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1 Introduction
Ces dernières années, beaucoup de travaux de recherche
sur l’estimation de la pauvreté à partir d’images satellites
ont été proposés (voir par exemple [1]). Les méthodes utili-
sant l’apprentissage profond donnent des résultats permet-
tant d’estimer la pauvreté avec une précision correcte dans
des pays où il est difficile de mener des enquêtes de terrain.
Pour autant, des travaux récents observent des difficultés
pour estimer l’évolution de la pauvreté, c’est-à-dire, esti-
mer les variations de la pauvreté sur une période de temps
donnée [2]. Les méthodes existantes ne reposent que sur
des données spatiales, et ne sont pas adaptés à estimer des
évolutions [3]. Une idée pour améliorer ces résultats serait
de considérer la dépendance temporelle. Par exemple, dans
[2], les auteurs notent une amélioration importante en es-
timant l’évolution de la pauvreté avec deux observations
à deux dates différentes de la même zone géographique.
Nous proposons d’étendre cette idée à des séries tempo-
relles d’images satellites (SITS), qui sont des observations
répétées d’une même zone géographique, à des dates va-
riables. Cette idée s’appuie sur la réussite de l’utilisation
des SITS dans d’autres domaines applicatifs [4]. Nous pro-
posons d’évaluer si l’utilisation des SITS permet d’amélio-
rer les estimations de l’évolution de la pauvreté.

2 Comparer un modèle spatial à un
modèle spatio-temporel

Deux zones d’études : Zanzibar et Damas. Les zones
d’études choisies sont exposées 2. La zone d’étude (1) est
un voisinage large autour de Zanzibar, en Tanzanie, conte-
nant, entre autres, Dar Es Salam, la capitale économique du
pays. Cette zone est d’intérêt applicatif dans le cadre de ces
recherches. La zone d’étude (2) est un voisinage de la ville
de Damas en Syrie, avec une partie du Liban, notamment la
ville de Beyrouth. Elle est sélectionnée, car elle contient à
la fois des zones de guerres, sur lesquelles on peut observer
des diminutions de l’intensité lumineuse nocturne (ILN),
avec des zones qui ont suivi un développement économique
normal. Nous étudierons ces zones de 2000 à 2020.
SITS & ILN. Nous avons choisi d’utiliser les images sa-
tellites multispectrales Landsat-7, parce qu’elles couvrent
l’ensemble du globe avec une résolution spatiale et tem-
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FIGURE 1 – La zone (1), à gauche, est un voisinage de Zan-
zibar. La zone (2), à droite, est un voisinage de Damas.

porelle acceptable (30 mètres et 16 jours respectivement).
Nous construisons à partir de ces observations des com-
posites annuels, c’est-à-dire des observations moyennes
(sans nuages) de notre zone d’étude pour chaque année.
Nous avons choisi d’utiliser les intensités lumineuses noc-
turnes (ILN) de [5] comme données de référence à estimer,
pour les mêmes raisons de couverture spatio-temporelle de
Landsat-7, mais aussi, car les ILNs sont un proxy stan-
dard pour certains indicateurs socio-économiques [6]. Pour
que la taille des images d’ILN de notre zone d’étude coïn-
cide avec la taille des images Landsat-7, les ILNs sont sur-
échantillonnées avec la méthode du plus proche voisin.
La base d’apprentissage. Le processus de construction du
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FIGURE 2 – Collecte des données et constitution du jeu
d’apprentissage sur la zone (1). Le processus est identique
sur la zone (2). Notons que les mailles de la grille sont plus
petites en réalité.

jeu de données d’apprentissage est décrit en figure 2. Les
SITS et séries d’ILN de la zone d’étude sont découpées en
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Score MAE # (1) R2 " (1) MAE # (2) R2 " (2)

Par année ST 0.085±0.010 0.695±0.063 1.011±0.061 0.543±0.014

S 0.098±0.008 0.591±0.040 1.262±0.104 0.431±0.028

�t = 1 ST 0.033±0.002 0.123±0.062 0.453±0.020 0.128±0.010

S 0.087±0.009 -4.664±1.390 0.685±0.066 -1.240±0.439

�t = 10 ST 0.103±0.005 0.322±0.042 1.083±0.043 0.218±0.013

S 0.140±0.010 -0.291±0.083 1.287±0.056 -0.150±0.099

�t = 15 ST 0.137±0.009 0.439±0.048 1.069±0.041 0.278±0.020

S 0.163±0.010 -0.032±0.129 1.314±0.059 -0.123±0.071

TABLE 1 – Score MAE et R2 sur les zones (1) et (2). Les
exposants sont les écarts-types sur les cinq expériences.

patchs, selon une grille régulière dont chaque maille fait
32 ⇥ 32 pixels. Les patchs d’ILN de chaque pas de temps
sont moyennés, résultant en une série de valeurs d’ILN sur
la période temporelle d’étude. Un exemple d’apprentissage
est alors une paire constituée d’une série de patchs d’image
Landsat-7 d’une même maille du quadrillage et l’évolution
de l’ILN sur cette maille. Nos expériences sont menées avec
une validation croisée à cinq plis. Il y a environ 40 000
exemples d’apprentissage dans chacune des zones (1) et (2).
Les architectures Transformer. Nous avons décidé de tra-
vailler avec l’architecture Transformer, car c’est une archi-
tecture de l’état de l’art ayant été adaptée à la fois pour
des images, mais aussi des séquences d’images. Deux mo-
dèles sont construits, sur la base des travaux de [7] pour
le modèle spatial (S), et des travaux de [4] pour le mo-
dèle spatio-temporel (ST). Le modèle spatial traite chaque
image d’une séquence indépendamment des autres et es-
time une unique ILN par image. Nous l’utiliserons séquen-
tiellement sur toutes les images d’une même SITS pour ob-
tenir une prédiction d’évolution. Le modèle spatio-temporel
analyse toutes les images de la SITS en une seule fois, re-
cherchant des motifs spatiaux et temporels à corréler avec
l’évolution à estimer.

3 Résultats
Par années. Dans la première ligne de score du tableau 1,
nous calculons la moyenne des scores pour chacune des an-
nées de 2000 à 2020. Dans ce contexte, nous remarquons
tout d’abord que les deux modèles atteignent des scores as-
sez équivalents lorsqu’ils prédisent des valeurs d’ILN pour
une année donnée, soit R2 = 0.69 pour le modèle ST et
R2 = 0.59 pour le modèle S. Le score MAE est bien plus
élevé sur la zone (2) que sur la zone (1), alors que les scores
R2 sont du même ordre (même si légèrement inférieurs
sur la zone (2)), suggérant qu’il est plus difficile d’estimer
l’ILN sur la zone (2) que sur la zone (1).
Par évolutions. Dans le reste du tableau 1, nous calculons
la moyenne des scores sur les évolutions espacées de �t an-
nées. Pour chaque exemple du JDD, l’évolution de l’ILN est
obtenu en calculant la différence d’ILN à l’année t+�t et
t. Nous observons que pour �t = 1, i.e. une évolution d’un
an, tous les scores R2 sont soit négatifs, soit proche de 0
ce qui signifie que les dépendances à court terme sont diffi-
ciles à capturer dans les domaines spatial et temporel. Nous
pensons que cela est dû au fait que les variations annuelles

de l’ILN sont difficilement perceptibles dans les données.
Cependant, à mesure que �t augmente, le modèle ST pré-
dit mieux l’évolution avec R2 = 0, 44 pour �t = 15 sur la
zone (1). D’autre part, le modèle S reste peu fiable puisque
R2 < 0 pour tous les �t. Individuellement, les scores R2

des deux modèles s’améliorent lorsque �t augmente. En
revanche, ce dernier point n’est pas vérifié pour le score
MAE, qui augmente dès que �t augmente. En effet, les
évolutions de l’ILN d’une année à l’autre n’ont pas la même
amplitude que les évolutions de l’ILN sur une période de 10
ou 15 ans. Par conséquent, il est impossible de comparer les
scores MAE pour des �t différents.

4 Perspectives
Nous obtenons des résultats encourageants, qui nous per-
mettent d’observer une supériorité du modèle spatio-
temporel sur le modèle spatial. Néanmoins, nous avons fait
notre analyse sur deux zones d’étude restreintes. De plus,
les scores obtenus (notamment R2) sont encore bien trop
faibles pour une utilisation pratique de tels modèles. Une
perspective est d’agrandir cette zone d’étude, à un continent
entier par exemple. Cela permettrait de rendre notre analyse
plus robuste et d’améliorer les performances des modèles.
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