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Résumé 

Les incendies de forêts sont devenus une menace environnementale majeure à l'échelle 

mondiale, exacerbée par le changement climatique et les conditions météorologiques 

extrêmes. Pour répondre à cette problématique, l'intégration de technologies de pointe telles 

que l'intelligence artificielle (IA) est devenue cruciale. Ce projet de fin d'études explore 

l'utilisation de l'IA pour améliorer la détection précoce des incendies de forêt à partir d'images 

satellite, ainsi que pour prédire et classer leur magnitude. En utilisant des algorithmes avancés 

de vision par ordinateur et d'apprentissage automatique, notre système vise à surveiller en 

temps réel de vastes zones forestières, identifiant rapidement les foyers d'incendie et évaluant 

leur gravité potentielle. Ce travail se concentre spécifiquement sur l'utilisation des algorithmes 

K-Nearest Neighbors (KNN) pour la prédiction et la classification des incendies de forêt, et 

des Convolutional Neural Networks (CNN) pour la détection précoce des incendies de forêt. 

À travers quatre chapitres, nous détaillons l'importance des approches préventives et 

anticipatives, explorons les principes fondamentaux de l'IA, examinons les ensembles de 

données utilisés, et présentons le développement et l'évaluation de nos modèles. Ce travail 

représente une avancée significative dans la gestion des incendies de forêt, offrant des 

solutions innovantes pour protéger les écosystèmes, les infrastructures et les communautés 

contre cette menace croissante. 

 

 

Mots clé : Incendies de forêts, Intelligence artificielle (IA), Détection précoce, prédiction, 

classification des incendies, algorithme KNN, algorithme CNN, Vision par ordinateur, 

Apprentissage automatique. 
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ملخص 

ٌشكم انزضاٌذ انًسزًش فً دشائك انغبثبد رٓذٌذا ثٍئٍب سئٍسٍب ػهى َطبق ػبنًً، يًب ٌؤدي إنى          

 ٔنًٕاجٓخ ْزا انزذذي، .خسبئش كجٍشح يٍ دٍش الأسٔاح انجششٌخ ٔانزُٕع انجٍٕنٕجً ٔانًٕسد انطجٍؼٍخ

 .ٌظجخ اسزخذاو انزمٍُبد انذذٌثخ انًزمذيخ أيشا دزًٍب نهزُجؤ ٔانزخفٍف يٍ انُزبئج انًذيشح نٓبرّ انكٕاسس

فً ْزِ انذساسخ لًُب ثزسهٍظ انضٕء ػهى الأًٍْخ انكجٍشح نزطٌٕش أَظًخ لبئًخ ػهى انزكبء الإططُبػً 

لإداسح دشائك انغبثبد، يغ انزشكٍض ػهى انكشف انًجكش ٔانزُجؤ ٔرظٍُف انذشائك دست خطٕسرٓب 

انًزٕلؼخ يٍ خلال اسزغلال سؤٌخ انذبسٕة ٔخٕاسصيٍبد انزؼهى اَنً، إر أٌ انٓذف انًشجٕ انٕطٕل إنٍّ 

ْٕ يشالجخ انًُبطك انغبثٍخ انٕاسؼخ فً انٕلذ انذمٍمً، ٔرذذٌذ َمبط اَذلاع انذشائك ثسشػخ ٔانزُجؤ 

ٔرذذٌذ أٔنٌٕبد  ثزطٕسْب، دٍش  رًكٍ يثم ْبرّ الأَظًخ يٍ الإسزجبثخ ثشكم أسشع نهذشائك انُبشئخ 

 .انزذخم ثُبء ػهى انخطٕسح انًذزًهخ

 K-Nearest Neighbors (KNN) كض ْزا انؼًم ثشكم خبص ػهى اسزخذاو خٕاسصيٍبددٌش      

 . نهكشف انًجكش ػٍ انذشائك (CNN) نزٕلغ ٔرظٍُف دشائك انغبثبد، ٔشجكبد انزؼهى انؼظجً انزكشاسي

 أسثغ فظٕل، َٕضخ أًٍْخ انُٓج انٕلبئً ٔانزٕلؼً، َٔزُبٔل انًجبدئ الأسبسٍخ نهزكبء يٍ خلال

ًٌثم ْزا ، دٍش الاططُبػً، َٔفذض يجًٕػبد انجٍبَبد انًسزخذيخ، َٔمذو رطٌٕش ٔرمٍٍى ًَبرجُب

انجذش رمذيبً كجٍشاً فً إداسح دشائك انغبثبد، يمذيبً دهٕلاً يجزكشح نذًبٌخ انُظى انجٍئٍخ ٔانجٍُخ انزذزٍخ 

 يًب ٌذسٍ يٍ اسزغلال نهًٕاسد انًبدٌخ ٔانجششٌخ انًذذٔدح ثطشٌمخ ، ٔانًجزًؼبد يٍ ْزا انزٓذٌذ انًزضاٌذ

 .فؼبنخ

 

دشائك انغبثبد، انزكبء الاططُبػً، انكشف انًجكش، انزٕلغ، رظٍُف انذشائك، : كلمات مفتاحية

 .، سؤٌخ انذبسٕة، انزؼهى اَنCNNً ، خٕاسصيٍخKNN خٕاسصيٍخ
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Abstract 

Forest fires have become a major global environmental threat, exacerbated by climate 

change and extreme weather conditions. To address this issue, the integration of advanced 

technologies such as artificial intelligence (AI) has become crucial. This thesis project 

explores the use of AI to enhance early detection of forest fires from satellite images, as well 

as to predict and classify their magnitude. By leveraging advanced computer vision and 

machine learning algorithms, our system aims to monitor vast forested areas in real-time, 

swiftly identifying fire outbreaks and assessing their potential severity. This work specifically 

focuses on the use of K-Nearest Neighbors (KNN) algorithms for predicting and classifying 

forest fires, and Convolutional Neural Networks (CNN) for early fire detection. Across four 

chapters, we detail the importance of preventive and anticipatory approaches, delve into the 

fundamental principles of AI, examine the datasets used, and present the development and 

evaluation of our models. This research represents a significant advancement in forest fire 

management, offering innovative solutions to protect ecosystems, infrastructure, and 

communities from this escalating threat. 

 

Keywords : Forest fires, Artificial Intelligence (AI), Early detection, prediction, fire 

classification, KNN algorithm, CNN algorithm, Computer vision, Machine learning.
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1 

Introduction générale 

La fréquence croissante des incendies de forêts constitue une menace environnementale 

majeure à l'échelle mondiale, entraînant des pertes considérables en termes de vies humaines, 

de biodiversité et de ressources naturelles. Face à cette problématique, l'utilisation de 

technologies de pointe devient impérative pour anticiper et atténuer les conséquences 

dévastatrices de ces catastrophes.  

L'importance de développer des systèmes basés sur l'intelligence artificielle (IA) pour la 

gestion des incendies de forêt ne cesse de croître face aux défis posés par le changement 

climatique et l'augmentation des événements extrêmes. La détection précoce des incendies de 

forêt grâce à l'exploitation des images satellite, ainsi que la prédiction et la classification de 

leur magnitude, sont des domaines où l'IA peut jouer un rôle déterminant. En intégrant des 

technologies avancées de vision par ordinateur et d'apprentissage automatique, il devient 

possible de surveiller de vastes étendues de terrain en temps réel, d'identifier les foyers 

d'incendie dès leur apparition, et de prédire leur évolution. Ces systèmes permettent non 

seulement de réagir plus rapidement aux incendies naissants, mais aussi de prioriser les 

interventions en fonction de la gravité potentielle des incendies, optimisant ainsi l'utilisation 

des ressources limitées. En combinant détection et prédiction, l'IA offre des outils puissants 

pour protéger les écosystèmes, les infrastructures et les communautés, tout en minimisant les 

impacts économiques et environnementaux des incendies de forêt. 

Donc, la question qui se pose est : ‘Comment l'intelligence artificielle peut-elle être 

utilisée efficacement pour améliorer la détection précoce des incendies de forêt à partir des 

images satellite et pour prédire et classer leur magnitude, afin d'optimiser les interventions 

et de minimiser les impacts environnementaux et économiques?’ 

Pour répondre à cette problématique, notre projet de fin d'études propose de développer 

un système basé sur l'intelligence artificielle, capable d'améliorer la détection précoce des 

incendies de forêt à partir d'images satellite, ainsi que de prédire et classer leur magnitude. En 

exploitant des algorithmes de vision par ordinateur et d'apprentissage automatique, nous 

visons à créer un outil performant pour surveiller en temps réel les vastes étendues forestières, 

identifier rapidement les foyers d'incendie, et évaluer leur gravité potentielle. 
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 Notre projet est subdivisé en quatre chapitres : 

Le premier chapitre de notre étude plongera dans la réalité des feux de forêts, débutant 

par une définition précise de ce phénomène destructeur. Nous explorerons les dégâts 

considérables infligés aux écosystèmes forestiers, à la biodiversité et aux populations 

humaines. Des statistiques éclaireront l'ampleur croissante de cette menace, soulignant 

l'impératif d'adopter des approches préventives et anticipatives. 

Le deuxième chapitre sera consacré à l'intelligence artificielle, mettant en lumière ses 

principes fondamentaux et examinant les différents algorithmes qui la sous-tendent. Nous 

explorerons l'importance de l'apprentissage machine, du traitement d'image et de l'analyse de 

données dans le contexte de la prévention des incendies de forêts, jetant ainsi les bases 

nécessaires pour le développement de notre système de prédiction et détection. 

Le troisième chapitre abordera les ensembles de données utilisés dans notre étude, en 

détaillant leur source, leur prétraitement et leur pertinence pour la détection des incendies de 

forêt. De plus, ce chapitre se penchera sur le choix judicieux des algorithmes sélectionnés 

pour la détection, la prédiction et la classification des incendies. Nous justifierons ces choix 

en fonction de leurs pertinences et de leurs efficacités dans le contexte spécifique des 

incendies de forêt. Une analyse approfondie des algorithmes retenus permettra d'établir leur 

validité et leur adéquation pour atteindre nos objectifs. 

Le quatrième chapitre marquera l'aboutissement de notre travail par la création et 

l'apprentissage des modèles de prédiction et détection des incendies. Nous détaillerons les 

étapes de développement, les paramétrages spécifiques et les choix techniques effectués. Ce 

chapitre abordera également l'évaluation des résultats obtenus, en analysant la performance et 

la précision des modèles. L'objectif final est de parvenir à un système opérationnel capable de 

prédire et détecter les incendies de forêt de manière précoce et précise. 



 

 

Chapitre 1 

Les incendies de forêts 
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Introduction 

Le feu, un phénomène naturel et contrôlé depuis des millénaires, revêt une importance 

cruciale dans divers aspects de la vie humaine. Cependant, lorsque le feu échappe à tout 

contrôle, il peut se transformer en un redoutable incendie de forêt, engendrant des 

conséquences dévastatrices sur l'environnement et les communautés humaines. Dans ce 

chapitre, nous explorerons les définitions fondamentales du feu, de l'incendie et de la forêt, 

ainsi que les divers types d'incendies de forêt et les facteurs influençant leur propagation. 

Nous examinerons également les conséquences dévastatrices de ces incendies sur la 

biodiversité, le climat, la qualité de l'air, l'économie et les sols. Enfin, nous aborderons des 

stratégies essentielles de prévention et de gestion des incendies de forêt pour minimiser les 

risques et préserver nos écosystèmes. 

 

1- Définitions 

1-1 Le feu   

-  Le feu est le résultat d'une réaction chimique exothermique appelée combustion, 

caractérisée par la libération de chaleur, de lumière, de gaz et de vapeur. Il nécessite 

généralement un combustible, un agent oxydant (comme l'oxygène atmosphérique) et une 

source de chaleur pour maintenir la réaction.[1] 

- Le feu est un processus de combustion caractérisé par la réaction chimique entre un 

combustible et un agent oxydant, généralement accompagné de la libération de chaleur, de 

lumière et de gaz. Il représente un phénomène naturel ou contrôlé, essentiel à diverses 

activités humaines, tout en pouvant être destructeur lorsqu'il échappe à tout contrôle.[2] 

 

1-2 L’incendie  

Un incendie est un événement caractérisé par la propagation incontrôlée du feu, souvent 

accompagnée de flammes et de fumée. Il peut résulter de diverses causes, telles que des 

accidents, des négligences, des actes criminels, ou des phénomènes naturels. Les incendies 

peuvent causer des dommages matériels, des pertes humaines, et avoir des impacts 

écologiques significatifs [3] 
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1-3 La forêt  

Une forêt est un écosystème terrestre caractérisé par une concentration importante 

d'arbres, de plantes ligneuses, et d'une diversité biologique associée. Elle constitue un habitat 

complexe abritant une variété de flore et de faune, et joue un rôle crucial dans la régulation 

climatique, la conservation de la biodiversité, et la fourniture de ressources naturelles telles 

que le bois, les fruits et les services éco-systémiques. [4] 

 

1-4 L’incendie de forêt 

Un incendie de forêt est un feu qui se propage de manière incontrôlée à travers une zone 

boisée, engendrant une combustion rapide et intense de la végétation. Ces incendies peuvent 

être déclenchés par diverses causes, y compris la foudre, l'activité humaine, ou des conditions 

météorologiques extrêmes. Les incendies de forêt ont le potentiel de causer des dommages 

écologiques étendus, de menacer la vie sauvage, de détruire des habitats naturels et de mettre 

en danger les communautés humaines à proximité.[5] 

 

2- Les causes principales des incendies de forêts 

Les incendies de forêt peuvent être déclenchés par diverses causes, qui sont souvent 

classées en trois catégories principales : les causes naturelles, les causes humaines 

intentionnelles, et les causes humaines accidentelles. Voici une explication de chacune de ces 

catégories : 

2-1 Les causes naturelles  

 Foudre : Les éclairs peuvent frapper les arbres ou la végétation sèche, déclenchant 

ainsi des incendies de forêt. Les incendies dus à la foudre sont souvent appelés 

incendies de foudre. 

 Le changement climatique : Le changement climatique est un facteur majeur de 

l'augmentation des incendies. Les vagues de chaleur extrême sont maintenant plus 

fréquentes qu'il y a 50 ans,[6] et cette tendance devrait s'aggraver avec le 

réchauffement continu de la planète. Les températures plus élevées entraînent un 

assèchement du paysage, créant des conditions propices à la multiplication des 

incendies de forêt, ce qui entraîne une augmentation des émissions de gaz à effet de 

serre, aggrave les changements climatiques et intensifie les incendies, formant ainsi 

une boucle de rétroaction climatique. Cette boucle, combinée à l'expansion des 
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activités humaines telles que l'agriculture dans les régions forestières, est largement 

responsable de la hausse actuelle de l'activité incendiaire 

 Conditions météorologiques extrêmes : Des conditions météorologiques 

extrêmement chaudes et sèches peuvent créer un environnement idéal  à la 

propagation rapide des incendies de forêt. 

2-2 Les causes humaines intentionnelles 

 Incendie criminelle : Certains incendies de forêt sont délibérément allumés par des 

individus dans un acte criminel. Ces incendies peuvent être motivés par diverses 

raisons, y compris la vengeance, la malveillance, ou d'autres motivations criminelles.  

2-3 Les causes humaines accidentelles 

 Brûlis agricoles incontrôlés : Certains agriculteurs utilisent le feu pour nettoyer les 

terres, mais si ces brûlis ne sont pas correctement contrôlés, ils peuvent se 

transformer en incendies de forêt ; 

 Feux de camps non maitrisés :   Des feux de camp mal éteints ou non surveillés 

peuvent déclencher des incendies dans les zones boisées ; 

 Les mégots de cigarettes jetés négligemment ; 

 Des étincelles provenant d'équipements mécaniques, etc. 

 

Il est important de souligner que souvent, les incendies de forêt résultent d'une 

combinaison de plusieurs de ces facteurs. La sensibilisation, la prévention et la gestion 

appropriée des incendies de forêt sont essentielles pour minimiser les risques et les 

conséquences de ces événements. 

 

3- Les éléments essentiels pour qu’un feu se produise 

Le triangle du feu est un concept fondamental en sécurité incendie qui représente les 

trois éléments essentiels nécessaires pour qu'un feu se produise et persiste. Ces éléments 

sont souvent représentés sous forme de triangle pour illustrer leur interdépendance. Les 

trois côtés du triangle du feu sont généralement les suivants : 

3-1 Combustible : Il s'agit de la substance qui peut brûler. Cela peut être du bois, du 

papier, de l'essence, des matières plastiques, etc. Le combustible est la matière qui 

libère de l'énergie lorsqu'elle réagit avec l'oxygène et produit un feu. 

3-2 Comburant : Le Comburant est l’autre réactif du triangle et de la réaction chimique 

du feu : la plupart du temps, il s’agit de l’air ambiant et plus particulièrement de l’un 

de ses composants : le dioxygène 
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3-3 Source de chaleur : Il s'agit de l'énergie initiale nécessaire pour démarrer le processus 

de combustion. Cela peut être une étincelle, une flamme nue, de la chaleur radiante, 

etc. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 1 : le triangle du feu 

 

Le triangle du feu montre que si l'un de ces trois éléments est éliminé, le feu ne peut pas 

se produire ou, s'il est déjà en cours, il peut être éteint en retirant l'un de ces éléments. Ce 

concept est essentiel pour la compréhension de la prévention des incendies et des techniques 

d'extinction. Certains modèles étendus incluent un quatrième élément, la réaction en chaîne, 

qui représente la continuation de la combustion une fois qu'elle a commencé. Cependant, le 

triangle du feu de base reste un outil pédagogique important dans le domaine de la sécurité 

incendie. 

 

4- Les types des incendies de forêts 

Il existe trois types d’incendies de forêt : en profondeur, en surface et dans la cime.[7] 

4-1  Feux de profondeur   

Un feu de profondeur (souterrain) brûle dans la matière organique sous la litière de la 

forêt. Ce type d’incendie est généralement décrit comme un feu couvant ou rampant. La 

profondeur à laquelle ces feux brûlent dépend de la profondeur des matières organiques et des 

conditions de sécheresse du moment. Les feux de profondeur peuvent être difficiles à 

éteindre, car leur contour est souvent difficile à localiser. Les feux qui brûlent en profondeur 

mettront également plus de temps à s’éteindre. 
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4-2  Feux de surface   

Un feu de surface brûle dans la couche de combustible de surface qui comprend la 

litière supérieure du sol de la forêt, comme les feuilles mortes, les aiguilles et la végétation. 

Le feu n’atteint pas la cime des arbres. Bien que des flambées en chandelle et du transport de 

tisons puissent se produire occasionnellement, la propagation du feu demeure près de la 

surface du sol forestier et ne brûle pas les arbres. La flambée en chandelle est l’embrasement 

d’un arbre ou d’un petit groupe d’arbres sans la présence d’un feu de cime soutenu, tandis que 

les transports de tisons sont des étincelles ou des braises portées par le vent et qui déclenchent 

de nouveaux incendies. 

 Les feux de surface qui se déplacent lentement sont décrits comme des feux rampants. 

 Les feux de surface se déplaçant plus rapidement sont généralement décrits comme des 

feux roulants. 

Les feux de surface peuvent se transformer en feux de cime dans les conditions 

suivantes : 

 combustibles continus, de la couche superficielle aux cimes ; 

 présence de conifères ; 

 vent assez fort pour faire passer le feu à travers les cimes. 

4-3 Feux de cime  

Un feu de cime progresse à travers la couche de combustible de la cime des arbres, le 

plus souvent simultanément à un feu de surface. Le type, le volume et la disposition des 

combustibles, de la surface à la cime, sont autant de facteurs qui contribuent au 

développement des feux de cime. Le feu progresse en un mur de flammes bien défini, qui 

s’élève de la couche de combustible de surface jusqu’au-dessus de la cime. Les feux de cime 

se propagent rapidement et entravent considérablement le travail visant à stopper la 

propagation ou à éteindre l’incendie. 

Feu de profondeur                            Feu de surface                              Feu de cime 

figure2 : Les types des incendies de forêts 
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La gestion des incendies de forêt implique souvent une compréhension approfondie de 

ces différents types d'incendies pour élaborer des stratégies d'extinction appropriées. 

 

5- Les facteurs qui influencent sur la propagation des incendies de forêts 

 

 La propagation des incendies de forêt dépend de plusieurs facteurs, notamment les 

conditions météorologiques, le combustible disponible et la topographie. Voici les principaux 

facteurs qui influent sur la propagation des incendies de forêt : 

5-1 Conditions météorologiques   

Les conditions météorologiques jouent un rôle déterminant dans la propagation des 

incendies de forêt. Les vents forts peuvent transporter les flammes et les braises sur de 

longues distances, accélérant ainsi la progression du feu. Les températures élevées, la faible 

humidité relative et la sécheresse contribuent également à la propagation rapide des incendies. 

5-2 Type de combustible  

La nature et la quantité de combustible disponible dans la forêt influencent la 

propagation des incendies. Les forêts riches en matières combustibles telles que les herbes 

sèches, les feuilles mortes, les aiguilles de pin et le sous-bois dense favorisent une 

combustion plus rapide et intense. 

La teneur en humidité du combustible, qu'il s'agisse de végétation ou de bois mort, influence 

la facilité avec laquelle il prend feu. Des combustibles plus secs brûlent plus rapidement et 

génèrent des flammes plus intenses. 

5-3 La topographie  

La topographie du terrain peut accélérer ou ralentir la propagation du feu. Les incendies 

ont tendance à se propager plus rapidement en montée qu'en descente en raison de la 

préchauffe du combustible sur les pentes. Les vallées peuvent agir comme des canaux qui 

canalisent le feu. 

5-4 Intensité du feu initial  

L'intensité du feu initial, souvent déterminée par la source d'allumage, influence la 

manière dont le feu se propage. Un feu plus intense génère des courants d'air ascendants plus 

puissants, aspirant de l'air frais vers la base du feu et accélérant ainsi la combustion. 

 

Comprendre ces facteurs est essentiel pour développer des stratégies de prévention et de 

gestion des incendies de forêt. Les autorités et les équipes de lutte contre les incendies 
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utilisent ces informations pour élaborer des plans d'intervention et minimiser les risques lors 

de la saison des incendies de forêt. 

 

6- Les conséquences des incendies de forêts 

Les incendies de forêts peuvent avoir de nombreuses conséquences, tant sur 

l'environnement que sur les communautés humaines. Voici quelques-unes des conséquences 

les plus courantes : 

 Impact sur la biodiversité : Les incendies de forêts peuvent détruire des habitats 

naturels, entraînant la perte de biodiversité. Cela peut affecter les espèces végétales et 

animales, en particulier celles qui dépendent de la forêt pour leur survie. [8] 

 Changement climatiques : Les incendies de forêts peuvent contribuer au changement 

climatique en libérant d'importantes quantités de dioxyde de carbone dans 

l'atmosphère.[9] 

 Qualité de l’air : Les incendies de forêts produisent des particules fines et des composés 

chimiques qui peuvent avoir des effets néfastes sur la qualité de l'air, pouvant entraîner 

des problèmes respiratoires chez les populations humaines. [10] 

 Impacts socio-économiques : Les incendies de forêts peuvent avoir des conséquences 

économiques importantes, notamment en détruisant des infrastructures, des terres 

agricoles et en affectant les secteurs du tourisme.[11] 

 Dégradation de sol : Les incendies peuvent altérer la structure du sol, réduire sa fertilité 

et augmenter le risque d'érosion.[12] 

 

Donc, les incendies de forêts représentent une menace significative pour l'environnement 

et les communautés humaines, engendrant un ensemble complexe de conséquences néfastes. 

Tous ces éléments soulignent l'importance cruciale de comprendre et de gérer les incendies de 

forêts de manière proactive. Des efforts concertés au niveau mondial sont nécessaires pour 

prévenir, atténuer et répondre à ces catastrophes, en intégrant des approches durables et des 

pratiques de gestion des incendies qui prennent en compte la protection de la biodiversité, la 

préservation des écosystèmes et la sécurité des communautés humaines. 

 

7- Comment se prévenir contre les incendies de forêt 

La prévention des incendies de forêts implique une combinaison de mesures à la fois 

préventives et éducatives. Voici quelques stratégies clés pour prévenir les incendies de forêts : 
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 Surveillance et détection précoce : Mettre en place un système de surveillance et de 

détection précoce des incendies, y compris l'utilisation de tours de guet, de capteurs et de 

technologies satellites pour identifier rapidement les départs de feu. 

 Entretien des forêts : Pratiquer des activités d'entretien des forêts, telles que l'élagage 

des arbres morts et la suppression des broussailles, pour réduire la quantité de 

combustible disponible. 

 Gestion des combustibles : Mettre en œuvre des stratégies de gestion des combustibles, 

telles que la création de coupe-feux et la réduction des matériaux inflammables à 

proximité des zones habitées. 

 Education du publique : Sensibiliser la population aux risques d'incendie de forêt, 

promouvoir des comportements responsables (comme l'extinction correcte des feux de 

camp) et informer sur les règles en vigueur en matière de prévention des incendies. 

 Législation et réglementation : Élaborer et appliquer des lois et des règlements stricts 

en matière de prévention des incendies, y compris des restrictions pendant les périodes de 

sécheresse ou de conditions météorologiques extrêmes. 

 Formation des équipes de lutte contre les incendies : Former et équiper les équipes de 

lutte contre les incendies pour qu'elles puissent intervenir rapidement et efficacement en 

cas d'incendie. 

 Planification urbaine : Intégrer des zones tampons et des espaces ouverts dans la 

planification urbaine pour réduire le risque d'incendies de forêts atteignant les zones 

habitées. 

 Collaboration internationale : Coopérer au niveau international pour partager les 

meilleures pratiques, les technologies et les ressources en matière de prévention et de 

gestion des incendies de forêts. 

 

La combinaison de ces mesures contribue à créer un environnement plus résilient face 

aux incendies de forêts et à réduire les risques pour les écosystèmes et les communautés 

environnantes. 

 

8- Exemples des incendies de forêts  

Selon les données du site web "Global Forest Watch", qui compile des données sur les 

incendies de forêt dans le monde, 82 millions d'hectares de surface forestière ont brûlé dans le 
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monde au cours des dix dernières années, tandis que la plus grande perte de surface forestière 

a été enregistrée en 2016 avec la destruction de 9,63 millions d'hectares. 

Alors que les plus grands incendies de ces dix dernières années ont eu lieu dans des 

pays tels que l'Australie, la Russie, le Canada et les États-Unis, la Grèce, l’Algérie et en 

Italie.[13]. 

Voici les incendies les plus célèbres qui ont frappé les forêts du monde au cours des  

dernières années.[14] 

Année Pays Superficie brulé victimes 

Mars 2022 Corée du Sud 
6000 ha de forêt, et plus de 195 

maisons 

 

Sept 2021 Algérie Plus de 30.000 ha sur  30Wilayas Mort de 90 personnes 

Juillet 2021 Italie 
Plus de 800 incendies, La déclaration 

de l'état d'urgence dans le pays 

 

Août 2021 Turquie 
Plus de 100.000 ha sur 46 

gouvernorats  

 

Août 2021 Grèce 
Plus 25000 ha  et plus de 500 

incendies 

Mort 2 personnes 

Août 2021 Russie 173000 km
2
  

Janv. 2020 Australie 
10.000.000 ha et plus de 200 

incendies. 200 maisons détruites 

Mort de 28 personnes 

Sept. 2020 USA 400.000 ha Mort de 24 personnes 

Oct. 2020 Syrie 
30 incendies avec centaines 

d’hectares de forêts et arbre fruité  

 

Table 1 : les incendies les plus grands au cours des dernières années 
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Conclusion 

En conclusion, les incendies de forêts ne sont pas simplement des événements naturels, 

mais des phénomènes complexes aux conséquences multiples. La compréhension des types 

d'incendies, des facteurs de propagation et des conséquences associées est essentielle pour 

développer des stratégies de prévention et de gestion efficaces. Les impacts dévastateurs sur 

la biodiversité, le climat, la qualité de l'air, l'économie et les sols soulignent l'urgence de 

mesures proactives. La collaboration internationale, la sensibilisation publique, la 

réglementation stricte et la gestion appropriée des combustibles sont autant de pièces du 

puzzle pour atténuer les risques. En adoptant ces approches, nous pouvons non seulement 

prévenir les incendies de forêts, mais aussi préserver nos précieux écosystèmes et protéger les 

communautés humaines des impacts dévastateurs de ces catastrophes. 
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Introduction 

Le domaine de l'intelligence artificielle (IA) représente une convergence fascinante 

entre l'informatique et les mathématiques, visant à créer des machines capables d'imiter 

l'intelligence humaine. Ce chapitre explore les fondements de l'IA, détaillant ses définitions, 

ses catégories, et son évolution historique. Nous aborderons également l'apprentissage 

machine, une sous-discipline essentielle de l'IA, en examinant ses types, son processus de 

fonctionnement, et les principaux algorithmes qui le sous-tendent. 

1- C’est quoi l’intelligence artificielle ? 

L'intelligence artificielle (IA) représente un domaine interdisciplinaire associant 

l'informatique et les mathématiques, englobant diverses techniques algorithmiques et théories 

visant à créer des machines capables d'imiter l'intelligence humaine. Son objectif principal est 

de reproduire l'intelligence afin de résoudre des problèmes complexes. Cette quête implique la 

modélisation de l'intelligence humaine en tant que phénomène, similaire à l'approche utilisée 

dans d'autres disciplines scientifiques telles que la physique, la chimie ou la biologie. L'IA, en 

constante expansion, trouve des fondements théoriques et des applications dans divers 

domaines tels que la théorie des probabilités, les neurosciences, la robotique, la théorie des 

jeux, la santé et les transports.L'intelligence artificielle est généralement catégorisée en deux 

types : 

 IA Forte : Elle vise à développer des machines dotées de capacités cognitives 

approchant celles de l'humain. Ces machines devraient être capables de résoudre de 

manière autonome des problèmes qui leur sont inconnus. Bien que cela soit un 

domaine de recherche actif, l'IA forte n'est pas encore une réalité concrète. 

 IA Faible : Son objectif est de créer des machines capables de résoudre des problèmes 

spécifiques. Ces machines disposent de données et bénéficient de l'aide humaine, mais 

elles doivent simuler le raisonnement humain sans forcément comprendre les 

phénomènes sous-jacents. 

2- Définition de l’IA 

Le terme « intelligence artificielle », créé par John McCarthy, est souvent abrégé par le 

sigle « IA » (ou « AI » en anglais, pour artificial intelligence) lors de la Conférence de 

Dartmouth en 1956. McCarthy définit l'IA ainsi : « C'est la science et l'ingénierie de la 
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fabrication de machines intelligentes, en particulier de programmes informatiques intelligents. 

Elle est liée à la tâche similaire qui consiste à utiliser des ordinateurs pour comprendre 

l'intelligence humaine, mais l'IA ne doit pas se limiter aux méthodes qui sont biologiquement 

observables. » [15] 

Voici une définition plus formelle d'intelligence artificielle : "L'intelligence artificielle 

est une discipline de l'informatique qui vise à créer des systèmes capables de réaliser des 

tâches qui nécessitent généralement l'intelligence humaine. Ces tâches incluent la résolution 

de problèmes complexes, la reconnaissance de motifs, l'apprentissage automatique, la 

compréhension du langage naturel, la vision par ordinateur, la prise de décision, et d'autres 

capacités cognitives."[16] 

3- Historiques et chronologique de l’IA 

L'histoire de l'intelligence artificielle (IA) remonte à plusieurs décennies et est marquée 

par des développements significatifs. Voici une chronologie simplifiée des moments clés de 

l'histoire de l'IA :[17] 

 Années 1940-1950 : Les débuts 

o 1943 : Warren McCulloch et Walter Pitts proposent un modèle de neurones 

formels. 

o 1950 : Alan Turing introduit le "Test de Turing" comme un moyen de mesurer 

l'intelligence d'une machine. 

 Années 1950-1960 : La naissance de l'IA 

o 1956 : La conférence de Dartmouth, considérée comme le début officiel de 

l'intelligence artificielle. 

o 1956-1974 : Période de l'«optimisme initial», avec des travaux sur les réseaux 

neuronaux, le langage naturel et les jeux. 

 Années 1960-1970 : La première vague de l'IA 

o 1965 : ELIZA, un programme de traitement du langage naturel, est développé 

par Joseph Weizenbaum. 

o 1969 : Marvin Minsky et Seymour Papert publient "Perceptrons", critiquant 

certaines limitations des réseaux neuronaux. 
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 Années 1970-1980 : L'IA connaît des revers 

o Les capacités des ordinateurs et donc les programmes d’IA étaient assez 

limités par rapport à ceux d’aujourd’hui. Même les meilleurs programmes ne 

pouvaient traiter que des versions simples des problèmes qu’ils étaient censés 

résoudre. 

 Années 1980-2000 : Résurgence de l'IA 

o 1980s : la croissance simultanée de la robotique a influencé de manière 

significative l'IA, introduisant un nouveau paradigme plaidant pour 

l'importance de donner un corps aux ordinateurs pour manifester une 

intelligence réelle.  

o 1997 : IBM'sDeep Blue bat le champion du monde d'échecs Garry Kasparov. 

o Fin des années 1990 : L'apprentissage automatique et les algorithmes de 

support vectoriel gagnent en popularité. 

 Années 2000-2010 : L'émergence du Big Data et de l'apprentissage profond 

o 2009 : Début de l'ère de l'apprentissage profond avec des réseaux de neurones 

profonds. 

o 2011 : IBM's Watson remporte le jeu télévisé Jeopardy!. 

 Années 2010-2020 : L'IA devient omniprésente 

o 2014 : Google DeepMind développe un réseau neuronal qui bat les champions 

humains au jeu de société Go. 

o 2018 : Développement rapide de l'IA dans des domaines tels que la vision par 

ordinateur, la traduction automatique et les voitures autonomes. 

 Années 2020 et au-delà : Évolutions continues 

o L'IA continue de se développer avec des avancées majeures dans des domaines 

tels que l'apprentissage automatique, le traitement du langage naturel et la 

robotique. 

L'histoire de l'IA est caractérisée par des périodes d'enthousiasme et de défis, mais elle 

continue d'évoluer rapidement, façonnant de nombreux aspects de notre vie quotidienne et de 

divers secteurs. 

Le domaine de l'intelligence artificielle se divise en plusieurs sous-domaines entrelacés, 

tels que présentés dans  la figure 3 . L'apprentissage automatique (Machine Learning), l'un de 

ces sous-domaines, consiste à acquérir des règles implicites par l'expérience ou à partir de 

bases de données pour résoudre des problèmes donnés.  
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Figure 3 : les sous domaine de l’IA 

4- L’apprentissage automatique 

 En 1959, Arthur Samuel, pionnier du jeu sur ordinateur, définissait le machine learning 

comme « un domaine d'études qui donne aux ordinateurs la capacité d'apprendre sans être 

explicitement programmés ».[18] 

L'Apprentissage Machine (Machine Learning) est une branche de l'intelligence 

artificielle qui permet aux ordinateurs d'apprendre à partir de données sans être explicitement 

programmés. Cela se fait en utilisant des algorithmes qui permettent aux systèmes 

informatiques d'analyser des données, d'identifier des motifs et de prendre des décisions avec 

un minimum d'intervention humaine. 

5- Le processus de fonctionnement du ML 

Le processus du Machine Learning implique plusieurs étapes clés qui permettent à un 

modèle d'apprentissage automatique d'acquérir des connaissances à partir de données. Voici 

une description générale du processus de fonctionnement du Machine Learning : 

 Collecte des données : Le processus commence par la collecte de données pertinentes 

pour le problème à résoudre. Ces données peuvent être structurées (par exemple, des 

tableaux de base de données) ou non structurées (par exemple, des images, des textes). 

 Prétraitement des données : Les données collectées peuvent nécessiter un nettoyage et 

une préparation. Cela peut inclure la gestion des valeurs manquantes, la normalisation des 

données, la conversion de formats, etc. 
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 Choix du modèle : En fonction de la nature du problème (classification, régression, 

clustering, etc.), un modèle d'apprentissage est choisi. Les modèles peuvent inclure des 

algorithmes tels que les réseaux de neurones, les machines à vecteurs de support, les arbres 

de décision, etc. 

 Division des données : Les données sont généralement divisées en ensembles 

d'entraînement (pour former le modèle) et en ensembles de test (pour évaluer sa 

performance). 

 Entraînement du modèle : Le modèle est alimenté avec les données d'entraînement, et il 

ajuste ses paramètres pour minimiser l'écart entre les prédictions et les vraies valeurs. Cela 

se fait en utilisant des algorithmes d'optimisation qui ajustent itérativement les poids du 

modèle. 

 Validation et ajustement : Le modèle est évalué sur l'ensemble de validation pour 

s'assurer qu'il généralise bien aux données qu'il n'a pas vues pendant l'entraînement. Si 

nécessaire, les hyper paramètres du modèle peuvent être ajustés pour améliorer les 

performances. 

 Évaluation du modèle : Une fois le modèle entraîné, il est évalué sur l'ensemble de test 

pour estimer sa performance réelle sur des données inconnues. Cela permet de s'assurer 

que le modèle peut généraliser à de nouvelles situations. 

 Prédiction : Une fois validé et évalué, le modèle peut être utilisé pour faire des prédictions 

sur de nouvelles données, fournissant des résultats ou des classifications basées sur 

l'apprentissage effectué pendant la phase d'entraînement. 

6- Les types d'Apprentissage Machine 

Il est important de noter que le Machine Learning peut être supervisé, non supervisé, 

semi-supervisé ou par renforcement, en fonction de la nature des données d'entraînement et du 

type de problème à résoudre. Chaque type d'apprentissage a ses propres méthodes et 

algorithmes spécifiques.[19] 

 

6-1 Apprentissage Supervisé 

Dans l'apprentissage supervisé, le modèle est entraîné sur un ensemble de données 

étiquetées où les entrées et les sorties sont explicitement associées. Le modèle apprend à faire 

des prédictions en comparant ses résultats avec les étiquettes de données. 
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L'apprentissage automatique supervisé permet d'effectuer des prévisions sur des 

données non encore disponibles ou futures, ce qu'on appelle la "modélisation prédictive". 

L'algorithme s'efforce de créer une fonction capable de prédire de manière précise la sortie en 

se basant sur les variables d'entrée. Par exemple, il peut anticiper la valeur d'un bien 

immobilier (sortie) en fonction de données telles que le nombre de pièces, l'année de 

construction, la superficie du terrain, et l'emplacement .Le Machine Learning supervisé peut 

se subdiviser en deux types : 

 Classification : la variable de sortie est une catégorie. 

 Régression : la variable de sortie est une valeur spécifique. 

 

 

 

Figure4 : Apprentissage supervisé 

Un exemple classique d'apprentissage supervisé est celui de la classification. Dans ce 

scénario, l'algorithme est formé sur un ensemble de données étiquetées où les exemples sont 

associés à des catégories spécifiques. L'objectif est d'apprendre à classifier de nouveaux 

exemples non étiquetés en fonction des modèles identifiés pendant l'entraînement. 

Prenons l'exemple de la classification des e-mails en tant que "spam" ou "non-spam". 

Dans un ensemble de données d'apprentissage, chaque e-mail est étiqueté comme étant soit 

"spam" soit "non-spam". L'algorithme est ensuite formé sur ces données en apprenant les 

caractéristiques associées à chaque catégorie. Une fois entraîné, l'algorithme peut être utilisé 

pour classer automatiquement de nouveaux e-mails comme "spam" ou "non-spam" en 

fonction des schémas qu'il a appris pendant l'entraînement. 
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6-2 Apprentissage Non Supervisé 

À l'inverse, l'apprentissage non supervisé implique l'utilisation d'ensembles de données 

non étiquetées .L'algorithme détermine lui-même la structure de l'entrée, sans l'application 

préalable d'étiquettes. Cette approche peut être une finalité en elle-même, permettant la 

découverte de structures cachées dans les données, ou bien un moyen d'atteindre un objectif 

spécifique. On la désigne également sous le terme d’apprentissage des caractéristiques 

(feature learning).Il existe deux types de Machine Learning non supervisé : 

 Clustering : l'objectif consiste à trouver des regroupements dans les données.  

 Association : l'objectif consiste à identifier les règles qui permettront de définir de grands 

groupes de données. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 5: Apprentissage non supervisé 

 

Un exemple courant d'apprentissage non supervisé est le regroupement (clustering). 

Dans ce scénario, l'algorithme explore des données sans avoir de pré-étiquettes associées. Au 

lieu de cela, il cherche à identifier des similarités ou des structures intrinsèques dans les 

données pour regrouper des éléments similaires. Par exemple, imaginez que vous ayez un 

ensemble de données comprenant des caractéristiques telles que la taille, le poids, et la 

couleur de différents fruits. Sans informations préalables sur les types de fruits, un algorithme 

d'apprentissage non supervisé pourrait regrouper les fruits en fonction de leurs 

caractéristiques similaires. Ainsi, il pourrait identifier spontanément des groupes qui 

correspondent aux pommes, aux oranges, et aux bananes, même sans avoir été préalablement 

informé des catégories spécifiques de fruits. 
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6-3 L’apprentissage semi-supervisé 

L'apprentissage semi-supervisé est une approche dans le domaine de l'apprentissage 

automatique où un modèle est entraîné à partir d'un ensemble de données qui contient à la fois 

des exemples étiquetés (données avec des réponses connues) et des exemples non étiquetés 

(données sans réponses). Contrairement à l'apprentissage supervisé où le modèle est entraîné 

uniquement sur des données étiquetées, l'apprentissage semi-supervisé vise à exploiter les 

informations contenues dans les données non étiquetées pour améliorer les performances du 

modèle.Cette approche est particulièrement utile dans des situations où l'acquisition d'un 

grand ensemble de données étiquetées peut être coûteuse ou difficile, mais où des données 

non étiquetées sont disponibles en abondance. En tirant parti de ces données non étiquetées, 

l'apprentissage semi-supervisé vise à améliorer la généralisation du modèle et sa capacité à 

traiter de nouvelles données. Cela peut être particulièrement bénéfique lorsque le coût de 

l'annotation des données est prohibitif ou lorsque les données étiquetées sont rares. 

6-4. Apprentissage par Renforcement 

L'apprentissage par renforcement implique un agent qui prend des actions dans un 

environnement pour atteindre un objectif particulier. L'agent apprend en recevant des 

récompenses ou des sanctions pour ses actions. 

Figure 6 : Apprentissage par renforcement 

Imaginons un exemple où un drone doit apprendre à naviguer dans un environnement 

complexe en utilisant l'apprentissage par renforcement. L'objectif est de permettre au drone 

d'optimiser ses actions pour maximiser une récompense définie en fonction de sa 

performance. Voici comment cela pourrait fonctionner : 
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 Agent : Le drone, qui prend des décisions (actions) basées sur son état actuel pour 

maximiser la récompense totale au fil du temps 

 Environnement :Un environnement simulé ou réel où le drone peut se déplacer, éviter les 

obstacles, atteindre des destinations spécifiques, etc.  

 Etat : Les informations sensorielles du drone, telles que les données provenant des 

capteurs (caméras, lidars, gyroscopes), sa position, la présence d'obstacles, etc. 

 Action : Les commandes que le drone peut exécuter, comme accélérer, tourner, monter, 

descendre, etc. 

 Récompense : Une fonction qui évalue la performance du drone. Par exemple, le drone 

pourrait recevoir une récompense positive lorsqu'il atteint une destination et une 

récompense négative s'il percute un obstacle. 

 Apprentissage : Utilisation d'un algorithme d'apprentissage par renforcement, comme le 

Q-Learning ou les méthodes basées sur des politiques (Policy Gradient), pour que le drone 

apprenne à ajuster ses actions en fonction de ses expériences pour maximiser la 

récompense cumulative. 

 

7- Principaux algorithmes de Machine Learning 

7-1 Régression Linéaire 

Les algorithmes de régression linéaire affichent ou prédisent la relation entre deux 

variables ou facteurs en ajustant une ligne droite continue aux données. La ligne est souvent 

calculée à l’aide de la fonction de coût d’erreur quadratique. La régression linéaire est l’un 

des types d’analyse de régression les plus populaire. 

 

Figure 7 : Algorithme de régression linéaire 
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7-2 Algorithmes de régression logistique  

Les algorithmes de régression logistique ajustent une courbe en forme de S continue 

aux données. La régression logistique est un autre type populaire d’analyse de régression. Un 

modèle de régression logistique permet aussi de prédire la probabilité qu’un événement arrive 

(valeur de 1) ou non (valeur de 0) à partir de l’optimisation des coefficients de régression. Ce 

résultat varie toujours entre 0 et 1. Lorsque la valeur prédite est supérieure à un seuil, 

l’événement est susceptible de se produire, alors que lorsque cette valeur est inférieure au 

même seuil, il ne l’est pas. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 8 : Algorithme de régression logistique 

 

7-3 Support Vector Machines (SVM) 

Les machines à vecteurs de support ou SVM (Séparateurs à vastes marges) sont des 

algorithmes qui séparent les données en classes. Pendant l’entraînement, un SVM trouve une 

ligne qui sépare les données d’un jeu en classes spécifiques et maximise les marges (les 

distances entre les frontières de séparation et les échantillons les plus proches) de chaque 

classe. Après avoir appris les lignes de classification, le modèle peut ensuite les appliquer aux 

nouvelles données. 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 9: Algorithme Support Vector Machines 
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7-4 Arbres de Décision 

Un algorithme d’arbre de décision représente graphiquement les données en branches 

pour montrer les résultats possibles de diverses actions. Il classifie et prédit les variables de 

réponse en fonction des décisions passées.  Les résultats des arbres de décision sont faciles à 

expliquer. Cependant, les arbres de décisions deviennent difficiles à lire quand ils sont 

associés à de gros volumes de données et à des variables complexes. 

 

 

 

 

 

Figure 10: Algorithme arbre de décision  

7-5 Algorithme K-Means  

K-Means est un algorithme non supervisé de clustering. Il permet de regrouper en 

 clusters distincts les observations du data set. Ainsi les données similaires se retrouveront  

dans un même cluster. Par ailleurs, une observation ne peut se retrouver que dans un cluster à 

la fois (exclusivité d’appartenance). Une même observation, ne pourra donc, appartenir à deux 

clusters différents.  Pour pouvoir regrouper un jeu de données en  cluster distincts, 

l’algorithme K-Means a besoin d’un moyen de comparer le degré de similarité entre les 

différentes observations. Ainsi, deux données qui se ressemblent, auront une distance de 

dissimilarité réduite, alors que deux objets différents auront une distance de séparation plus 

grande.   

 

 

 

 

Figure 11: Algorithme K-Means 

https://www.lemagit.fr/definition/arbre-decisionnel
https://mrmint.fr/lapprentissage-non-supervise-machine-learning
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7-6 Algorithme K-Nearest Neighbors(KNN)   

L’algorithme des K plus proches voisins est un algorithme de Machine Learning qui 

appartient à la classe des algorithmes d’apprentissage supervisé simple et facile à mettre en 

œuvre qui peut être utilisé pour résoudre les problèmes de classification et de régression. 

L’intuition derrière l’algorithme des KNN  est l’une des plus simples de tous les algorithmes 

de Machine Learning supervisé : 

 Sélectionnez le nombre K de voisins ; 

 Calculez la distance du point non classifié aux autres points ; 

 Prenez les K voisins les plus proches selon la distance calculée ; 

 Parmi ces K voisins, comptez le nombre de points  appartenant à chaque catégorie ; 

 Attribuez le nouveau point à la catégorie la plus présente parmi ces K voisins ; 

 Notre modèle est prêt : 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 12: Algorithme K-Nearest Neighbors 

 

7-8 Algorithme Q-Learning  

Le Q-learning est un algorithme d’apprentissage par renforcement qui cherche à trouver 

la meilleure action à entreprendre compte tenu de l’état actuel. Il est considéré comme hors 

politique parce que la fonction de Q-learning apprend des actions qui sont en dehors de la 

politique actuelle, comme prendre des actions aléatoires, et donc une politique n’est pas 

nécessaire. Plus précisément, le Q-learning cherche à apprendre une politique qui maximise la 

récompense totale. 
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Le « Q » de Q-learning est synonyme de qualité. Dans ce cas, la qualité représente l’utilité 

d’une action donnée pour obtenir une récompense future. 

8- Apprentissage profond (Deep Learning) 

Le deep learning, ou apprentissage profond en français, est une sous-discipline de 

l'intelligence artificielle (IA) qui se concentre sur l'utilisation de réseaux de neurones 

artificiels profonds pour effectuer des tâches complexes d'apprentissage et de reconnaissance 

de modèles [20]. Ces réseaux de neurones, structurés en plusieurs couches, permettent au 

système d'apprendre des représentations hiérarchiques de données, en identifiant des 

caractéristiques de plus en plus abstraites au fur et à mesure qu'il progresse dans les couches 

du réseau. Le deep learning a connu un grand succès dans des domaines tels que la vision par 

ordinateur, le traitement du langage naturel, la reconnaissance vocale et d'autres applications 

nécessitant une compréhension sophistiquée des données.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 13 : Réseau de neurones artificiels 

 

En voici les principaux algorithmes de deeplearning : 

8-1 Réseaux de Neurones Convolutifs (CNN) 

Les CNN se composent de nombreuses couches conçues pour traiter et extraire des 

caractéristiques des données. En particulier, ces réseaux neuronaux convolutifs sont employés 

pour analyser et détecter des objets. Le CNN est excellent pour l'extraction de caractéristiques 

et la classification. Il est devenu prédominant dans la reconnaissance d'images, la 

classification et la reconnaissance vidéo.[21] 
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8-2 Réseaux de Neurones Récurrents (RNN) 

Les réseaux de neurones récurrents (RNN) sont une architecture spécifique de réseaux 

de neurones artificiels conçue pour travailler avec des données séquentielles. Contrairement 

aux réseaux de neurones classiques, les RNN ont des connexions récurrentes qui leur 

permettent de prendre en compte les informations antérieures dans le traitement des données 

séquentielles. Cette capacité à mémoriser et à utiliser des informations passées est 

particulièrement utile dans des tâches telles que le traitement du langage naturel, la 

reconnaissance de séquences temporelles, et d'autres applications où la compréhension du 

contexte est essentielle.[21] 

Conclusion : 

En résumé, ce chapitre offre une plongée approfondie dans le vaste monde de 

l'intelligence artificielle et de l'apprentissage machine. Depuis les débuts de l'IA jusqu'à son 

omniprésence contemporaine, en passant par les divers types d'apprentissage et ses 

algorithmes, chacune de ces étapes contribue à façonner un paysage technologique en 

constante évolution. En comprenant les bases théoriques et les applications pratiques de l'IA. 

Dans le prochain chapitre on se concentrera sur une exposition approfondie de notre 

approche, qui joue un rôle crucial dans la prévision des incendies de forêt en utilisant 

l'apprentissage automatique supervisé. 



 

 

Chapitre 3 

Les datasets et les 

algorithmes choisis 
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Introduction 

Les incendies de forêt représentent une menace sérieuse pour les écosystèmes forestiers, 

la biodiversité, ainsi que pour les populations et les infrastructures environnantes. Dans ce 

contexte, le développement de systèmes efficaces de prédiction et de détection des incendies 

de forêt revêt une importance cruciale pour la gestion et la prévention de ces catastrophes 

naturelles. 

Ce chapitre se focalise sur la présentation des datasets utilisés ainsi que sur les 

algorithmes de machine learning sélectionnés pour élaborer un système de prédiction et de 

détection des incendies de forêt. En effet, la qualité des données et le choix des méthodes 

d'analyse sont des éléments déterminants pour la fiabilité et l'efficacité du système développé. 

L'objectif principal de ce chapitre est de fournir une vue d'ensemble détaillée des 

datasets utilisés pour notre étude, en mettant en lumière ses source, ses structure et les 

différentes étapes de prétraitement. De plus, nous présenterons les algorithmes de ML 

sélectionnés, justifiant ainsi nos choix et détaillant leur adaptation à la problématique 

spécifique de prédiction et de détection des incendies de forêt. 

1- Description des datasets 

Pour le développement d'un système de prédiction et de détection des incendies de forêt, 

nous disposons de deux ensembles de données distincts, chacun jouant un rôle crucial dans le 

processus. Le premier dataset est spécifiquement dédié à la prédiction des incendies de forêt, 

fournissant des informations précieuses telles que les conditions météorologiques, la 

topographie, et les données historiques d'incendies. En parallèle, le deuxième dataset est axé 

sur la détection des incendies. L'intégration de ces deux ensembles de données 

complémentaires est essentielle pour fournir une solution holistique, à la fois prédictive et 

réactive, dans la lutte contre les incendies de forêt. 

1-1 Dataset  pour la prédiction de magnitude des incendies (Dataset N°1) 

Ce dataset présenté ici est un sous-échantillon d’une base de données contenant 

1,88 million d'incendies survenus aux États-Unis de 1992 à 2015[22]. Les enregistrements des 

incendies de forêt ont été obtenus à partir des systèmes de déclaration des organisations 

fédérales, étatiques et locales chargées de la lutte contre les incendies de forêt. Une 

vérification de base des erreurs a été effectués et les enregistrements redondants ont été 

identifiés et supprimés. Le produit résultant, appelé base de données d'occurrence d'incendie 
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du programme d'analyse des incendies (FPA FOD), comprend 1,88 million 

d'enregistrements d'incendies de forêt géoréférencés, représentant un total de 140 millions 

d'acres brûlés au cours de la période de 24 ans. Ce dataset est combiné aussi avec des données 

météorologiques historiques à une latitude/longitude spécifique [23] et  des données 

historiques sur la végétation. [24] 

Les attributs du jeu de données sont clairement expliqués dans le tableau suivant. Ce 

tableau détaille chaque attribut, fournissant des descriptions précises et complètes qui 

facilitent la compréhension et l'utilisation du jeu de données. 

N° Attribut Description 

01 Cause Cause de l’incendie 

02 Latitude Latitude de l’endroit de feu 

03 Longitude Longitude de l’endroit feu 

04 Date  Date de l’incendie 

05 Vegitation Végétation dominante dans les zones 

06 Temp_pre_30 
La moyenne de température en degrés C sur le lieu de l'incendie 

jusqu'à 30 jours avant 

07 Temp_pre_15 
La moyenne de température en degrés C sur le lieu de l'incendie 

jusqu'à 15 jours avant 

08 Temp_pre_7 
La moyenne de température en degrés C sur le lieu de l'incendie 

jusqu'à 07 jours avant 

09 Temp_cont 
La température en degrés C sur le lieu de l'incendie au jour de 

l’incendie 

10 Wind_pre_30 vent en m/s sur le lieu de l'incendie jusqu'à 30 jours avant 

11 Wind_pre_15 vent en m/s sur le lieu de l'incendie jusqu'à 15 jours avant 

12 Wind_pre_7 vent en m/s sur le lieu de l'incendie jusqu'à 07 jours avant 

13 Wind_cont vent en m/s sur le lieu de l'incendie au jour de l’incendie 

14 Hum_pre_30 humidité en % sur le lieu de l'incendie jusqu'à 30 jours avant 

15 Hum_pre_15 humidité en % sur le lieu de l'incendie jusqu'à 15 jours avant 

16 Hum_pre_7 humidité en % sur le lieu de l'incendie jusqu'à 07 jours avant 

17 Hum_ cont humidité en % sur le lieu de l'incendie au jour de l’incendie 

18 Prec_pre_30 
précipitations en mm sur le lieu de l'incendie jusqu'à 30 jours 

avant 
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19 Prec_pre_15 
précipitations en mm sur le lieu de l'incendie jusqu'à 15 jours 

avant 

20 Prec_pre_7 
précipitations en mm sur le lieu de l'incendie jusqu'à 07 jours 

avant 

21 Prec_cont 
précipitations en mm sur le lieu de l'incendie au jour de 

l’incendie 

22 Fire_size Taille du feu en Acre (1 Acre ≈ 0,40 Ha) 

23 Fire_class Classe du feu : A, B, C ou D 

Table 2 : Les attributs du dataset 

Le tableau suivant offre une explication détaillée des différentes causes des incendies, 

simplifiant ainsi leur compréhension et leur interprétation pour une analyse plus approfondie. 

N° Cause  Description 

01 Arson L'incendie criminel implique l'allumage intentionnel d'un feu 

dans le but de causer des dommages ou de nuire. 

02 Campfire Un feu de camp est un feu utilisé en plein air, soit pour la 

cuisson, soit pour fournir de la chaleur ou une ambiance.  

03 Children Un incendie déclenché par des enfants, souvent 

accidentellement, en raison de leur curiosité naturelle, de leur 

ignorance des dangers du feu.  

04 Debris 

burning 

Brûler des matériaux de déchets tels que des feuilles, des 

branches et d'autres matières organiques généralement 

collectées lors de l'entretien des jardins ou des cours. 

05 Equipment 

use 

Feux déclenchés par des équipements mécaniques comme des 

tronçonneuses et les débroussailleuses. 

06 Lightning Un éclair est une décharge électrique de grande intensité qui se 

produit dans l'atmosphère, généralement pendant un orage. 

07 Miscellaneous Des causes diverses. 

08 Powerline Les lignes électriques à haute tension. 

09 Railroad Les chemins de fer. 

10 Smoking incendie qui a été déclenché par un objet enflammé, tel qu'une 

cigarette, une pipe ou un cigare, qui a été mal éteint.  

11 Firewoks L'utilisation de feux d'artifice peut déclencher des incendies de 

forêt, en particulier dans des conditions sèches et venteuses 

12 Structures  Les incendies qui commencent dans des structures telles que 

des bâtiments et des usines. Les braises ou les flammes 

transportées par le vent peuvent enflammer la végétation 

alentour. 

13 Undefined  Causes indéterminées. 

Table 3 : Causes de déclenchement d'un incendie 
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Les incendies de ce jeu de données sont classés en quatre catégories selon la superficie 

brûlée. Cette classification permet de mieux comprendre et analyser l'ampleur de chaque 

incendie, facilitant ainsi les efforts de prédiction et de gestion des ressources. Le tableau 

suivant (Table 4)  présente ces quatre classes 

Classe La superficie brulée (en Acre) 

A Inférieur ou égal à 10  

B Entre 10 et 300 

C Entre 300 et 5000 

D Plus ou égal à 5000 

Table 4 : les classes des incendies 

1-2 Dataset  pour la détection des incendies (Dataset N°2) 

C’est un ensemble d’images organisé pour résoudre le problème de détection des 

incendies de forêt. Toutes les images de l'ensemble de données sont à 3 canaux avec une 

résolution de 250 × 250. Les images ont été récupérées en recherchant divers termes de 

recherche dans plusieurs moteurs de recherche. Ensuite, ces images sont étudiées 

minutieusement pour recadrer et supprimer les éléments inappropriés tels que les personnes, 

les machines d'extinction d'incendie, etc. afin de garantir que chaque image ne contient que la 

région d'incendie concernée. L'ensemble de données est conçu pour le problème binaire de 

détection d'incendie et d'absence d'incendie (fire/nofire) dans le paysage forestier. Il s’agit 

d’un ensemble de données équilibré composé de 1 900 images au total, dont 950 images 

appartiennent à chaque classe. L'ensemble de données est divisé en 80 :20 à des fins de 

formation et de test dans l'étude proposée.[25] 

La figure 14 ci-dessous présente un extrait représentatif de l'ensemble d'images de notre 

dataset. 
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Figure 14 : extrait de l’ensemble des images 

 

2-Choix des algorithmes 

Dans le cadre de notre projet visant à améliorer la prédiction et la détection des 

incendies de forêt grâce à l'intelligence artificielle, nous prévoyons d'exploiter deux 

algorithmes de ML particulièrement adaptés à ces tâches. Premièrement, nous choisissons 

l'algorithme des K-Nearest Neighbors (K-NN) pour la prédiction de magnitude et 

classification des incendies. L'approche K-NN, reconnue pour sa simplicité et son efficacité 

dans les problèmes de classification et de régression, permettra d'analyser et de prédire les 

zones à risque en se basant sur les données historiques et environnementales. Ensuite, pour la 

détection des incendies en temps réel, nous nous tournons  vers les réseaux de neurones 

convolutifs (CNN). Les CNN sont particulièrement efficaces pour traiter les données 

visuelles, ce qui les rend idéaux pour analyser les images satellitaires et détecter les débuts 

d'incendie. Cette combinaison d'approches offre un équilibre entre prédiction basée sur des 

données historiques et détection immédiate, optimisant ainsi nos chances de combattre 

efficacement les incendies de forêt. 
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2.1 Algorithme K-Nearest Neighbors KNN 

L’algorithme des k plus proches voisins(K-Nearest Neighbors) appartient à la famille 

des algorithmes d’apprentissage automatique (ML).L’idée d’apprentissage automatique ne 

date pas d’hier, puisque le terme de ML a été utilisé pour la première fois par l’informaticien 

américain Arthur Samuel en 1959.[26] 

L'algorithme des k plus proches voisins est une méthode d’apprentissage supervisée, qui 

utilise la proximité pour effectuer des classifications ou des prédictions sur le regroupement 

d'un point de données individuel. Bien qu'il puisse être utilisé pour des problèmes de 

régression ou de classification, il est généralement utilisé comme algorithme de classification, 

en partant de l'hypothèse que des points similaires peuvent être trouvés les uns à côté des 

autres.  

Son fonctionnement peut être assimilé à l’analogie suivante : 

« Dis-moi qui sont tes voisins, je te dirais qui tu es .. ! » 

2.1.1 Principe  

Pour effectuer une prédiction, le KNN se base sur le jeu de données en entier. Pour une 

observation qui ne fait pas partie du jeu de données et qu’on souhaite prédire, l’algorithme va 

chercher les K instances du jeu de données les plus proches de notre observation. Ensuite pour 

ces K voisins, l’algorithme se basera sur leurs variables de sortie (Y) pour calculer la valeur de 

la variable de sortie (Y) de l’observation qu’on souhaite prédire.[27] 

- Si KNN est utilisé pour la régression, c’est la moyenne (ou la médiane) des variables 

(Y) des K plus proches observations qui servira pour la prédiction. 

- Si KNN est utilisé pour la classification ; c’est le mode des variables (Y) des K plus 

proches observations qui servira pour la prédiction. 

Voici l’algorithme : 

Début Algorithme 

Données en entrée : 

- un ensemble de données D . 

- une fonction de définition distance d. 

- Un nombre entier K 

Pour une nouvelle observation X dont on veut prédire sa variable de sortie y Faire : 
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1. Calculer toutes les distances de cette observation X avec les autres observations du jeu 

de données D 

2. Retenir les K observations du jeu de données D les proches de X en utilisation la 

fonction de calcul de distance d 

3. Prendre les valeurs de y des K observations retenues : 

a) Si on effectue une régression, calculer la moyenne (ou la médiane) de y 

retenues 

b) Si on effectue une classification, calculer le mode de y retenues 

4. Retourner la valeur calculée dans l’étape 3 comme étant la valeur qui a été prédite par 

K-NN pour l’observation X. 

Fin Algorithme 

 La Régression 

C’est la tâche d'apprentissage d'un modèle dont les variables dépendantes (ou variables de 

sortie) sont continuées. C'est l'un des problèmes les plus étudiés avec des applications dans 

presque tous les domaines et ainsi, de nombreux modèles de régression ont été proposés, tels 

que la régression linéaire avec régularisation, la régression à vecteurs de support, la régression 

polynomiale, …etc. [28]. 

Figure 15 : une relation linéaire simple entre deux variables 

(Exemple de régression) 

 

 La Classification 

Dans ML et les statistiques, la classification est le problème qui consiste à identifier à 

quel groupe de catégories (sous-populations) une nouvelle observation appartient, à partir 
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d’un ensemble d’apprentissages contenant des données dont l’appartenance à une catégorie 

est connue. Par exemple, attribuer un courrier électronique donné à la classe « spam » ou 

«non-spam» et attribuer un diagnostic à un patient donné en fonction des caractéristiques 

observées du patient (sexe, pression artérielle, présence ou non de certains symptômes,…etc.). 

La classification est considérée comme un exemple d’apprentissage supervisé et de 

reconnaissance de formes, c’est-à-dire un apprentissage dans lequel un ensemble de 

formations d’observations correctement identifiées est disponible. La procédure non 

supervisée correspondante est connue sous le nom de Clustering. Elle consiste à regrouper des 

données en catégories en fonction d’une mesure de la similarité inhérente ou de la distance 

[29]. 

Figure 16 : illustration de KNN avec 03 classes et K=5 

2.1.2 Mesure de distance: 

Afin de déterminer quels points de données sont les plus proches d'un point de requête 

donné, il faut calculer la distance entre le point de requête et les autres points de données. Ces 

mesures de distance aident à former des limites de décision, qui partitionnent les points de 

requête en différentes régions. 

Il existe plusieurs fonctions de calcul de distance, notamment, la distance euclidienne, la 

distance de Manhattan, la distance de Minkowski, etc. Le choix de la fonction se fait en 

fonction des types de données qu’on manipule. Ainsi pour les données quantitatives (exemple 

: poids, salaires, taille, montant de panier électronique etc…) et du même type, la distance 

euclidienne est un bon candidat. Quant à la distance de Manhattan, elle est une bonne mesure 

à utiliser quand les données ne sont pas du même type (exemple: âge, sexe, longueur, poids 

etc…). 
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Il est inutile de coder, soi-même ces distances, généralement, les librairies de ML 

effectue ces calculs en interne. Il suffit juste d’indiquer la mesure de distance qu’on souhaite 

utiliser.[27] 

On cite quelques fonctions de calcules de distance parmi les existants : 

2-1-2-1 Distance euclidienne : Il s'agit de la mesure de distance la plus couramment utilisée, 

et elle est limitée aux vecteurs à valeurs réelles. En utilisant la formule ci-dessous, elle mesure 

une ligne droite entre le point de requête et l'autre point mesuré.[30] 

Formule : 

𝑑(x, y) =    𝑦𝑖 − 𝑥𝑖 
2

𝑛

𝑖=1

 

2-1-2-2 Distance de Manhattan : il s'agit également d'une autre mesure de distance 

populaire, qui mesure la valeur absolue entre deux points. Elle est également appelée taxi-

distance, ou distance d'un pâté de maisons, car elle est généralement visualisée avec une 

grille, qui montre comment on peut naviguer d'une adresse à une autre via les rues de la ville. 

[30] 

Formule : 

𝑑 𝑥, 𝑦 =    𝑥𝑖 − 𝑦𝑖  

𝑛

𝑖=1

  

 

2-1-2-3 Distance de Minkowski : Cette mesure de distance est la forme généralisée de la 

mesure de distance euclidienne et de celle de Manhattan. Le paramètre, p, dans la formule ci-

dessous, permet la création d'autres mesures de distance. La distance euclidienne est 

représentée par cette formule lorsque p est égal à 2, et la distance de Manhattan est notée avec 

p égal à 1. [30] 

Formule : 

𝒅 𝒙, 𝒚 =     𝒙𝒊 − 𝒚𝒊 

𝒏

𝒊=𝟏

 

𝟏
𝒑 
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2.1.3 Définir K:La valeur K  dans l'algorithme K-NN définit le nombre de voisins qui seront 

vérifiés pour déterminer la classification d'un point de requête spécifique. Par exemple, si 

K=1, l'instance sera affectée à la même classe que son seul voisin le plus proche. Définir K 

peut être un acte d'équilibrage, car différentes valeurs peuvent conduire à un sur-ajustement 

ou à un sous-ajustement. Des valeurs inférieures de K peuvent avoir un écart élevé, mais un 

biais faible, et des valeurs plus élevées de K peuvent entraîner un biais élevé et un écart 

inférieur. Le choix de K dépendra en grande partie des données d'entrée, car les données avec 

plus de valeurs aberrantes ou de bruit fonctionneront probablement mieux avec des valeurs de 

K plus élevées. Dans l'ensemble, il est recommandé d'avoir un nombre impair pour K afin 

d'éviter les liens de classification, et les tactiques de validation croisée peuvent aider à choisir 

le K optimal pour le jeu de données.[30] 

2.1.4 Application de KNN dans l’apprentissage automatique : L'algorithme K-NN a été 

utilisé dans une variété d'applications, principalement dans le cadre de la classification. 

Certains de ces cas d'utilisation incluent :[31] 

 Pré-traitement des données : les jeux de données ont souvent des valeurs manquantes, mais 

l'algorithme KNN peut estimer ces valeurs dans un processus connu sous le nom 

d'imputation des données manquantes. 

 Moteurs de recommandation : en utilisant les données de parcours de navigation des sites 

Web, l'algorithme KNN a été utilisé pour fournir des recommandations automatiques aux 

utilisateurs sur du contenu supplémentaire. 

 Finance : il a également été utilisé dans une variété de cas d'utilisation financière et 

économique. Exemple :les banques pour évaluer le risque d'un prêt à une entreprise ou à un 

individu. 

 Médecine : KNN a également eu des applications dans l'industrie des soins de santé, en 

faisant des prédictions sur le risque de crises cardiaques et de cancer de la prostate. 

L'algorithme fonctionne en calculant les expressions géniques les plus probables. 

 Reconnaissance de modèle : KNN a également aidé à identifier des modèles, tels que la 

classification de texte et de caractères. Cela a été particulièrement utile pour identifier les 

numéros manuscrits que vous pourriez trouver sur des formulaires ou des enveloppes 

postales. 
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 Agriculture: l'évaluation de la forêt inventaires et pour estimer les variables forestières. 

Dans ces applications, l'imagerie satellitaire est utilisée, avec l’objectif de cartographier la 

couverture terrestre et l’utilisation des terres avec peu de classes discrètes. 

 La détection des intrusions dans les systèmes informatiques, et la gestion de bases de 

données d'objets en mouvement tels que des ordinateurs avec connexions sans fil. 

2.1.5 Avantages et inconvénients : Comme tout algorithme d'apprentissage automatique, k-

NN a ses forces et ses faiblesses. Selon le projet et l'application, il peut s'avérer être le bon 

choix ou le mauvais. 

Avantages : 

 La facilité de mise en œuvre de cet algorithme. 

 Son efficacité pour des classes réparties de manière irrégulière. 

 Son efficacité pour des données incomplètes. 

 La méthode des k plus proches voisins n'utilise pas de modèle pour classifier les 

documents. 

Inconvénients : 

 le choix de la valeur de k (le nombre de voisins le plus proche) 

 Le cout de calcul est élevé (pour chaque instance de l’ensemble de donnés on a besoin de 

calculer la distance) 

 Stockage de donnés 

 Sensible aux fonctionnalités non pertinentes 

2 .2 Algorithme Convolutional Neural Network CNN 

Les Réseaux de Neurones Convolutifs (CNNs, pour Convolutional Neural Networks) 

sont une catégorie puissante de modèles d'apprentissage profond spécialisés dans le traitement 

des données qui ont une topologie en grille, comme les images. Les CNNs sont conçus pour 

imiter la manière dont le cerveau humain perçoit et comprend les images en traitant les 

données visuelles de manière hiérarchique. 

Initialement inspirés par la structure du cortex visuel des animaux, où certaines cellules 

sont responsables de détecter la lumière dans de petites régions du champ visuel, les CNNs 

exploitent une architecture similaire pour extraire progressivement des caractéristiques de 

plus en plus complexes des images. Cette capacité à apprendre des caractéristiques visuelles 

avec peu de prétraitement, contrairement aux techniques traditionnelles qui nécessitent une 

extraction manuelle de caractéristiques, rend les CNNs particulièrement efficaces pour des 
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tâches telles que la reconnaissance d'images, la classification vidéo, et même la détection 

d'anomalies dans les images médicales. 

2.2.1 Les différentes couches d’un CNN 

Dans un réseau de neurones convolutif (CNN), il y a plusieurs types de couches qui 

travaillent ensemble pour traiter et interpréter les images. Cependant, si nous devons 

sélectionner les quatre types de couches les plus fondamentaux et les plus couramment 

utilisés dans un CNN standard, nous pouvons lister les suivantes : 

2.2.1.1 Couche de convolution 

La couche de convolution est un composant fondamental des réseaux de neurones 

convolutionnels, occupant typiquement la position de première couche. Elle est chargée de 

détecter un ensemble de caractéristiques dans les images fournies en entrée. Cette détection 

est effectuée par un processus de filtrage par convolution, où une fenêtre symbolisant la 

caractéristique glisse sur l'image pour calculer le produit de convolution avec chaque segment 

parcouru de l'image. Dans ce contexte, la caractéristique fonctionne comme un filtre, ces deux 

termes étant interchangeables  

La convolution est une opération mathématique simple généralement utilisée pour 

le traitement et la reconnaissance d’images. Sur une image, son effet s’assimile à un filtrage 

dont voici le fonctionnement (figure 17): 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure17 : Schéma du parcours de la fenêtre de filtre sur l'image 
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 Pour commencer, nous définissons la taille de la fenêtre de filtre, située dans le coin 

supérieur gauche.  

 Ensuite, cette fenêtre de filtre, représentant la caractéristique, se déplace de manière 

incrémentielle de gauche à droite par un certain nombre de cases préalablement défini (le 

pas), couvrant progressivement l'ensemble de l'image. 

 À chaque position de la fenêtre sur l'image, un calcul de convolution est réalisé, produisant 

en sortie une carte d'activation ou une carte de caractéristiques. 

 Cette carte indique où les caractéristiques sont localisées dans l'image : une valeur plus 

élevée dans la carte indique une correspondance plus forte entre la portion balayée de 

l'image et la caractéristique recherchée. 

Pour configurer le volume de la couche de convolution, trois hyper-paramètres sont 

utilisés : 

 Profondeur de la couche 

Le nombre de filtres est en fait le nombre de noyaux (ou nombre de neurones associés à un 

même champ récepteur) choisis par couche de convolution. Le nombre de filtres déterminera 

la profondeur de la sortie associée à la convolution. 

 Le pas 

Lorsque l'on effectue une convolution, on choisit ce qu'on appelle le pas «stride», le pas 

auquel on déplace le noyau à travers l'entrant. Le pas horizontal représente le pas auquel on 

déplace horizontalement le noyau à travers l'image alors que le pas vertical représente le pas 

auquel on déplace verticalement le noyau à travers l'image. Afin de simplifier, pour la suite 

des choses, on utilisera un pas horizontal égal à notre pas vertical afin de simplifier le modèle 

 La marge à zéro (zero-padding) 

Parfois, il est commode de mettre des zéros à la frontière du volume d'entrée. La taille 

de ce 'zero-padding' est le troisième hyper paramètre. Cette marge permet de contrôler la 

dimension spatiale du volume de sortie. En particulier, il est parfois souhaitable de conserver 

la même surface que celle du volume d'entrée. Si le pas et la marge appliquée à l'image 

d'entrée permettent de contrôler le nombre de champs récepteurs à gérer (surface de 

traitement), la profondeur permet d'avoir une notion de volume de sortie, et de la même 

manière qu'une image peut avoir un volume, si on prend une profondeur de 3 pour les trois 

canaux RGB d'une image couleur, la couche de convolution va également présenter en sortie 
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une profondeur. C'est pour cela que l'on parle plutôt de « volume de sortie » et de « volume 

d'entrée », car l'entrée d'une couche de convolution peut être soit une image soit la sortie d'une 

autre couche de convolution. 

2.2.1.2 Couche de pooling 

Un autre concept important des CNN est le pooling, ce qui est une forme de sous 

échantillonnage de l'image. L'image d'entrée est découpée en une série de rectangles de n 

pixels de côté ne se chevauchant pas (pooling). Chaque rectangle peut être vu comme une 

tuile, Le signal en sortie de tuile est défini en fonction des valeurs prises par les différents 

pixels de la tuile. Le pooling réduit la taille spatiale d'une image intermédiaire, réduisant ainsi 

la quantité de paramètres et de calcul dans le réseau. Il est donc fréquent d'insérer 

périodiquement une couche de pooling entre deux couches convolutives successives d'une 

architecture CNN pour contrôler l'overfitting (sur-apprentissage). L'opération de pooling 

créait aussi une forme d'invariance par translation. La couche de pooling fonctionne 

indépendamment sur chaque tranche de profondeur de l'entrée et la redimensionne 

uniquement au niveau de la surface. La forme la plus courante est une couche de mise en 

commun avec des tuiles de taille 2x2 (largeur/hauteur) et comme valeur de sortie la valeur 

maximale en entrée. On parle dans ce cas de « Max-Pool 2x2 ». Il est possible d'utiliser 

d'autres fonctions de pooling que le maximum. On peut utiliser un « averagepooling » (la 

sortie est la moyenne des valeurs du patch d'entrée), du « L2-norm pooling ». Dans les faits, 

même si initialement l'average pooling était souvent utilisé il s'est avéré que le max-pooling 

était plus efficace car celui-ci augmente plus significativement l'importance des activations 

fortes. En d'autres circonstances, on pourra utiliser un pooling stochastique. Le pooling 

permet de gros gains en puissance de calcul. Cependant, en raison de la réduction agressive de 

la taille de la représentation et donc de la perte d'information associée la tendance actuelle est 

d'utiliser de petits filtres (type 2x2). Il est aussi possible d'éviter la couche de pooling mais 

cela implique un risque sur-apprentissage plus important. [32] 
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Figure18 : Pooling avec un filtre 2x2 et un pas de 2 

 

2.2.1.3 Couche de correction ReLU 

Habituellement située juste après chaque couche de convolution. La fonction ReLU, ou 

Rectified Linear Unit, est une fonction d'activation utilisée fréquemment dans les réseaux de 

neurones, notamment dans les réseaux de neurones convolutifs (CNN). Son rôle principal est 

d'introduire de la non-linéarité dans le modèle, ce qui est crucial car la plupart des 

phénomènes réels que nous tentons de modéliser ne sont pas linéaires. La fonction ReLU est 

définie mathématiquement comme suit : (𝑥)=max(0,𝑥). Cela signifie que pour toutes les 

entrées positives, la sortie est égale à l'entrée, et pour toutes les entrées négatives, la sortie est 

zéro. 

 

 

 

 

 

 

Figure 19: Schéma de la fonction d’activation ReLU 
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 Cette simplicité confère plusieurs avantages à la fonction ReLU : 

 Accélération de la convergence : L'utilisation de ReLU accélère souvent la convergence 

de l'apprentissage par descente de gradient car elle réduit le risque de disparition des 

gradients (vanishing gradients) lors de la propagation arrière dans les couches profondes du 

réseau. 

 Calcul efficace :ReLU est une fonction très simple qui ne nécessite que des opérations de 

seuillage, ce qui est moins coûteux en calcul par rapport aux fonctions sigmoïde, qui 

nécessite des opérations exponentielles. 

En résumé, dans un CNN, les couches ReLU permettent d'obtenir des représentations 

plus riches et non linéaires des données d'entrée, ce qui est essentiel pour apprendre des 

caractéristiques complexes dans des tâches telles que la reconnaissance d'image, la 

segmentation d'image, et autres applications de vision par ordinateur. 

2.2.1.4 Couches Fully Connected 

Ces couches sont placées en fin d’architecture de CNN et sont entièrement connectées à 

tous les neurones de sorties (d’où le terme fully-connected). Après avoir reçu un vecteur en 

entrée, la couche FC applique successivement une combinaison linéaire puis une fonction 

d’activation dans le but final de classifier l’input image. Elle renvoie enfin en sortie 

un vecteur de taille d correspondant au nombre de classes dans lequel chaque composante 

représente la probabilité pour l’input image d’appartenir à une classe. 

2.2.2 Les avantages d’un CNN dans le domaine de la reconnaissance d’images 

Par rapport aux réseaux neuronaux traditionnels, les réseaux de neurones à convolution 

(CNN) présentent plusieurs avantages significatifs [33] : 

 Ils sont particulièrement bien adaptés aux applications d'apprentissage automatique et 

d'intelligence artificielle qui traitent de grandes quantités de données visuelles, comme la 

reconnaissance d'images. 

 Les CNN sont robustes face aux distorsions ou autres variations optiques, ce qui les rend 

très fiables dans des conditions variables. 

 Ces réseaux gèrent efficacement les images prises sous différents éclairages ou angles, 

facilitant l'identification des caractéristiques typiques des images. 
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 Ils nécessitent moins d'espace de stockage que les réseaux entièrement connectés, grâce à 

leur architecture composée de couches localement connectées. Les couches de convolution 

optimisent l'utilisation de l'espace de stockage. 

 Le temps nécessaire pour former un CNN est également réduit, en partie grâce à 

l'utilisation efficace des processeurs graphiques modernes. 

 Les CNN représentent la technologie de référence pour le Deep Learning et la 

classification dans le domaine de la reconnaissance d'images. 

Conclusion    

Dans ce chapitre, nous avons exploré en détail les datasets utilisés ainsi que les 

algorithmes de ML sélectionnés pour élaborer un système de prédiction et de détection des 

incendies de forêt. Nous avons présenté deux ensembles de données distincts, chacun jouant 

un rôle crucial dans notre démarche. Le premier dataset se concentre sur la prédiction de 

magnitude et de classification des incendies, fournissant des informations telles que les 

conditions météorologiques, la topographie et les données historiques des incendies. Le 

deuxième dataset est axé sur la détection des incendies à partir d'images, permettant ainsi une 

approche plus réactive. 

En ce qui concerne les algorithmes de ML, nous avons choisi deux approches 

complémentaires. Tout d'abord, l'algorithme des k plus proches voisins (KNN) a été 

sélectionné pour la prédiction des incendies, en se basant sur les données historiques et 

environnementales pour identifier les zones à risque. Ensuite, les réseaux de neurones 

convolutifs (CNN) ont été utilisés pour la détection en temps réel des incendies à partir 

d'images satellitaires, exploitant ainsi la capacité des CNNs à traiter efficacement les données 

visuelles. 

Ce chapitre marque le début d'une approche intégrée pour lutter contre les incendies de 

forêt, en combinant des données variées et des techniques d'apprentissage automatique 

avancées. L'objectif ultime est de fournir aux gestionnaires des ressources forestières et aux 

autorités de secours des outils efficaces pour anticiper et répondre aux incendies de manière 

proactive, contribuant ainsi à la préservation des écosystèmes forestiers et à la sécurité des 

populations. 
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Introduction 

Dans ce chapitre, nous aborderons en détail l'implémentation des modèles de détection 

et de classification des incendies de forêt, en mettant en lumière les aspects techniques et 

méthodologiques de notre démarche. Ce travail repose sur deux algorithmes principaux : un 

réseau de neurones convolutif (CNN) pour la détection des incendies et un algorithme des k-

plus proches voisins (KNN) pour la prédiction  des classes d'incendies. 

Nous commencerons par présenter l'environnement de travail utilisé pour le 

développement et la mise en œuvre de ces modèles, en décrivant le langage de programmation 

choisi, ainsi que les bibliothèques et outils spécifiques qui ont été employés. Ensuite, nous 

détaillerons le processus d'implémentation des modèles, en décrivant les différentes étapes de 

préparation des données, la construction des architectures des modèles, et les techniques de 

formation et d'optimisation utilisées. 

Enfin, nous discuterons des métriques d'évaluation adoptées pour mesurer les 

performances de nos modèles. Ces métriques, essentielles pour l'évaluation de la précision et 

de l'efficacité des algorithmes de détection et de classification, permettront d'analyser les 

résultats obtenus et d'identifier les points forts et les éventuelles limitations de notre approche. 

Ainsi, ce chapitre fournira une vision complète et détaillée de l'implémentation 

technique des modèles, en soulignant les choix méthodologiques et les outils technologiques 

employés, ainsi que les résultats de performance obtenus, afin de démontrer la pertinence et 

l'efficacité de notre approche dans le cadre de la détection et de la classification des incendies 

de forêt. 

1- Environnement de travail 

Dans cette partie, nous allons explorer l'écosystème de développement de notre modèle 

comprenant le langage de programmation, l'IDE et les bibliothèques utilisées. 

1-1 Le langage de programmation Python 

Python est un langage de programmation polyvalent et très populaire, particulièrement 

apprécié dans les domaines de la science des données et de l'apprentissage automatique. Sa 

syntaxe simple et lisible, ainsi que sa vaste collection de bibliothèques et de frameworks, en 

font un choix privilégié pour les développeurs. Python facilite la manipulation des données, la 

création de modèles d'apprentissage automatique et la visualisation des résultats, ce qui le 

rend incontournable pour les scientifiques des données et les ingénieurs en IA.[34] 
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1-2 L’éditeur : Jupyter 

Jupyter est un environnement interactif de notebook qui permet de créer et de partager 

des documents contenant du code, des équations, des visualisations et du texte narratif. Il est 

particulièrement apprécié pour l'analyse de données et le prototypage rapide de modèles. 

Voici quelques avantages de l'utilisation de Jupyter:[35] 

 Interactivité: Jupyter permet d'exécuter des blocs de code indépendamment, facilitant ainsi 

les tests et le débogage. 

 Documentation: Les notebooks Jupyter permettent d'intégrer des explications détaillées et 

des commentaires aux côtés du code, améliorant la compréhension et la reproductibilité 

des analyses. 

 Visualisation: Grâce à l'intégration facile de bibliothèques comme Matplotlib, les résultats 

peuvent être visualisés directement dans le notebook 

 

 

 

 

 

 

Figure 20 : Logo de l’IDE Jupyter 

 

1-3 L’environnement Google Colab 

Google Colab, abréviation de Google Colaboratory, est une plateforme gratuite offerte 

par Google qui permet d’écrire et d’exécuter du code Python directement dans un navigateur. 

Elle permet notamment de travailler sur des notebooks Jupyter sans se soucier du matériel ou 

des logiciels installés sur son ordinateur. Google Colab simplifie l'accès aux ressources de 

calcul et aux bibliothèques d'apprentissage automatique courantes. 

Une caractéristique clé de Google Colab est son hébergement sur le cloud. Cela signifie 

qu'il n'est pas nécessaire d'installer Python ou d'autres bibliothèques sur votre ordinateur, car 

tout se fait directement dans un navigateur web. Il suffit de se connecter à son compte Google 

pour commencer à travailler.[36] 
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1-4 Bibliothèques  

L'utilisation de bibliothèques spécialisées est très importante pour le développement 

efficace de modèles complexes et l'analyse de données. On va présenter les bibliothèques les 

plus importantes en Python pour l'apprentissage automatique et le calcul numérique. 

1-4-1 TensorFlow 

TensorFlow est une bibliothèque open-source développée par Google pour 

l'apprentissage automatique et l'apprentissage profond. Elle permet de construire et d'entraîner 

des réseaux de neurones complexes. TensorFlow est très performant et offre une grande 

flexibilité grâce à son architecture basée sur les graphes de flux de données.[37] 

1-4-2 Scikit-Learn 

Scikit-Learn est une bibliothèque simple et efficace pour l'apprentissage automatique en 

Python. Elle propose une vaste gamme d'outils pour l'extraction et le traitement des données, 

la classification, la régression, le clustering et la réduction de dimensionnalité. Sa facilité 

d'utilisation et son intégration fluide avec d'autres bibliothèques comme NumPy en font un 

choix idéal pour les débutants comme pour les experts.[38] 

 

 

 

 

 

 

Figure 21 : Logo de scikit-learn 

 

1-4-3 NumPy 

NumPy est une bibliothèque fondamentale pour le calcul numérique en Python. Elle 

permet de manipuler facilement des tableaux multidimensionnels et fournit une collection de 

fonctions mathématiques pour effectuer des opérations sur ces tableaux. NumPy est la base 

sur laquelle sont construites de nombreuses autres bibliothèques scientifiques en Python.[39] 
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1-4-4 Matplotlib 

Matplotlib est une bibliothèque de visualisation en 2D pour Python. Elle permet de 

créer des graphiques statiques, animés et interactifs. Matplotlib est particulièrement utile pour 

visualiser des données et des résultats de manière claire et informative, ce qui est essentiel 

pour l'analyse et l'interprétation des données.[40] 

1-4-5 Keras 

Keras est une bibliothèque open-source qui fournit une interface haute niveau pour les 

réseaux de neurones, fonctionnant sur TensorFlow. Elle simplifie la création et l'entraînement 

de modèles d'apprentissage profond grâce à son API intuitive et conviviale. Keras est idéal 

pour les chercheurs et les développeurs qui souhaitent prototyper rapidement des modèles 

d'apprentissage profond. 

1-4-6 Pandas 

Pandas est une bibliothèque de manipulation et d'analyse de données open source en 

Python. Elle offre des structures de données et des outils de haut niveau pour rendre l'analyse 

de données simple et expressive. Pandas est largement utilisé en data science, en analyse de 

données, et en manipulation de données, grâce à sa capacité à gérer des données volumineuses 

et hétérogènes de manière efficace.[41] 

2- Les métriques d’évaluation de modèle de classification 

Les métriques d'évaluation d'un modèle de classification sont essentielles pour 

comprendre la performance et l'efficacité du modèle. Voici les principales métriques utilisées 

avec une brève description:[42], [43] 

2-1 Accuracy (Précision Globale) :C'est le pourcentage de prédictions correctes parmi toutes 

les prédictions effectuées. 

Formule : 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑁+𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
 

Où : 

 TP (True Positives) : Prédits positifs et réels positifs. 

 TN (TrueNegatives) : Prédits négatifs et réels négatifs. 

 FP (False Positives) : Prédits positifs mais réels négatifs. 

 FN (False Negatives) : Prédits négatifs mais réels positifs. 
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Utilité : 

 Fournit une vue d'ensemble de la performance globale du modèle. 

 Utile lorsque les classes sont équilibrées (c'est-à-dire que le nombre d'instances dans 

chaque classe est à peu près égal). 

2-2 Precision (La précision) : Aussi appelée précision positive, est une métrique utilisée 

pour évaluer la performance d'un modèle de classification, notamment en ce qui concerne la 

qualité des prédictions positives. Elle mesure la proportion de vraies prédictions positives 

parmi toutes les prédictions positives faites par le modèle. En d'autres termes, elle indique 

combien de prédictions positives du modèle sont effectivement correctes. 

Formule : 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
 

Utilité : La précision est particulièrement utile dans les scénarios où le coût des faux positifs 

est élevé. Par exemple : La détection des Spam, la détection de fraude, diagnostic 

médical,…etc.  

2-3 Recall (Le rappel) : Le rappel, également connu sous le nom de sensibilité, est une 

métrique utilisée pour évaluer la capacité d'un modèle de classification à identifier 

correctement les instances positives parmi toutes les instances réellement positives. En 

d'autres termes, le rappel mesure le taux de vrais positifs (les instances positives correctement 

identifiées) par rapport à l'ensemble des instances positives réelles. 

Formule : 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 

Utilité : Le rappel est particulièrement utile dans les scénarios où il est important de 

minimiser les faux négatifs, c'est-à-dire les instances positives manquées.     

2-4 F1 Score : Le F1 score est une métrique utilisée pour évaluer la performance d'un modèle 

de classification, en combinant à la fois la précision et le rappel en une seule mesure 

harmonique. Il offre un équilibre entre ces deux métriques, ce qui est particulièrement utile 

lorsque les classes sont déséquilibrées et qu'il est important de considérer à la fois les faux 

positifs et les faux négatifs. 

Formule : 𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 .
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛  ∗𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 +𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
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Utilité : Le F1 score est particulièrement utile dans les scénarios où il est important d'avoir un 

bon équilibre entre précision et rappel, surtout lorsque les classes sont déséquilibrées. 

2-5 ROC-AUC (Receiver Operating Characteristic - Area Under Curve) : ROC-AUC est 

une métrique utilisée pour évaluer la performance d'un modèle de classification binaire. La 

courbe ROC (Receiver Operating Characteristic) trace le taux de vrais positifs (TPR) contre le 

taux de faux positifs (FPR) à différents seuils de classification. L'aire sous la courbe ROC 

(AUC - Area Under Curve) fournit une mesure unique de la capacité du modèle à discriminer 

entre les classes positives et négatives. 

Courbe ROC : 

 Axe des y : Taux de vrais positifs (True Positive Rate, ou Sensibilité). 

 Axe des x : Taux de faux positifs (False Positive Rate). 

AUC (Area Under Curve) : 

 Représente la probabilité que le modèle classe correctement une instance positive par 

rapport à une instance négative. 

 Varie de 0 à 1, où 1 indique une classification parfaite et 0.5 indique une classification 

aléatoire. 

Utilité :  

 Comparaison de Modèles : Permet de comparer plusieurs modèles de classification 

indépendamment du seuil de décision. 

 Évaluation Globale : Offre une vue d'ensemble de la performance du modèle sur tous les 

seuils de classification possibles. 

 Robustesse aux Classes Déséquilibrées : Moins sensible aux déséquilibres dans les classes 

par rapport à d'autres métriques comme la précision. 

 Interprétation Facile : Un AUC plus proche de 1 indique une meilleure capacité de 

discrimination du modèle. 

2-6 Confusion Matrix (La matrice de confusion) :La matrice de confusion est un outil 

utilisé pour évaluer la performance d'un modèle de classification. Elle permet de comparer les 

prédictions du modèle avec les véritables étiquettes des classes pour un ensemble de données. 

Chaque élément de la matrice de confusion représente le nombre de fois que des instances 

appartenant à des classes spécifiques ont été correctement ou incorrectement classées. 

Pour un problème de classification binaire, la matrice de confusion est généralement 

représentée comme suit : 
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Prédiction Positive (P) Prédiction Négative (N) Prédiction Positive (P) 

Classe Positive (P) Vrai Positif (TP) Faux Négatif (FN) 

Classe Négative (N) Faux Positif (FP) Vrai Négatif (TN) 

Table5 : Exemple de matrice de confusion 

Utilité : La matrice de confusion est utile pour plusieurs raisons : 

 Évaluation Détaillée : Elle fournit une vue détaillée des performances du modèle en termes 

de vrais et faux positifs/négatifs, permettant d'identifier les types d'erreurs spécifiques. 

 Calcul des Métriques : Elle est la base pour calculer d'autres métriques de performance 

telles que la précision, le rappel, le F1 score, et la spécificité. 

 Analyse des Performances : Permet de comprendre où le modèle se trompe, ce qui aide à 

améliorer et ajuster les modèles de classification. 

2-7 Matrice de corrélation :La matrice de corrélation est un tableau montrant les coefficients 

de corrélation entre plusieurs variables. Chaque cellule de la matrice représente le coefficient 

de corrélation entre deux variables différentes. Ce coefficient mesure la force et la direction 

de la relation linéaire entre deux variables. Les valeurs de corrélation varient de -1 à 1 : 

1 indique une corrélation positive parfaite. 

-1 indique une corrélation négative parfaite. 

0indique aucune corrélation linéaire. 

Utilité : La matrice de corrélation est utile pour plusieurs raisons : 

 Identification des Relations : Permet d'identifier les relations linéaires entre les variables. 

Cela aide à comprendre comment les variables sont liées entre elles. 

 Préparation des Données : Aide à détecter les variables fortement corrélées avant de 

construire un modèle de machine learning, ce qui peut affecter les performances du 

modèle. 

 Analyse Exploratoire des Données : Facilite l'analyse exploratoire en visualisant 

rapidement les relations entre les variables. 

3- Implémentation et apprentissage des modèles proposés 

Dans cette section, nous aborderons l'implémentation des modèles de prédiction de la 

magnitude des feux de forêt et de leur classification à l'aide de l'algorithme KNN, ainsi que la 

détection des feux grâce aux réseaux de neurones convolutifs (CNN). Nous examinerons 

également les paramètres spécifiques de chaque modèle et leur impact sur les performances. 
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3-1 : Le modèle de prédiction Avec KNN 

3-1-1 : chargement du Detaset 

Le code suivant (figure 22) charge un fichier Excel contenant des données sur les feux 

de forêt, le convertit en fichier CSV, affiche les premières lignes du DataFrame pour vérifier 

son contenu et affiche le nombre total d'enregistrements dans le dataset. 

Figure 22 : Lignes de code de chargement du Dataset 

 

3-1-2 Nettoyage du Dataset 

Le  code suivant (figure 23) charge un fichier CSV contenant des données sur les feux 

de forêt, nettoie les données en supprimant les lignes avec des valeurs manquantes et les 

doublons, puis enregistre le DataFrame nettoyé dans un nouveau fichier CSV. Il affiche 

également le nombre total d'enregistrements dans le DataFrame après le nettoyage et confirme 

l'enregistrement du fichier nettoyé. 
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Figure 23 : Lignes de code pour le nettoyage du Dataset 

 

3-1-3 conversion des valeurs non numérique 

Le code suivant (figure 24) charge un fichier CSV nettoyé, identifie les colonnes 

contenant des données non numériques, et convertit ces colonnes en valeurs numériques en 

utilisant LabelEncoder de scikit-learn. Enfin, il vérifie que toutes les colonnes du DataFrame 

sont maintenant de type numérique en affichant les types de données des colonnes. Le 

dictionnaire LabelEncoders conserve les encodeurs pour chaque colonne, ce qui peut être utile 

pour des traitements futurs. 

 

Figure 24 : Lignes de code pour convertir les valeurs non numérique 
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3-1-4 La matrice de corrélation 

Le code suivant (figure 25) calcule la matrice de corrélation des attributs numériques 

d'un DataFrame, puis visualise cette matrice sous forme de heatmap à l'aide de Matplotlib et 

Seaborn. La heatmap permet de voir facilement les relations linéaires entre les différentes 

paires de variables, facilitant ainsi l'analyse des données et l'identification de corrélations 

significatives. 

 

Figure 25 : Lignes de code pour tracer la matrice de corrélation 

 

3-1-5 La répartition des classes de feu 

La (figure 26) montre visuellement avec un histogramme la répartition des classes de 

feu dans notre dataset. 

Figure 26 : La répartition des classes de feu 
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Les statistiques des classes de feu ('fire_class') montrent la répartition des différentes 

classes de feu dans notre dataset : 

 Classe A : 26,689 occurrences : Cette classe de feu est la plus fréquente dans le dataset. 

Cela pourrait indiquer que les feux de cette catégorie sont les plus courants dans la région ou 

période étudiée. La classe A pourrait représenter des feux de petite taille ou de faible intensité 

 Classe B : 9,107 occurrences : La classe B est la deuxième classe de feu la plus courante. 

Cela pourrait représenter une taille ou intensité de feu moyenne. 

 Classe C : 2,058 occurrences : Cette classe est  la moins courante des quatre classes de feu 

 Classe D : 3,046 occurrences : La classe D est moins fréquente que les classes A et B, mais 

encore significative. Cela pourrait représenter des feux de plus grande taille ou de plus grande 

intensité, survenant moins souvent. 

3-1-6 La répartition des causes de feu 

La (figure 27) montre la répartition des différentes causes de feu. 

 

Figure 27 : La répartition des causes de feu 

En analysant ces statistiques, on peut identifier les principales causes de feux et orienter 

les efforts de prévention et de gestion pour réduire l'incidence des feux dans la zone étudiée. 
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3-2 : Le modèle de détection des images de feux Avec CNN 

3-2-1 L’importation du Dataset 

Le  code ci-dessus(figure 28) est utilisé dans l'environnement de Google Colab pour 

télécharger des fichiers depuis l'appareil local vers l'environnement de Colab. 

Figure 28 : Lignes de code pour télécharger leDataset vers Google colab 

 

Après l'exécution de ce code, les fichiers sélectionnés sont téléchargés et stockés dans 

l'environnement de Google Colab, et ils peuvent être utilisés dans le notebook Colab pour 

diverses opérations telles que l'analyse de données, l'entraînement de modèles, etc. 

3-2-2 Définir le modèle 

Le code suivant (figure 29)  définit un modèle de réseau de neurones convolutionnels 

(CNN) pour une tâche de classification binaire sur des images.Le code définit, compile et 

affiche un modèle de CNN pour la classification binaire sur des images de taille 250x250 

pixels avec des couches de convolution, de pooling, des couches denses, et des activations 

ReLU et sigmoïde. Le modèle est compilé avec l'optimiseur AdamW, la fonction de perte 

binaire croisée et la métrique d'exactitude. 
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Figure 29 : Lignes de code pour création de modèle CNN 

 

Le résultat suivant (figure 30) est le résumé du modèle défini dans le code fourni.  

 

Figure 30 : Le résultat de l’exécution du code de création du modèle CNN 

 

Voici une interprétation détaillée de chaque partie du résumé : 

 Modèle Séquentiel : Le modèle est défini comme séquentiel, ce qui signifie que les 

couches sont empilées les unes sur les autres dans l'ordre défini. 
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 Couches : 

o Deux couches de convolution (Conv2D) avec des filtres de taille (3, 3) et une activation 

ReLU. La première couche a 250 filtres et la deuxième couche en a 125. 

o Deux couches de pooling (MaxPooling2D) pour réduire la dimension spatiale par un 

facteur de 2 dans chaque dimension. 

o Une couche Flatten pour aplatir les données en un vecteur unidimensionnel avant de passer 

à une couche Dense. 

o Deux couches Dense (entièrement connectées) avec une activation ReLU pour la couche 

cachée et une activation sigmoïde pour la couche de sortie. 

 Forme de Sortie : 

o La première couche de convolution produit une sortie de forme (None, 248, 248, 250), ce 

qui signifie qu'elle génère 250 cartes d'attributs de taille 248x248. 

o Les couches de pooling réduisent progressivement la dimension spatiale. 

o La couche Flatten convertit les données en un vecteur unidimensionnel de taille 475625. 

o Les couches Denses réduisent progressivement la dimensionnalité jusqu'à atteindre une 

sortie de taille 1 (probabilité de classe pour la classification binaire). 

 Nombre de Paramètres : 

o Le nombre total de paramètres du modèle est de 59,753,751. 

o Parmi ces paramètres, tous sont entraînables (59,753,751) car le modèle est entièrement 

connecté et utilise des couches de convolution. 

Ce résumé fournit une vue d'ensemble claire de la structure du modèle, de la forme de 

sortie de chaque couche, ainsi que du nombre total de paramètres à entraîner. Cela est utile 

pour comprendre la complexité du modèle et pour diagnostiquer d'éventuels problèmes lors de 

l'entraînement. 

3-2-3 Entrainement du modèle : 

Le code suivant (figure 31) montre comment  entraîner le modèle défini (model) sur les 

données d'entraînement (train) pour un nombre d'époques spécifié (ici 10 époques), avec une 

validation sur les données de test (test). Il utilise également un callback pour enregistrer les 

statistiques d'entraînement dans TensorBoard . 
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Figure 31 : Lignes de code pour entrainer le modèle CNN 

 

Voici une explication détaillée : 

model.fit() : Cette méthode entraîne le modèle sur les données d'entraînement. Les paramètres 

sont : 

 train : Les données d'entraînement. 

 epochs=10 : Le nombre d'époques d'entraînement, ici défini à 10, ce qui signifie que le 

modèle sera entraîné sur l'ensemble des données d'entraînement 10 fois. 

 validation_data=test : Les données de test sont utilisées pour évaluer les performances du 

modèle après chaque époque d'entraînement. 

 callbacks=[tensorboard_callback] : Les callbacks sont des fonctions spéciales appelées 

pendant l'entraînement du modèle. Ici, tensorboard_callback est un callback utilisé pour 

enregistrer les statistiques d'entraînement dans TensorBoard. 

3-2-4 La sauvegarde du modèle : 

Le code  suivant sauvegarde le modèle entraîné sous forme de fichier Keras : 

 

 

Figure 32 : Ligne de code pour sauvegarder le modèle CNN 

Le modèle est sauvegardé au format Keras, qui est un format standardisé pour les 

modèles de deep learning enregistrés avec la bibliothèque Keras. Ce format comprend les 

informations sur l'architecture du modèle, les poids des neurones, les configurations 

d'optimiseur, les paramètres de compilation, etc. 

Une fois que le modèle est sauvegardé, il peut être chargé à nouveau dans un autre 

script ou notebook Python en utilisant la fonction load_model() de Keras, comme ceci : 

 

 

Figure 33 : Ligne de code pour recharger à nouveau  le modèle CNN 
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4 – Résultats et discussions  

Dans cette section, nous présentons et analysons les résultats obtenus à partir des deux 

modèles de prédiction et de détection des incendies développés au cours de cette étude. Les 

modèles ont été évalués sur la base de plusieurs métriques de performance pour assurer une 

évaluation complète de leur efficacité et de leur précision. Ainsi, cette section offre une vue 

d'ensemble des performances des modèles, met en lumière leurs points forts et faibles, et 

propose des pistes pour des travaux futurs dans ce domaine crucial. 

4-1 Le modèle de prédiction des classes de feux par KNN 

Le code suivant évalue les performances du modèle de classification en utilisant 

plusieurs métriques couramment utilisées dans l'évaluation des modèles de machine learning.  

 

Figure 34 : Evaluation du modèle 

Voici une explication détaillée du code et de ses résultats : 

 accuracy_score(y_test, y_pred) : Calcule le taux de précision du modèle en comparant les 

étiquettes prédites (y_pred) avec les étiquettes réelles (y_test). 

 precision_score(y_test, y_pred, average='weighted') : Calcule la précision du modèle, 

qui est le rapport entre les vrais positifs et tous les éléments prédits positifs. L'argument 

average='weighted' est utilisé pour prendre en compte les classes déséquilibrées. 

 f1_score(y_test, y_pred, average='weighted') : Calcule le score F1 du modèle, qui est 

une moyenne pondérée de la précision et du rappel. Comme précédemment, 

average='weighted' est utilisé pour traiter les classes déséquilibrées. 

 classification_report(y_test, y_pred) : Affiche un rapport de classification détaillé, 

comprenant la précision, le rappel, le score F1 et le support pour chaque classe. 
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 confusion_matrix(y_test, y_pred) : Calcule la matrice de confusion, qui est une table 

utilisée pour décrire la performance du modèle. 

Discussion des résultats 

Les résultats obtenus (figure 35) à partir de l'évaluation du modèle de classification sont 

essentiels pour évaluer son efficacité dans la tâche de prédiction.  

Figure35: Les résultats obtenus 

Voici une discussion sur les résultats fournis : 

Précision Globale (Accuracy): La précision globale  mesure la proportion d'échantillons 

correctement classés par le modèle. Dans ce cas, l'Accuracy est de 0.66, ce qui signifie que le 

modèle classe correctement environ 66% des échantillons. Cela indique une performance 

moyenne du modèle dans l'ensemble. 

Précision (Precision):La précision mesure la proportion de vrais positifs parmi les éléments 

prédits positifs. Avec une précision de 0.63, le modèle a une capacité modérée à identifier 

correctement les échantillons positifs. Cependant, il y a une marge d'amélioration pour réduire 

les faux positifs. 

Score F1 : Le score F1 est une moyenne pondérée de la précision et du rappel, et il est 

souvent utilisé comme mesure globale de la performance d'un modèle de classification. Avec 

un score F1 de 0.64, le modèle montre une performance moyenne en termes d'équilibre entre 

la précision et le rappel. 
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Rapport de Classification : Le rapport de classification fournit une analyse détaillée des 

performances du modèle pour chaque classe. 

 Pour la classe A, la précision est relativement élevée à 0.73, indiquant que le modèle a une 

bonne capacité à prédire cette classe. Cependant, il y a un déséquilibre entre le rappel (0.84) et 

la précision, ce qui signifie que le modèle pourrait manquer certains échantillons de cette 

classe. 

 Pour la classe B, la précision et le rappel sont plus bas, à 0.32 et 0.24 respectivement. Cela 

indique que le modèle a du mal à prédire correctement cette classe et peut générer un nombre 

significatif de faux positifs et de faux négatifs. 

 Pour la classe C, le modèle a une précision relativement faible, ce qui signifie qu'un 

nombre important d'échantillons prédits comme appartenant à cette classe ne sont pas 

réellement de cette classe. De plus, le rappel est également faible, indiquant que le modèle 

manque de capacité à identifier correctement les échantillons de cette classe. 

 Pour la classe D, le modèle présente une précision élevée, ce qui indique que la plupart 

des échantillons prédits comme appartenant à cette classe sont corrects. De plus, le rappel est 

également relativement élevé, ce qui signifie que le modèle parvient à identifier correctement 

une grande partie des échantillons de cette classe. 

Le rapport de classification met en évidence la nécessité d'améliorer la capacité du 

modèle à prédire certaines classes avec précision. 

Matrice de Confusion : 

La matrice de confusion (figure 36) fournit une vue détaillée des prédictions du modèle 

pour chaque classe, en mettant en évidence les vrais positifs, les faux positifs, les vrais 

négatifs et les faux négatifs. Elle montre que le modèle a tendance à confondre certaines 

classes, ce qui peut être une indication des zones où le modèle nécessite des améliorations. 
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Figure 36 : La matrice de confusion 

 

En conclusion, bien que le modèle présente une certaine capacité de prédiction, il y a 

des aspects à améliorer, notamment en termes de précision pour certaines classes et de 

capacité à gérer les déséquilibres entre les classes. Des ajustements dans l'ensemble de 

données, les hyper paramètres du modèle ou même le choix d'un algorithme de classification 

différent pourraient être envisagés pour améliorer les performances globales du modèle. 

4-2 Le modèle de détection des images de feux par CNN 

Le code suivant (figure 37)  évalue les performances d'un modèle de classification 

d'images sur un ensemble de données de test en utilisant les métriques de précision, de rappel 

et de précision binaire. Il charge les images de test depuis un répertoire, effectue des 

prédictions avec le modèle et met à jour les métriques pour chaque lot d'images. Cela permet 

de calculer les performances globales du modèle sur l'ensemble de test. 
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Figure 37 : Lignes de code pour calculer les métriques d’évaluation 

 

Voici une explication du code : 

 Importation et Initialisation des Métriques : Precision(), Recall() et BinaryAcuracy. 

 Chargement du Dataset : 

o tf.keras.utils.image_dataset_from_directory : Charge un ensemble de données d'images 

à partir d'un répertoire. Ici, les images sont chargées depuis le répertoire 

'/content/working/Testing' et redimensionnées à 250x250 pixels. 

o image_size=(250,250) : Spécifie la taille des images à 250x250 pixels. 

 Faire boucler sur les données de test : 

o Testing.as_numpy_iterator() : Convertit l'ensemble de données de test en un 

itérateurNumpy, permettant d'itérer sur les lots d'images et leurs étiquettes correspondantes. 

o X, y = batch : Pour chaque lot dans l'ensemble de données de test, X contient les images 

et y les étiquettes réelles. 

o Y_pred = model.predict(X) : Utilise le modèle pour prédire les étiquettes des images X. 

o pre.update_state(y, y_pred) : Met à jour la métrique de précision avec les étiquettes 

réelles y et les prédictions y_pred. 

o re.update_state(y, y_pred) : Met à jour la métrique de rappel de la même manière. 

o acc.update_state(y, y_pred) : Met à jour la métrique de précision binaire de la même 

manière 
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Le code suivant (figure 38) affiche les résultats de trois métriques de performance pour 

le modèle de classification binaire. 

Figure 38 : les résultats des trois métriques 

 

Discussion des Résultats  

Les résultats obtenus sont : 

 Précision (Precision) : 0.9128 

 Interprétation : 91.28% des échantillons prédits positifs par le modèle sont réellement 

positifs. Cela signifie que le modèle a une très bonne capacité à éviter les faux positifs. 

 Implication : Une précision élevée est particulièrement importante dans des contextes où 

les faux positifs sont coûteux ou indésirables. Par exemple, dans la détection de feux, cela 

signifie que la plupart des alertes émises par le modèle sont de véritables feux. 

 Rappel (Recall) : 0.9368 

o Interprétation : 93.68% des échantillons réellement positifs sont correctement identifiés 

par le modèle. Cela montre que le modèle est excellent pour capturer les vrais positifs, bien 

qu’il laisse encore 6.32% non détectés. 

o Implication : Un rappel élevé est crucial dans des situations où manquer un vrai positif 

(un vrai incendie) pourrait avoir des conséquences graves. Dans le contexte de la détection 

d’incendies, cela signifie que le modèle détecte presque tous les feux, ce qui est vital pour la 

sécurité et la prévention des dommages. 

 Précision Binaire (Accuracy) : 0.9237 

o Interprétation : 92.37% des échantillons totaux (positifs et négatifs) sont correctement 

classifiés par le modèle. Cela donne une vue d’ensemble de la performance du modèle. 

o Implication : Une précision binaire élevée indique que le modèle performe bien 

globalement, mais il est important de noter que dans des ensembles de données déséquilibrés, 

cette métrique seule peut être trompeuse. Cependant, dans ce cas, combinée avec la haute 

précision et le rappel, cela indique une performance solide du modèle. 
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La matrice de confusion 

La matrice de confusion (figure 39)   donne une vue détaillée des performances du 

modèle de classification.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 39 : Matrice de confusion pour la détection des images 

Voici une analyse des résultats affichés : 

 Axe des Y (True Labels) : Les étiquettes réelles. 

o Fire : Le nombre de vrais positifs (feux correctement identifiés). 

o No Fire : Le nombre de vrais négatifs (non-feux correctement identifiés). 

 Axe des X (Predicted Labels) : Les étiquettes prédites par le modèle. 

o Fire : Le nombre de prédictions positives (feux prédits). 

o No Fire : Le nombre de prédictions négatives (non-feux prédits). 
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Détails des Valeurs 

 True Positives (TP) = 173 : Le modèle a correctement identifié 173 feux. 

 False Positives (FP) = 17 : Le modèle a incorrectement identifié 17 non-feux comme des 

feux. 

 False Negatives (FN) = 12 : Le modèle a manqué 12 feux, les identifiant à tort comme des 

non-feux. 

 TrueNegatives (TN) = 178 : Le modèle a correctement identifié 178 non-feux. 

En conclusion, les résultats obtenus montrent que le modèle de détection d'incendies  

performe très bien : 

 Haute Précision : Indique que la majorité des prédictions positives sont correctes, 

minimisant les fausses alertes. 

 Haut Rappel : Indique que le modèle détecte presque tous les véritables feux, réduisant le 

risque de manquer des incendies potentiels. 

 Haute Précision Binaire : Indique que le modèle a une très bonne performance globale. 

Ces métriques combinées montrent que le modèle est bien équilibré et efficace pour la 

détection d'incendies. Il est bien adapté pour des applications où il est crucial d'identifier 

presque tous les incidents de feux tout en minimisant les fausses alertes. Cela est 

particulièrement pertinent pour des systèmes de sécurité incendie où la prévention rapide et 

fiable des incendies est essentielle pour protéger les biens et les vies humaines. 

Conclusion  

Ce chapitre a présenté une exploration complète de l'implémentation et de 

l'apprentissage de modèles pour la prédiction et la détection des incendies de forêt. En 

utilisant le KNN pour prédire les magnitudes et les classes des incendies, ainsi que le CNN 

pour la détection des images d'incendies, nous avons illustré la préparation des données, le 

choix des environnements de travail, et l'évaluation des performances des modèles à travers 

diverses métriques. Les résultats obtenus montrent que les deux approches sont efficaces, 

avec le KNN offrant une moyenne précision pour la prédiction des classes et le CNN montre 

une excellente capacité à détecter les incendies dans les images. Cette étude met en évidence 

l'importance des choix méthodologiques et des outils utilisés pour développer des solutions 

robustes et précises dans la gestion des risques d'incendie, fournissant ainsi des bases solides 

pour de futures améliorations et applications pratiques. 
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Conclusion générale 

Notre projet de fin d'études a été une exploration passionnante de deux domaines 

interconnectés et cruciaux : les incendies de forêt et l'intelligence artificielle (IA). Dans le 

premier chapitre, nous avons examiné en profondeur la menace croissante que représentent les 

incendies de forêt, mettant en lumière les défis et les conséquences dévastatrices de ces 

catastrophes naturelles. Nous avons souligné la nécessité pressante de développer des 

approches préventives et de détection précoce pour atténuer leur impact sur nos écosystèmes 

et nos communautés. 

Dans le deuxième chapitre, nous avons plongé dans le monde de l'IA, explorant ses 

principes fondamentaux et son potentiel révolutionnaire dans la résolution de problèmes 

complexes tels que la prévention des incendies de forêt. Nous avons mis en évidence les 

capacités des algorithmes d'apprentissage automatique à analyser des données complexes et à 

fournir des solutions innovantes pour anticiper et gérer les incendies de manière proactive. 

Le troisième chapitre a été consacré à l'examen des bases de données cruciales utilisées 

dans notre projet. Nous avons décrit en détail deux ensembles de données essentiels : une base 

de données historique contenant des informations sur les incendies survenus aux États-Unis, 

ainsi qu'un ensemble d'images utilisées pour l'entraînement de nos modèles. Nous avons 

expliqué comment ces données ont été sélectionnées et préparées pour être utilisées dans nos 

algorithmes d'IA. 

Dans le quatrième chapitre, nous avons présenté notre approche d'implémentation des 

modèles, mettant en avant le choix stratégique des algorithmes KNN et CNN. Nous avons 

détaillé les étapes de développement, d'entraînement et d'évaluation de ces modèles, ainsi que 

les résultats obtenus. Nous avons également initié une discussion sur les implications de nos 

résultats, soulignant l'importance de notre système dans le renforcement de la résilience face 

aux incendies de forêt et ouvrant la voie à de futures innovations technologiques dans ce 

domaine crucial. 

En conclusion, notre projet représente une avancée significative dans la lutte contre les 

incendies de forêt, en combinant les connaissances sur les incendies eux-mêmes avec les 

capacités de l'IA pour fournir des solutions préventives et réactives. Nous sommes convaincus 

que notre travail contribuera à protéger nos écosystèmes, nos infrastructures et nos 

communautés contre cette menace croissante, et nous sommes enthousiasmés par les 

possibilités futures de développement et d'application de notre système. 
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