de la zone d’étude 
4.3.1.1. Délimitation de la zone d'étude à l'aide de QGIS et Google Earth 

- Géoréférencement de la carte du Parc National Montagne d'Ambre dans QGIS 

Pour délimiter une sous-zone dans le Parc National Montagne d'Ambre, la première étape 

consiste à importer une image de la carte administrative du parc dans le logiciel QGIS. Cette 

image, obtenue à partir de Google Earth, est ensuite géoréférencée pour la placer dans un 

système de coordonnées spatiales. Le géoréférencement permet d'associer chaque pixel de 

l'image à des coordonnées géographiques réelles, assurant ainsi une superposition précise avec 

d'autres données géospatiales. Une fois le géoréférencement effectué, la carte devient une 

référence fiable pour la création de nouvelles couches géographiques et l'analyse spatiale. 
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L’image suivante présente la délimitation administrative du Parc sur Google Earth : 

 

FIGURE 4.1. Délimitation administrative du parc national Montagne d'Ambre 

- Création d'une Couche vectorielle de délimitation 

Avec la carte géoréférencée du Parc National Montagne d'Ambre dans QGIS, une couche 

vectorielle en forme de surface est créée pour délimiter la zone d'intérêt. Cette couche permet 

de définir avec précision les contours de la sous-zone à étudier, en suivant les limites 

administratives du parc. En utilisant des outils de dessin et de modification disponibles dans 

QGIS, les contours sont tracés pour former une zone géographique définie. Cette couche 

vectorielle servira de référence spatiale pour l'analyse de la forêt dans la sous-zone spécifique 

du Parc National Montagne d'Ambre, facilitant ainsi la gestion et la surveillance de la 

déforestation. La couche vectorielle obtenu est représentée en gris sur la figure suivante : 

 

FIGURE 4.2. Couche vectorielle d'analyse du parc national Montagne d'Ambre 
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4.3.1.2. Exploitation des images Landsat pour la cartographie de la 

déforestation 

L'utilisation de la collection d'images Landsat 4, 5, 7, 8 et 9 constitue une source de 

données essentielle pour cartographier la déforestation dans le Parc National d'Ambre sur 

plusieurs décennies. Ces satellites fournissent une couverture temporelle étendue, permettant 

une analyse historique de l'évolution de la couverture forestière depuis 1990 jusqu'à nos jours. 

En combinant les données provenant de ces différentes sources, il est possible d'obtenir une 

vision globale et précise des changements dans la couverture terrestre sur une longue période. 

Dans le cadre de notre analyse, nous exploiterons également la couche vectorielle obtenue avec 

QGIS pour délimiter la zone d'intérêt dans le parc. Cette couche permet de restreindre l'analyse 

aux seules zones pertinentes, facilitant ainsi la détection et la caractérisation des changements 

forestiers à l'intérieur de cette sous-zone spécifique. 

Voici des exemples d’images Landsat 7, Landsat 8 et Landsat 9, représentant 

respectivement la moyenne annuelle des images collectées pour les années 2018, 2020 et 2022 : 

 

FIGURE 4.3. Illustration des images Landsat7, 8 et 9 

Pour garantir la qualité et la fiabilité de la classification, nous procédons aux 

prétraitements en appliquant un masquage d’éventuels nuages et ombres dans les images. En 

éliminant les pixels affectés par les nuages et les ombres, on s'assure que seuls les pixels valides, 

représentant la véritable couverture terrestre, sont considérés lors de la classification et de 

l'analyse. Cela permet d'éviter les erreurs de classification et les biais dans les résultats finaux. 

De plus, en convertissant les valeurs des pixels en réflectance de surface et en ajustant les 

valeurs pour améliorer la qualité de l'image, on garantit une comparabilité et une cohérence 

entre les différentes images Landsat et les différentes bandes spectrales utilisées. Ces 

prétraitements contribuent ainsi à obtenir des données de haute qualité, essentielles pour une 

analyse précise et fiable de la déforestation et de ses tendances dans le Parc National d'Ambre.  

4.3.2. Choix de l'indice de végétation NDSWIR pour l'extraction des 

étendues forestières dans le Parc National d'Ambre 
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L'indice spectral de végétation NDSWIR (Différence Normalisée dans l'Infrarouge à 

Onde Courte), basé sur la région infrarouge à onde courte (SWIR), offre des avantages distincts 

pour notre étude dans le Parc National d'Ambre. NDSWIR est exprimé par : 

 

𝑁𝐷𝑆𝑊𝐼𝑅 =  
𝑁𝐼𝑅−𝑆𝑊𝐼𝑅

𝑁𝐼𝑅+𝑆𝑊𝐼𝑅
   (4.1) 

Où 

- NIR : représente la réflectance dans la bande du proche infrarouge (Near Infrared) 

-  SWIR : représente la réflectance dans la bande du proche infrarouge à ondes courtes 

(Shortwave Infrared)  

En effet, la sensibilité du SWIR à la teneur en eau des feuilles permet une évaluation précise 

de l'étendue forestière, étant donné que la feuille des arbres dans cette région reste présente 

toute l'année. La réflectance SWIR diminue généralement avec une augmentation de la teneur 

en eau des feuilles, ce qui en fait une mesure efficace de la santé et de la densité de la végétation. 

[132]. L'indice NDSWIR offre une meilleure pénétration dans le couvert végétal, permettant une 

distinction plus nette entre les types de végétation, y compris la forêt dense. [133]. En utilisant 

cet indice, nous visons à obtenir une évaluation précise de l'étendue forestière dans le Parc 

National d'Ambre, exploitant ainsi les caractéristiques spécifiques des bandes spectrales 

disponibles sur les images satellites utilisées dans notre analyse. 

4.3.3. Choix de la zone à surveiller 
4.3.3.1. Outil et étape de calcul pour l’analyse de déforestation 

Google Earth Engine (GEE) est une plateforme cloud qui permet aux utilisateurs 

d'analyser de vastes ensembles de données géospatiales à l'aide de puissants outils de traitement 

et d'analyse. Cette plateforme offre un accès à une énorme quantité de données d'imagerie 

satellite et d'autres données géospatiales, ainsi qu'à des capacités de calcul distribué, ce qui en 

fait un choix idéal pour analyser les données antérieures nous permettant de base pour la 

conception du système que nous proposons. 

L'algorithme présenté ci-dessous a été développé dans Google Earth Engine pour 

analyser l'évolution de la déforestation dans le Parc National Montagne d'Ambre à partir 

d'images Landsat. L'objectif principal de cet algorithme est de générer des images composites 

à partir des données Landsat, de calculer un indice de végétation pour chaque composite, de 

détecter les zones forestières à l'aide de cet indice, et enfin d'exporter les résultats pour une 

analyse plus poussée. 
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FIGURE 4.4. Algorithme de l'analyse de l'évolution de la déforestation dans le parc national Montagne 

d'Ambre 

4.3.3.2. Présentation du résultat de calcul 

A partir de l’algorithme précédent, le calcul a abouti à la création d'une carte 

représentant l'évolution de la déforestation dans le Parc National Montagne d'Ambre depuis 

1990 jusqu'à nos jours, avec une périodicité de 5 ans. Cette analyse couvre les intervalles 1990-

1995, 1995-2000, 2005-2010, 2010-2015, et 2015-2020. Par la suite, ces données ont été 

comparées à l'état actuel de la forêt. Les résultats obtenus sont illustrés dans la figure suivante. 
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FIGURE 4.5. Cartographie de l'évolution de la déforestation et répartition par niveau 

Cette analyse cartographique de déforestation révèle une prévalence quasi-généralisée 

de ce phénomène à travers la région, avec une déforestation particulièrement marquée en 

périphérie. Trois zones en particulier, identifiées comme les zones (2), (3) et (4) sur la carte, 

présentent une vulnérabilité accrue. Bien que la déforestation se soit stabilisée entre 2010 et 

2015 dans la zone (2), les zones (3) et (4) ont subi des pertes continues depuis 1990 jusqu'à nos 

jours. Une observation notable est la rapidité et l'ampleur de la déforestation dans la zone (4) 

par rapport à la zone (3), suggérant que la zone (4) mérite une attention prioritaire en termes de 

surveillance et de conservation. Étant donné notre intérêt pour la mise en place d'un réseau de 

capteurs sans fil pour la surveillance, nous proposons de prioriser la zone (4) pour une 

surveillance plus intensive et ciblée. Ce choix est motivé par la dynamique rapide de 

déforestation observée dans cette zone. 

4.3.3.3. Stratégie de surveillance de la périphérie de la zone choisie 

Pour surveiller la périphérie de la zone choisie, nous optons pour une stratégie visant à 

prévenir l'expansion de la déforestation depuis les zones avoisinantes vers l'intérieur de la 

Montagne d'Ambre. Nous avons décidé de placer nos capteurs le long du bord de la zone 

forestière dense. À l'aide du logiciel QGIS, nous avons déterminé qu'une ligne de marquage 

positionnée à environ 50 mètres à l'intérieur de la forêt serait l'emplacement optimal pour 

installer nos capteurs. Cette approche nous permettra de détecter et de surveiller tout 

changement dans la couverture forestière et d'agir rapidement en cas de menace de 

déforestation. 

La figure ci-dessous illustre l'emplacement du tracé de marquage de référence, qui 

servira de base pour déterminer le déploiement des capteurs de surveillance. 
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FIGURE 4.6. Tracé de marquage déploiement sur la carte de déforestation de la zone 4 

4.3.4. Mise en place des capteurs de surveillance 
4.3.4.1. Choix technologique de transmission 

Au cours du deuxième chapitre, nous avons examiné les solutions matérielles pour garantir 

l'alimentation des capteurs, tandis que dans le troisième chapitre, nous nous sommes penchés 

sur l'importance de la précision de la détection. Ces deux thèmes sont parmi les aspects à 

considérer dans l'étude du déploiement des capteurs. L'analyse de la couverture spatiale et la 

robustesse du réseau face aux éventuelles défaillances émergent ainsi comme des sujets 

essentiels qui peuvent compléter efficacement la stratégie de déploiement. 

Notre recherche nous a conduits à envisager l'utilisation de la technologie ZigBee pour la 

communication entre les capteurs ainsi qu'entre capteurs et collecteurs. La communication entre 

le collecteur et la station centrale sera quant à elle assurée par une technologie de transmission 

longue portée GSM. La portée de communication ZigBee variant de 100 à 300 mètres, nous 

avons pris comme référence de portée de capture un capteur sonore capable de capter jusqu’à 

50 mètres de rayon. 

 

FIGURE 4.7. Illustration de la transmission des données du capteur vers la station centrale 

4.3.4.2. Dimensionnement des capteurs de base 

La disposition des capteurs de base le long d'une ligne de marquage délimitant la périphérie 

de la forêt dense a été planifiée en prenant en compte à la fois la portée de capture et la portée 
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de communication radio entre les capteurs, afin de déterminer le nombre optimal à déployer. 

Lors du traçage de la ligne de marquage, sa longueur totale a été mesurée à 7626 mètres. Les 

capteurs sont disposés à des intervalles d'environ 100 mètres, correspondant à la portée de 

communication d'un capteur, et ce, en fonction des variations et des courbures observées lors 

du traçage. 

Le nombre théorique de capteurs peut être exprimé par la formule suivante : 

𝑁𝑜𝑚𝑏𝑟𝑒 𝑑𝑒 𝑐𝑎𝑝𝑡𝑒𝑢𝑟𝑠 =  
𝐿𝑜𝑛𝑔𝑢𝑒𝑢𝑟 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑢 𝑡𝑟𝑎𝑐é

𝑃𝑜𝑟𝑡é𝑒 𝑑𝑒 𝑐𝑜𝑚𝑚𝑢𝑛𝑖𝑐𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑑′𝑢𝑛 𝑐𝑎𝑝𝑡𝑒𝑢𝑟
+ 1  (4.2) 

 

Soit : 

𝑁𝑜𝑚𝑏𝑟𝑒 𝑑𝑒 𝑐𝑎𝑝𝑡𝑒𝑢𝑟𝑠 =  
7 626

100
+ 1 = 77,3 ≈ 78 𝑐𝑎𝑝𝑡𝑒𝑢𝑟𝑠 

 

4.3.4.3. Outils de modélisation et disposition des capteurs de base 

Pour modéliser notre réseau de capteurs sans fil, nous avons choisi d'utiliser CupCarbon, 

un logiciel open source spécialisé dans la simulation des réseaux de capteurs sans fil (WSN). 

CupCarbon offre la possibilité de modéliser, simuler et analyser des réseaux de capteurs dans 

divers environnements, urbains, ruraux ou industriels. Grâce à ses fonctionnalités avancées, 

CupCarbon permet de concevoir des réseaux de capteurs, de définir des paramètres de 

simulation et d'évaluer des aspects critiques tels que la connectivité, la couverture et les 

performances du réseau. 

La figure ci-dessous illustre la disposition des capteurs de base sur CupCarbon : 

 

 

FIGURE 4.8. Disposition des capteurs de base sur la zone d'étude 
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Les coordonnées géographiques des emplacements des capteurs de base sont répertoriées dans 

l'annexe ci-jointe. 

4.4. Conception et dimensionnement du réseau de capteurs 

4.4.1. Architecture du système 
4.4.1.1. Robustesse et fiabilité de la structure en chaîne   

Pour garantir la solidité du réseau de capteurs et sa capacité à résister aux éventuelles 

défaillances, il est primordial d'implanter de manière stratégique des nœuds d'attente. Une 

structure en chaîne, associée à une seconde ligne parallèle au tracé principal agissant comme 

un pilier central, représente une solution efficace à cette problématique. En adoptant cette 

configuration, chaque capteur dispose de plusieurs voies pour acheminer les informations, ce 

qui renforce la redondance du réseau et diminue les risques de rupture de communication en 

cas de défaillance d'un nœud. En cas de dysfonctionnement ou de panne d'un capteur, les 

données peuvent être acheminées par l'autre chemin disponible, garantissant ainsi la continuité 

des transmissions et préservant l'intégrité du réseau dans son ensemble. 

 

FIGURE 4.9. Illustration de l'acheminement des données par la structure en chaîne 

4.4.1.2. Algorithme de déploiement 

À partir des positions des capteurs de base, notre objectif est de placer les capteurs de 

redondance entre chaque paire de capteurs de base successifs afin de renforcer la fiabilité du 

réseau de surveillance. 

Dans notre système de surveillance, nous déployons des capteurs de base N={Ni} de 1 

à n et des capteurs de redondance R={Ri} de 1 à m pour améliorer la robustesse du réseau. 

Nous définissons la portée de communication entre deux capteurs comme p_radio et la portée 

de captage du capteur comme p_capt. 

Voici la proposition d’algorithme pour le déploiement des capteurs de redondance : 

Etape 1) Initialisation : 

Début 

i = 1 // Initialisation de l'incrémentation 

Placer R1[N1, N2] de façon que dist(R1, N1) = dist(R1, N2) = p_radio // 

Positionnement du premier capteur de redondance 

Enregistrer les coordonnées de R1 

i++ // Incrémentation 

Fin 
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Etape 2) Généralisation : 

Début 

Tant que i ≤ n-1 // Pour chaque capteur de redondance. n nombre de capteur de base  

Cas 1 : 

Si (dist(Ri, Ri-1) + dist(Ri, Ni+1) ≤ 2*p_radio) alors // Cas N°1 

Enregistrer les coordonnées de Ri 

i++ // Incrémentation 

            Sinon // Passer au cas numéro 2 

Cas 2 : 

Placer Ri[Ni, Ni+1] de façon que dist(Ri, Ri-1) = dist(Ri, Ni+1) 

= p_radio 

Si (dist(Ri, Ni) > p_capt) alors // Cas N°2 

Enregistrer les coordonnées de Ri 

i++ // Incrémentation 

Sinon // Passer au cas numéro 3 

Cas 3 : 

Placer Raux de sorte que dist(Raux, Ri-1) = dist(Raux, Ni) // 

Cas N°3 

Enregistrer les coordonnées de Raux 

Utiliser les coordonnées de Raux pour retrouver les 

coordonnées de Ri en revenant à la procédure Cas N°1 

Fin Si 

Cas exceptionnel1 : 

Si (dist(Ri, Ni+2) ≤ p_radio && dist(Ri, Ni+2) ≥ p_capt) alors // Cas exceptionnel1 

Enregistrer les coordonnées de Ri[Ni,Ni+1] = Ri[Ni+1,Ni+3] comme étant le 

capteur de redondance entre Ni et Ni+1 et entre Ni+1 et Ni+2. 

i += 2 // Incrémenter directement pour rechercher les coordonnées du capteur 

de redondance suivant. 

Fin Si 

Cas exceptionnel2 : 

Si (dist(Ri, Ni+2) < p_capt) alors // Cas exceptionnel 2 

Constitution de structure en maille. 

/* Interrompre la chaîne et constituer une structure de maillage en rééquilibrant la 

position du capteur de redondance. Le maillage sera constitué de tous les capteurs impliqués 

dans l'équilibrage qui sont voisins de ce capteur de redondance */ 

Fin Si 

Fin Tant que 

Fin 

 

Les coordonnées des capteurs de redondance obtenues sont présentées en annexe.  
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4.4.1.3. Analyse structurelle et sélection des nœuds collecteurs dans le réseau 

de capteurs sans fils 

Selon ce qui a été expliqué dans le paragraphe précédent, chaque fois que le cas 

exceptionnel numéro 2 se présente, nous modifions la structure en chaîne pour adopter une 

structure maillée, puis nous revenons à la structure en chaîne lorsque le cas numéro 1 se produit 

à nouveau. Nous constituons un sous-réseau pour chaque modification de structure. 

Ensuite, pour tirer pleinement parti de cette architecture de réseau de capteurs sans fil, 

nous avons procédé à la sélection des nœuds collecteurs. Dans les structures en chaîne, les 

nœuds collecteurs sont identifiés comme étant tous les capteurs possédant plus de cinq voisins 

non collecteurs. En ce qui concerne les structures en maillage, les nœuds collecteurs sont choisis 

de manière à ce que chaque capteur non collecteur soit directement lié à un nœud collecteur, 

tout en minimisant le nombre de nœuds collecteurs dans le sous-réseau en maillage.  

Après avoir renommé les capteurs dans chaque sous-réseau, les tableaux présentant tous 

les capteurs dans chaque sous réseaux, montrant les capteurs voisins de chaque capteur ainsi 

que les nœuds élus comme collecteur sont donnés :  

o Sous réseau N°1 en chaine : 

TABLEAU 4.1. Liste des capteurs du sous-réseau N°1 

ID Capteurs voisins Obs/VHR*  ID Capteurs voisins Obs/VHR* 

1 2-3   30 28-29-31-32  

2 1-3-4-5   31 29-30-32-33  

3  1-2-4   32 30-31-33-34  

4  3-2-5-6   33 31-32-34-35  

5 2-4-6-7*   34 32-33-35-36  

6 4-5-7*-8   35 33-34-36-37  

7* 5-6-8-9-10 Collecteur  36 34-35-37-38  

8 6-7*-9   37 35-36-38-39  

9 8-7*-10-11   38 36-37-39-40  

10 7*-9-11-12   39 37-38-40-41*  

11 9-10-12-13   40 38-39-41*-42  

12 10-11-13-14*   41* 39-40-42-43-44 Collecteur 

13  11-12-14*-15   42 40-41*-43  

14* 12-13-15-16-17 Collecteur  43 42-41*-44-45  

15 13-14*-16   44 41*-43-45-46  

16 15-14*-17-18   45 43-44-46-47  

17 14*-16-18-19   46 44-45-47-48  

18 16-17-19-20   47 45-46-48-49  

19 17-18-20-21   48 46-47-49-50  

20 18-19-21-22   49 47-48-50-51  

21 19-20-22-23   50 48-49-51-52  

22 20-21-23-24*   51 49-50-52-53  

23 21-22-24*-25   52 50-51-53-54  

24* 22-23-25-26-27 Collecteur  53 51-52-54-55  

25 23-24*-26   54 52-53-55-56  
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26 25-24*-27-28-29   55 53-54-56-57  

27 24*-26-28   56 54-55-57-58  

28 27-26-29-30   57 55-56-58  

29 26-28-30-31   58 56-57 901-902 

 

VHR* : Voisins hors sous-réseau 

 

o Sous réseau N°2 en maille : 

TABLEAU 4.2. Liste des capteurs du sous réseau N°2 

ID Capteurs voisins Obs/VHR*  ID Capteurs voisins Obs/VHR* 

901 902-908*-907 58-59  906 
905-909*-908*-

907 
 

902 901-908*-903 58  907 906-908*-901 59-60 

903 902-908*-909*-904   908* 
901-902-903-909*-

906-907 
Collecteur 

904 903-909*-905   909* 
903-904-905-906-

908* 
Collecteur 

905 904-909*-906      

 

o Sous réseau N°3 en chaîne : 

TABLEAU 4.3.  Liste des capteurs du sous réseau N°3 

ID Capteurs voisins Obs/VHR*  ID Capteurs voisins Obs/VHR* 

59 60-61 901-907  65 63-64*66  

60 59-61-62 907  66 65-64*-67-68  

61 59-60-62-63   67 64*-66-68-69  

62 60-61-63-64*   68 66-67-69-70  

63 61-62-64*-65   69 67-68-70 809 

64* 62-63-65-66-67 Collecteur  70 68-69 809 

 

o Sous réseau N°4 en maille : 

TABLEAU 4.4. Liste des capteurs du sous réseau N°4 

ID Capteurs voisins Obs/VHR*  ID Capteurs voisins Obs/VHR* 

801 809-808*-802 69  806 805-803-802-807 71 

802 801-808*-806-803*   807 808*-806 71-72 

803* 802-806-805-804 Collecteur  808* 
801-802-806-807-

809 
Collecteur 

804 803*-805   809 801-808* 69-70 

805 804-803*-806      
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o Sous réseau N°5 en chaîne : 

TABLEAU 4.5.  Liste des capteurs du sous réseau N°5 

ID Capteurs voisins Obs/VHR*  ID Capteurs voisins Obs/VHR* 

71 72-73 806-807  87 84*-86-88-89  

72 71-73-74 807  88 86-87-89-90  

73 71-72-74-75   89 87-88-90-91  

74 72-73-75-76   90 88-89-91-92  

75 73-74-79*-77   91 89-90-92-93*  

76 74-75-77-78   92 90-91-93*-94  

77 75-76-78-79*   93* 91-92-94-95-96 Collecteur 

78 76-77-79*-80   94 92-93*-95  

79* 77-78-80-81-82-83 Collecteur  95 94-93*-96-97*  

80 78-79*-81   96 93*-95-97*-98  

81 80-79*-82   97* 95-98-99-100-101 Collecteur 

82 81-79*-83-84*   98 96-97*-99  

83 79*-82-84*-85   99 98-97*100  

84* 82-83-85-86-87 Collecteur  100 99-97*-101 607 

85 83-84*-86   101 97*-100 601-607 

86 85-84*-87-88      

 

o Sous réseau N°6 en maille : 

TABLEAU 4.6. Liste des capteurs du sous réseau N°6 

ID Capteurs voisins Obs/VHR*  ID Capteurs voisins Obs/VHR* 

601 602-607-608* 101  605 606*-604 501-508 

602 601-603-608*   606* 607-608*-604  

603 602-604-608-606*   607 601-608*-606* 100-101 

604 603-605-606* 501  608* 
601-602-603-606*-

607 
 

 

o Sous réseau N°7 en maille : 

TABLEAU 4.7.  Liste des capteurs du sous réseau N°7 

ID Capteurs voisins Obs/VHR*  ID Capteurs voisins Obs/VHR* 

501 502-508-509* 604-605  508 501-509*-507 605 

502 501-503-509*   507 508-509*-510*-506  

503 502-504-511*   509* 
501-502-

511*510*507 
Collecteur 

504 503-505-511*-510*   510* 
509*-511*-504-

505-506-507 
Collecteur 
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505 504-506-510*   511* 
509*-502-503-504-

510* 
Collecteur 

506 505-507-510* 103-102     

 

o Sous réseau N°8 en chaine : 

TABLEAU 4.8. Liste des capteurs du sous réseau N°8 

ID Capteurs voisins Obs/VHR*  ID Capteurs voisins Obs/VHR* 

102 103-104 506  110 108-109*-111  

103 102-104-105* 506  111 110-109*-112-

113*-114 

 

104 102-103-105*-106   112 109*-111-113*  

105* 103-104-106-107-108 Collecteur  113* 112-111-114-115-

116 

Collecteur 

106 104-105*-107   114 111-113*-115  

107 106-105*-108-109*   115 114-113*-116-117  

108 105*-107-109*-110   116 113*-115-117  

109* 107-108-110-111-112 Collecteur  117 115-116  

 

- Illustration des sous-réseaux : structure en maille et structure en chaine 

Voici quelques exemples de visualisation de sous-réseau en configuration en chaîne et maillée, 

montrant les nœuds capteurs, la zone de couverture de chaque capteur, la portée radio de 

communication de chaque capteur, la distance et la liaison entre deux capteurs, ainsi que 

l'identifiant et le type de chaque capteur : 

 

FIGURE 4.10. Illustration de sous-réseau structuré en maille 
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FIGURE 4.11. Illustration de sous-réseau structuré en chaîne 

4.4.2. Protocole de transmission des données 
4.4.2.1. Stratégie de routage pour la transmission de données 

Pour la transmission des données, le collecteur initie périodiquement l'envoi d'un message 

à tous les nœuds de sa profondeur. Cette action permet aux capteurs de calculer le nombre de 

sauts nécessaires pour atteindre le collecteur. En cas de présence de plusieurs collecteurs, le 

collecteur nécessitant le moins de sauts est priorisé pour router l'information captée. Ainsi, cette 

méthode assure un cheminement efficace des données en minimisant le nombre de sauts et en 

optimisant la transmission. 

Voici l'algorithme pour effectuer cette opération à la fois du côté émetteur (le collecteur) et du 

côté émetteur/récepteur (les capteurs) : 

 

FIGURE 4.12. Algorithme d'attribution de profondeur par capteur côté collecteur 
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FIGURE 4.13. Algorithme d'attribution de profondeur côté capteur 

4.4.2.2. Application sur la structure en chaine 

- La figure ci-dessous représente l'attribution de profondeur dans un exemple de réseau 

en chaîne quelconque, comprenant 31 capteurs, parmi lesquels deux agissent en tant que 

collecteurs. 

 

FIGURE 4.14. Résultat de l'attribution de profondeur sur un exemple de structure en chaîne 
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FIGURE 4.15. Description des indications sur un nœud capteur 

Le terme "sensor" fait référence au script intégré au capteur. "S14[0]" représente 

l'identifiant unique du capteur, tandis que "10P2.0" indique que le capteur S14 est relié à 

l'identifiant de collecteur Sink_10 et se trouve à une profondeur de 2 par rapport à ce collecteur. 

- L'exemple illustré dans la figure ci-dessous démontre une détection effectuée par le 

capteur S30, et le signal est transmis au collecteur Sink_21. 

 

FIGURE 4.16. Illustration d'un routage de signalisation de détection sur une structure en chaîne 

- Pour analyser la fiabilité du réseau, nous envisageons à nouveau le scénario précédent 

où le capteur S26 est hors service, soit en raison d'une défaillance matérielle, soit d'une 

déconnexion du réseau. Dans cette situation, il devient incapable de router les informations. 

Cependant, la figure suivante met en évidence une alternative : le relais du capteur S25 peut 

agir en tant que routeur de secours. Ainsi, même avec la défaillance de S26, les données 

provenant de la source S30 peuvent encore être transmises avec succès au collecteur Sink_21 

grâce à cette configuration de secours. 

 

FIGURE 4.17. Test de performance par rapport à une défaillance de nœud capteur sur une structure en 

chaîne 
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- A partir de la figure suivante, on peut remarquer que si la détection se présente sur une 

intersection de champ de détection deux capteurs, la priorisation de la profondeur est 

observable. En effet, dans cet exemple, la détection est survenue entre le capteur S14 et S16, 

ainsi d’après le collecteur Sink_10, la source est S14 car elle est plus proche du collecteur 

Sink_10. Mais du côté collecteur Sink_21, la source est désignée comme S16 car elle est plus 

proche du collecteur Sink_21. 

 

FIGURE 4.18. Analyse de détection dans une intersection de champ de captage de deux nœuds 

4.4.2.3. Application sur la structure en maille 

- Pour la structure en maille, chaque capteur est directement connecté à un collecteur. Par 

conséquent, en cas de détection, le message de signalement est transmis directement au 

collecteur associé au capteur. Dans ce schéma, chaque capteur a une profondeur de 1, tandis 

que chaque collecteur a une profondeur de 0. 

 

FIGURE 4.19. Résultat de l'attribution de profondeur sur un exemple de structure en maille 
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- Dans l'exemple illustré ci-dessous, une détection a été signalée par le capteur numéro 

43 et envoyée au collecteur numéro 43.  

 

FIGURE 4.20. Illustration d'un routage de signalisation de détection sur une structure en maille 

- Dans l'étude de la fiabilité du réseau en maille, revenons sur le cas où le collecteur 

Sink_42 est hors service. Dans cette situation, il perd sa capacité à collecter les informations. 

Les capteurs S39 et S45 peuvent alors agir en tant que routeurs de secours. Chacun d'eux est 

associé à son propre collecteur. Ainsi, les données seront transmises à deux collecteurs 

différents, mais avec la même indication que la source est le capteur S43. Par conséquent, 

malgré la défaillance du collecteur Sink_42, les données provenant de la source S43 peuvent 

toujours être acheminées avec succès vers les collecteurs Sink_41 et Sink_38. 

 

FIGURE 4.21. Test de performance par rapport à une défaillance de nœud collecteur sur une structure 

en maille 
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4.4.2.4. Résultat sur la structure topologique 

Suite à l'analyse des capteurs de base et des capteurs de redondance, nous avons identifié 

un total de 154 capteurs, dont la configuration a été modélisée à l'aide de CupCarbon. La 

structuration obtenue par la liaison de ces capteurs est une topologie hybride constitue d’une 

succession de topologie en chaîne et en maille, dont la répartition est présentée par le TABLEAU 

4.9. 

TABLEAU 4.9. Récapitulation de la description des sous-réseaux 

Sous Réseaux Capteurs Type 
Nombre de 

collecteur 

Nombre de 

capteur  

N°1 S1 à S58 Chaine 4 58 

N°2 S901 à S909 Maille 2 9 

N°3 S59 à S70 Chaine 1 12 

N°4 S801 à S809 Maille 2 9 

N°5 S71 à S101 Chaine 4 31 

N°6 S601 à S608 Maille 2 8 

N°7 S501 à S511 Maille 3 11 

N°8 S102 à S117 Chaine 3 16 

Total 21 154 

 

Au cours de la modélisation, nous avons observé que l'ensemble des capteurs forme un 

réseau sans fil, subdivisé en plusieurs sous-réseaux. Après la séparation de ces sous-réseaux, 

nous avons constaté que le réseau global se compose de 8 sous-réseaux distincts, comprenant 

chacun 4 sous-réseaux en chaîne et 4 sous-réseaux en maillage. La disposition de ces capteurs 

est basée sur la surveillance d’une périphérie allant jusqu’à 7626 mètres. 

4.5. Conclusion 

En conclusion, l'analyse cartographique basée sur les données satellitaires traitées via 

Google Earth Engine nous a permis de repérer et d'évaluer l'évolution de la déforestation dans 

le Parc National de la Montagne d'Ambre. Cela nous a ensuite permis de hiérarchiser les zones 

nécessitant une surveillance urgente dans le parc et de délimiter une zone d'étude spécifique. 

En exploitant les résultats de recherches récentes sur la surveillance via des réseaux de capteurs 

sans fil, nous avons élaboré un algorithme de déploiement générant une alternance de topologies 

en chaîne et en maille. Ainsi, le réseau global se compose de 154 nœuds capteurs au total, 

répartit en 08 sous-réseaux, comprenant 4 en chaîne et 4 en maille. Pour chaque sous-réseau, 

nous avons choisi les collecteurs de manière à ce que chaque capteur soit directement connecté 

à un collecteur pour les structures en maille, tandis que pour les structures en chaîne, tous les 

nœuds ayant plus de 5 voisins sont désignés comme collecteurs.  

Nous avons ensuite modélisé le réseau à l'aide de CupCarbon et simulé son 

fonctionnement à l'aide d'un algorithme de routage multi-saut et multi-chemin pour la structure 
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en chaîne, et à saut unique pour la structure en maille. En examinant la fiabilité du réseau avec 

l'architecture que nous avons proposée, nous avons constaté que le routage est tolérant aux 

pannes, fournissant des capteurs relais de secours pour les structures en maille afin de garantir 

la redondance des chemins d'informations. De même, pour la structure en maille, un capteur 

transmetteur peut emprunter les nœuds collecteurs de ses voisins pour acheminer les signaux, 

assurant ainsi la robustesse du réseau. 
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Conclusion générale et perspectives 
 

Contribution et bilan de la thèse 

La déforestation représente l'une des plus grandes menaces pour la biodiversité et 

l'équilibre écologique de notre planète, avec des conséquences multiples touchant les 

écosystèmes forestiers. À travers une approche multidisciplinaire, cette recherche a développé 

et mis en œuvre des solutions novatrices pour détecter, surveiller et prévenir les activités de 

déforestation, en mettant un accent particulier sur la Montagne d'Ambre à Madagascar. Face à 

ce défi majeur, cette thèse a proposé des solutions basées sur des approches technologiques 

avancées pour une surveillance proactive. 

Le premier chapitre de cette thèse a établi les bases en présentant les enjeux 

fondamentaux de la surveillance de la déforestation. Nous y avons mis en lumière les impacts 

écologiques, socio-économiques et environnementaux de ce phénomène, soulignant l'urgence 

d'agir pour le freiner. Par ailleurs, nous avons décrit les technologies et méthodes actuelles de 

surveillance, telles que la télédétection par imagerie satellite, la surveillance par drone et les 

méthodes manuelles traditionnelles. La télédétection a été identifiée comme avantageuse en 

raison de sa vaste portée et de sa capacité à minimiser les perturbations dans les zones difficiles 

d'accès, bien que limitée par sa résolution et les délais importants de retour d'information. Les 

drones, quant à eux, offrent une meilleure accessibilité pour le traitement d'images et permettent 

une surveillance ciblée et prédéfinie. Cependant, ces deux méthodes, combinées aux pratiques 

actuelles utilisées à Madagascar, ne permettent pas de détecter la déforestation de manière 

précoce. Ainsi, ce chapitre a posé les bases essentielles pour développer des solutions de 

surveillance par capteurs au sol, visant à prévoir la déforestation avant qu'elle ne survienne. Le 

chapitre a également présenté une brève introduction de cette méthode, qui sera développée 

dans les chapitres suivants. 

Le second chapitre s'est consacré au développement d'un système de surveillance 

électronique innovant, utilisant des capteurs au sol pour détecter précocement les activités de 

coupe d'arbres. Nous avons proposé une solution technologique basée sur la capture sonore, 

traitée par un microcontrôleur. Nous avons détaillé l'architecture de ce système, ses composants 

principaux et son fonctionnement, afin de garantir une surveillance pérenne grâce à un système 

d'alimentation autonome. Après notre étude, chaque nœud capteur est alimenté par un panneau 

photovoltaïque de 23 Wc et une batterie de 13,33 Ah fonctionnant à 12V. Le système est 

spécifiquement conçu pour répondre aux exigences de la surveillance forestière dans la région 

de la Montagne d'Ambre. 

Le troisième chapitre a exploré les méthodes de traitement des données pour détecter 

les activités de coupe d'arbres dans le but d’obtention d’une efficacité dans précision de la 

détection. Nous nous sommes concentrés sur l'utilisation de l'apprentissage automatique pour 

classifier les sons captés par les capteurs au sol. Nous avons présenté une méthodologie 

complète pour la collecte, le prétraitement et l'analyse des données sonores, aboutissant à la 

mise en place d'un modèle de classification performant basé sur l’algorithme de régression 

logistique. Ce modèle a démontré une grande efficacité avec une exactitude de 99,47 % et une 
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précision de 99,32% dans la détection des activités de déforestation, ouvrant la voie à une 

surveillance plus efficace et proactive. 

Le quatrième chapitre a été consacré au déploiement et à l'optimisation des réseaux de 

capteurs sans fil pour la transmission des données de surveillance. En utilisant des techniques 

de cartographie et de modélisation avancées exploitant Google Earth Engine et l’indice de 

végétation NDSWIR sous avons pu délimiter les zones frappées par la déforestation sur le parc 

national de la Montagne d’Ambre. En nous basant sur la technologie des réseaux de capteurs 

sans fil, nous avons proposé une architecture réseau optimale pour une zone fortement affectée. 

Cette architecture garantit une couverture adéquate grâce à 154 capteurs, structurés en une 

combinaison de structures en maille et en chaîne. Cela assure une fiabilité élevée dans la 

transmission des données. 

Dans l'ensemble, cette thèse apporte une contribution significative à la recherche sur la 

surveillance de la déforestation en proposant une approche holistique et intégrée, combinant 

des technologies de pointe avec une compréhension approfondie des enjeux locaux. Les 

solutions développées dans le cadre de cette recherche offrent des outils pratiques et efficaces 

pour surveiller et prévenir la déforestation, contribuant ainsi à la préservation des écosystèmes 

forestiers et au bien-être des communautés qui en dépendent. En tant que tel, ce travail constitue 

une base solide pour de futures recherches et initiatives visant à promouvoir une gestion durable 

des ressources forestières à l'échelle mondiale. 

Discussion et perspectives 

La discussion approfondie de l'efficacité du système de surveillance mis au point est 

essentielle pour évaluer son impact potentiel sur la conservation des forêts. Outre l'importance 

de l'efficacité énergétique et de l'autonomie des nœuds capteurs dans des environnements 

forestiers difficiles, il est important d'examiner les coûts associés à leur installation et à leur 

maintenance. Les avantages potentiels de la détection précoce de la déforestation doivent être 

équilibrés avec les défis pratiques liés à l'implémentation du système sur le terrain, notamment 

en termes de couverture de la zone surveillée et de durabilité à long terme. 

L'intégration de capteurs et de systèmes d'alimentation photovoltaïque dans les 

infrastructures suscite des préoccupations légitimes en matière de sécurité, notamment en ce 

qui concerne le risque de vol des équipements installés. Ces technologies, souvent déployées 

dans des environnements extérieurs et parfois isolés, peuvent être vulnérables aux actes de 

vandalisme et de vol. Les capteurs, qui collectent des données pour la surveillance et le contrôle 

des infrastructures, peuvent être la cible de personnes mal intentionnées cherchant à les dérober 

pour des raisons diverses, comme la revente sur le marché noir ou l'espionnage industriel.  

De même, les panneaux solaires utilisés pour l'alimentation peuvent être convoités en 

raison de leur valeur économique et de leur utilité pratique. Pour atténuer ces risques, des 

mesures de sécurité robustes doivent être mises en place, telles que l'installation de dispositifs 

de verrouillage et de surveillance, l'utilisation de technologies de traçabilité, et éventuellement, 

l'intégration de systèmes de sécurité supplémentaires, comme des caméras de surveillance, afin 

de dissuader les tentatives de vol et d'assurer la protection des équipements et des données qu'ils 

génèrent. 
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Envisager une perspective économique et la généralisation de la solution à tous les pays 

confrontés au même problème de l'exploitation illégale des forêts nécessite une approche 

innovante. Une voie prometteuse pourrait être la production à grande échelle de capteurs 

miniaturisés de précision. Cette technologie réduirait considérablement les coûts de 

surveillance tout en améliorant l'efficacité des mesures de préservation des forêts. En partageant 

les coûts de développement et de déploiement avec les parties prenantes, cette solution 

deviendrait plus accessible et pourrait être déployée à travers divers contextes, offrant ainsi une 

approche durable pour lutter contre l'exploitation illégale des ressources forestières à l'échelle 

mondiale. 

Par rapport aux solutions de rechange en énergie, l'exploitation illégale des forêts pour 

le charbon de bois et le bois de chauffage présente des défis complexes. Bien que l'interdiction 

de la coupe d'arbres puisse sembler une solution évidente, elle suscite des préoccupations 

concernant ses impacts économiques et sociaux sur les populations locales. En effet, le charbon 

de bois et le bois de chauffe sont des sources d'énergie vitales pour de nombreux ménages, en 

particulier dans les zones rurales où l'accès aux autres formes d'énergie est limité ou inexistant. 

Les alternatives comme le gaz de cuisine sont souvent inabordables pour de nombreux foyers 

à Madagascar, tandis que l'accès à l'électricité est limité pour une partie seulement de la 

population, soulevant des questions d'impartialité en restreignant les choix énergétiques 

disponibles pour ceux dépendant du bois comme principale source d'énergie. 

Il est essentiel de développer des solutions alternatives abordables et durables pour 

répondre aux besoins énergétiques des communautés tout en préservant les ressources 

forestières. Cela pourrait impliquer des initiatives telles que le développement de technologies 

de cuisson propres, le soutien aux pratiques agricoles durables pour la production de 

biocarburants ou l'investissement dans des infrastructures énergétiques renouvelables 

accessibles à tous. En fin de compte, une approche holistique et axée sur la collaboration entre 

gouvernements, organisations non gouvernementales et communautés locales est essentielle 

pour trouver des solutions efficaces et durables à ce défi complexe. 
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A.1. Coordonnées géographiques des emplacements des capteurs de base 

TABLEAU A.1. Coordonnées des capteurs de base 

Capteurs Longitude Latitude  Capteurs Longitude Latitude 

N1 49.214917 -12.601736  N40 49.207655 -12.628083 

N2 49.214657 -12.602595  N41 49.208435 -12.628513 

N3 49.214035 -12.603243  N42 49.208986 -12.629188 

N4 49.213315 -12.603762  N43 49.209765 -12.629613 

N5 49.213025 -12.604593  N44 49.208935 -12.629913 

N6 49.212635 -12.605383  N45 49.208285 -12.629313 

N7 49.212548 -12.606249  N46 49.207745 -12.630163 

N8 49.212685 -12.607113  N47 49.206985 -12.630653 

N9 49.212545 -12.608010  N48 49.206385 -12.631293 

N10 49.212355 -12.608893  N49 49.205505 -12.631413 

N11 49.212605 -12.609763  N50 49.204899 -12.632046 

N12 49.212745 -12.610623  N51 49.205265 -12.632873 

N13 49.212035 -12.611107  N52 49.205883 -12.633544 

N14 49.211885 -12.612002  N53 49.205565 -12.634393 

N15 49.211805 -12.612883  N54 49.204844 -12.634809 

N16 49.211295 -12.613603  N55 49.204555 -12.635583 

N17 49.210665 -12.614230  N56 49.204035 -12.636323 

N18 49.210195 -12.615013  N57 49.204258 -12.637069 

N19 49.210005 -12.615883  N58 49.203492 -12.637350 

N20 49.209795 -12.616743  N59 49.202656 -12.637181 

N21 49.209835 -12.617633  N60 49.202685 -12.638083 

N22 49.209485 -12.618443  N61 49.202965 -12.638933 

N23 49.209389 -12.619326  N62 49.203295 -12.639733 

N24 49.209575 -12.620203  N63 49.202369 -12.639835 

N25 49.209555 -12.621093  N64 49.201535 -12.639753 

N26 49.209515 -12.621983  N65 49.200885 -12.640363 

N27 49.209545 -12.622853  N66 49.200765 -12.641243 

N28 49.208875 -12.623463  N67 49.200625 -12.642123 

N29 49.209635 -12.623948  N68 49.199725 -12.642083 

N30 49.210365 -12.624373  N69 49.198945 -12.641727 

N31 49.211065 -12.624963  N70 49.198794 -12.640835 

N32 49.210755 -12.625783  N71 49.197905 -12.640893 

N33 49.209985 -12.625313  N72 49.197109 -12.641233 

N34 49.209185 -12.624953  N73 49.196575 -12.641973 

N35 49.208585 -12.625583  N74 49.196575 -12.641973 

N36 49.207925 -12.626173  N75 49.195033 -12.641940 

N37 49.207012 -12.626215  N76 49.194261 -12.642358 

N38 49.206715 -12.627063  N77 49.193633 -12.641751 

N39 49.206785 -12.627943  N78 49.192925 -12.641228 
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A.2. Coordonnées géographiques des emplacements des capteurs de redondance 

TABLEAU A.2. Coordonnées des capteurs de redondance 

Capteurs Longitude Latitude  Capteurs Longitude Latitude 

R1 49.214013 -12.601946  R39 49.206047 -12.627401 

R2 49.213734 -12.602600  R40 49.205935 -12.628300 

R3 49.213133 -12.603595  R41 49.206835 -12.628508 

R4 49.212403 -12.603047  R42 49.207656 -12.628801 

R5 49.212515 -12.604213  R43 49.207385 -12.629353 

R6 49.212140 -12.604841  R44 49.206860 -12.629908 

R7 49.211830 -12.605686  R45 49.206111 -12.630434 

R8 49.211690 -12.606579  R46 49.205607 -12.630806 

R9 49.212085 -12.607032  R47 49.204754 -12.631151 

R10 49.211965 -12.607680  R48 49.204035 -12.631717 

R11 49.211727 -12.608422  R49 49.204169 -12.632606 

R12 49.211792 -12.609327  R50 49.204670 -12.632920 

R13 49.211920 -12.610220  R51 49.205049 -12.633742 

R14 49.211180 -12.610767  R52 49.204657 -12.634224 

R15 49.211230 -12.611550  R53 49.204015 -12.634863 

R16 49.211055 -12.612405  R54 49.203633 -12.635600 

R17 49.210896 -12.613055  R55 49.203547 -12.636496 

R18 49.210370 -12.613568  R56 49.202930 -12.636632 

R19 49.209743 -12.614227  R57 49.202013 -12.636527 

R20 49.209539 -12.615107  R58 49.201755 -12.637391 

R21 49.209330 -12.615976  R59 49.202095 -12.637904 

R22 49.208868 -12.616756  R60 49.202098 -12.638757 

R23 49.209158 -12.617400  R61 49.201709 -12.639199 

R24 49.208997 -12.618019  R62 49.202581 -12.639312 

R25 49.208650 -12.618839  R63 49.200822 -12.639464 

R26 49.208782 -12.619734  R64 49.200049 -12.639966 

R27 49.208765 -12.620633  R65 49.199464 -12.640458 

R28 49.208737 -12.621522  R66 49.200070 -12.640785 

R29 49.208734 -12.622420  R67 49.200114 -12.641474 

R30 49.208630 -12.622967  R68 49.199529 -12.641264 

R31 49.208992 -12.624283  R69 49.198091 -12.640238 

R32 49.209507 -12.624577  R70 49.197174 -12.640338 

R33 49.210317 -12.624990  R71 49.196342 -12.640725 

R34 49.208273 -12.624817  R72 49.196197 -12.641395 

R35 49.207683 -12.625393  R73 49.195672 -12.641787 

R36 49.207166 -12.625665  R74 49.195135 -12.641047 

R37 49.206245 -12.625718  R75 49.194309 -12.641458 

R38 49.206138 -12.626503  R76 49.193703 -12.640850 
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Résumé 
 

Résumé : –Cette thèse explore des solutions technologiques innovantes pour surveiller la 

déforestation, une menace sérieuse pour la biodiversité et l'équilibre écologique. Se concentrant 

sur un site géré par l’Association Madagascar National Parks, la recherche vise à détecter 

précocement les activités de déforestation. D'abord, la thèse évalue les impacts écologiques et 

socio-économiques de la déforestation et l'urgence de stratégies efficaces de surveillance et de 

prévention. Les technologies actuelles, telles que la télédétection par satellite et l'utilisation de 

drones, sont évaluées pour leurs avantages et limitations, orientant le choix vers la surveillance 

par capteurs au sol. La solution proposée consiste à détecter les sons émis par les coups de 

hache, l'outil le plus utilisé dans la zone étudiée. 

Ensuite, l'aspect matériel du système, cherchant une solution énergétique efficace pour 

les capteurs a été abordé. Ces capteurs, équipés de dispositifs sonores et alimentés par des 

panneaux solaires, détectent les bruits caractéristiques de la coupe d'arbres. Le système présente 

une architecture énergétique autonome pour une surveillance continue avec une consommation 

énergétique optimisée. Les résultats montrent une réduction significative de la consommation 

d'énergie, et une solution durable avec une batterie fonctionnelle même en conditions de faible 

ensoleillement. 

La thèse se penche également sur le traitement et l'analyse des données collectées par 

les capteurs. Grâce à des techniques avancées d'apprentissage automatique, notamment la 

régression logistique, un modèle de classification est développé pour détecter avec précision 

les sons associés à la déforestation. Les tests révèlent une exactitude et une précision 

démontrant l'efficacité du modèle pour une surveillance proactive. L'intégration de ce modèle 

permet une détection rapide et fiable, avec un traitement des données en environ 15 secondes. 

Enfin, le déploiement et l'optimisation d'un réseau de capteurs sans fil pour une 

transmission fiable des données ont été entamés. En utilisant des techniques de cartographie 

avancées avec Google Earth Engine, les zones les plus vulnérables à la déforestation sont 

identifiées et une architecture réseau optimale est proposée. Cette architecture, structurée en 

topologies en chaîne et en maille, garantit une couverture adéquate et une tolérance aux pannes. 

La thèse conclut en discutant des implications pratiques et des défis de l'implémentation, tout 

en explorant les perspectives de généralisation à d'autres régions confrontées à la déforestation 

illégale. 

Mots clés : Déforestation, Équilibre écologique, Détection précoce, Télédétection, Détection 

sonore, Apprentissage automatique, Efficacité énergétique, Énergie solaire, Réseau de capteurs 

sans fil. 
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Abstract 
 

Abstract : –This thesis explores innovative technological solutions for monitoring 

deforestation, a serious threat to biodiversity and ecological balance. Focused on a site managed 

by the Madagascar National Parks Association, the research aims to detect deforestation 

activities early. Initially, the thesis evaluates the ecological and socio-economic impacts of 

deforestation and the urgency of effective monitoring and prevention strategies. Current 

technologies such as satellite remote sensing and drone usage are assessed for their advantages 

and limitations, guiding the choice towards ground sensor monitoring. The proposed solution 

involves detecting sounds emitted by axe strikes, the most commonly used tool in the studied 

area. 

After that, the hardware aspect of the system, seeking an efficient energy solution for 

the sensors, was addressed. These sensors, equipped with sound devices and powered by solar 

panels, detect characteristic sounds of tree cutting. The system presents an autonomous energy 

architecture for continuous monitoring with optimized energy consumption. Results show a 

significant reduction in energy consumption and a sustainable solution with a functional battery 

even under low sunlight conditions. 

The thesis also delves into the processing and analysis of data collected by the sensors. 

Through advanced machine learning techniques, including logistic regression, a classification 

model is developed to accurately detect sounds associated with deforestation. Tests reveal 

accuracy and precision demonstrating the model's effectiveness for proactive monitoring. 

Integration of this model allows for rapid and reliable detection, with data processing in 

approximately 15 seconds. 

Finally, the deployment and optimization of a wireless sensor network for reliable data 

transmission were initiated. Using advanced mapping techniques with Google Earth Engine, 

the most vulnerable areas to deforestation are identified, and an optimal network architecture is 

proposed. This architecture, structured in chain and mesh topologies, ensures adequate coverage 

and fault tolerance. The thesis concludes by discussing practical implications and 

implementation challenges, while exploring prospects for generalization to other regions facing 

illegal deforestation. 

Keywords : Deforestation, Ecological balance, Early detection, Remote sensing, Sound 

detection, Machine learning, Energy efficiency, Solar energy, Wireless sensor network. 


