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Résumé

L'imagerie aérienne, parce qu'elle permet d'acquérir une grande quantité d'informa-
tion sur de vastes superficies, a le potentiel de devenir un outil fort utile en écologie
des rivières. Le problème, toutefois, est d'en extraire I'information désirée. L'objectif
de ce mémoire est d'estimer Ia taille du substrat et la profondeur de l'eau à partir
d'images aériennes haute résolution de Ia rivière Dartmouth. La méthode d'extraction
de Ia taille du substrat utilise l'analyse de texture alors que l'extraction de la profon-

deur est basée sur I'intensité spectrale. Sur la berge, ia taille du substrat a été estimée
avec une précision d'environ 24 mm. Il n'a par contre pas été possible d'obtenir une
estimation satisfaisante de Ia taille du substrat immergé. La profondeur a été estimée
avec une précision d'une dizaine de centimètres. Le travail a en outre mis en évidence
les problèmes liés au transfert d'un modèle d'une image à l'autre.

Mots clés : Rivière, profondeur, substrat, télédétection, habitat du saumon.
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Abstract

Remote sensing, wich provides information on physical variables over large scale, is a
promising tool to study rivers' habitat. The aim of this thesis is to estimate the substrate
size and the water depth by using high resolution true color images. Substrate size was
estimated using image texture analysis while water depth was estimated directly from
the intensity. Results show that it is possible to estimate substrate size on the river
bank with a precision of 24 mm. However, the estimation of the substrate size on
submerged sections of the river was unsuccesful. With a brightness correction, water
depth was estimated with a precision of a about 10 centimeters. This thesis also shows
the difficulty of transfering a model from an image to another.
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Chapitre 1

Problématique et pertinence du
sujet

A mesure que les techniques de télédétection et de traitement d'images s'améliorent,

les applications possibles se multiplient et permettent des percées importantes dans p1u-

sieurs domaines des sciences. L'utilisation des images satellitaires est déjà très répandue

en sciences environnementaies. Fort utiles en foresterie, dans le domaine de l'énergie éo-

lienne et ailieurs, il demeure toutefois plusieurs domaines où la résolution des images sa-

tellites est insuffisante pour extraire des informations pertinentes. Les images aériennes,

prises avec un appareil photo fixé à un aéronef, offrent une résolution nettement supé-

rieure et ouvrent ainsi Ia porte à un vaste champ de nouvelles applications. Le travail

effectué dans ce mémoire porte sur un champ d'application tout récent de I'imagerie

aérienne, celui de l'environnement physique des rivières. Les images aériennes haute ré-

solution seront utilisées pour extraire des informations sur deux variables importantes

de I'environnement physique des rivières : la taille du substrat et Ia profondeur.

Bien que l'essentiel du travail présenté dans ce mémoire porte sur le traitement

numérique des images, sa pertinence scientifique réside dans son éventuelle application

à I'étude de I'écologie des rivières. Les caractéristiques d'une rivière, considérée en

tant qu'habitat d'espèces lotiques) concernent, entre autres, Ia pente du lit, le débit,

la vitesse de I'eau, Ia profondeur, la température, la taille du substrat et la turbidité

de I'eau. Chaque espèce a sa niche écologique propre; elle peut être influencée ou non

par chacune de ces variables et, si influence il y a, elle diffère d'une espèce à I'autre.

L'espèce dont il sera question dans cet ouvrage est le saumon atlantique (Salmo salar),

que I'on sait particulièrement influencé par quatre variables de I'habitat physique : la

taille du substrat, Ia vitesse de I'eau, la profondeur et le couvert (Heggenes et aL.,1999).
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FIcuRp 1.1 - Schématisation du cycle de vie du saumon. Figure modif iée du Ministère des Pêches
et Océans du Canada (MPO, 2009)

Le saumon atlantique est une espèce que I'on dit anadrome, c'est-à-dire qu'il passe
une partie de son cycle de vie en mer (ou dans le Lac Saint-Jean, dans le cas de la
ouananiche) et qu'il se reproduit en rivière. La frgure 1.1 illustre les différentes étapes
de son cycle de vie. La vie du saumon débute en rivière, où il se développe pendant
une période allant de trois à cinq années. Il part ensuite en haute mer où il s'alimente
et croît. La durée du séjour en mer varie généralement entre une et trois années. II
revient ensuite se reproduire en rivière. La portion du cycle de vie du saumon dont il
sera question dans ce mémoire est celle vécue en rivière. On suppose que ces années
passées en rivière sont cruciales pour le saumon juvénile et que la qualité de son habitat
physique est essentielle à sa survie, car c'est de la rivière que vient la production des
oeufs.

Étant donné i'état précaire de la population mondiale de saumon atlantique, aucune
pêche commerciale n'est pratiquée sur le saumon au Québec, et ce, malgré Ia saveur
très recherchée de sa chair. La pêche sportive demeure permise, moyennant quelques
restrictions qui dépendent de l'état de la population de chaque rivière. Les gestion-
naires peuvent, par exemple, exiger la remise à I'eau des géniteurs, limiter le nombre
de pêcheurs et même fermer complètement I'accès à la rivière pour la pêche sportive.



Chapitre 7. Problématique et pertinence du sujet

Frcunp 1.2 - Schéma de la modélisation des habitats f luviaux. La f igure est largement inspirée
de Parasiewicz et Dunbar (2001).

Dans certaines régions du Québec, Ia pêche sportive du saumon revêt une impor-

tance suffisante pour mobiliser la popuiation contre un ouvrage qui pourrait perturber

son habitat. Le cas de la rivière Moisie en est un bon exemple. Dans les années 1990,

des citoyens de la Côte-Nord ont, par I'entremise du Bureau d'audience publique sur

I'environnement, empêché Hydro-Québec de détourner une partie du bassin versant de

la rivière Moisie par crainte des effets négatifs de ce détournement sur la population de

saumon de cette rivière. Le gouvernement a tranché en faveur des citoyens malgré un

avis scientifique favorable au projet proposé par Hydro-Québec (BAPE, 1993). La rivière

Moisie est maintenant une rivière protégée, mais dans le contexte actuel, Ie harnache-

ment d'autres rivières à saumon est quasi inévitable. Dans ce cas, le rôle du scientifrque

est d'aider les entrepreneurs et les gouvernements à minimiser les impacts négatifs des

aménagements sur la population de saumon. Pour se faire, il faut d'une part accroître

Ies connaissances scientifiques sur l'espèce et d'autre part, fournir au gestionnaire des

outils pour quantifier et minimiser I'impact environnemental de I'ouvrage. À cet effet,

les modèles d'habitat se révèlent d'une grande utilité. Ils combinent généralement des

indices de qualité d'habitat et des modèles hvdrodynamiques (voir figure 1.2) de façon

à quantifier la détérioration des habitats à la suite d'un nouvel aménagement (pour

une revue des notions reliées aux modèles d'habitat, consulter Parasiewicz eL Dunbar

(2001)) .

En plus de fournir aux gestionnaires un outil pour mieux gérer les impacts sur

l'environnement, les modèles de qualité d'habitat aident les scientifiques à mieux com-

prendre I'écologie des poissons. Il existe une multitude de façons de modéliser la qualité

de I'habitat : du relativement simple indice de Jacobs (Jacobs, 1974) aux modèles plus

Relevés biologiques
. Espèce
'Âg.
. Nombre (densité)

Relevés physiques
. Substrat
. Vitesse
. Profondeur
. Couvert

Elaboration de modèles
biologiques

Modélisation des habitats
avant et après la réalisation d'un nouvel aménagement



complexes basés sur les statistiques bayésiennes, en passant par la régression multiple,

la régression logistique, l'analyse en composante principale, Ies réseaux neuronaux et la
logique floue (voir la revue de Ahmadi-Nedushan et al. (2006)).

Les modèles actuels ont toutefois leurs limites. La capacité d'un modèle à prédire

l'occupation d'une parcelle par le saumon varie beaucoup d'une rivière à I'autre et
d'un modèle à I'autre. Bien que certaines études soutiennent la transférabilité de leurs
modèles d'une rivière à I'autre (MakiPetays et a1.,2002; Guav et a1.,2003), les modèles
développés spécifiquement pour une rivière donnent généralement de meilleurs résultats
que les modèles développés pour toute une région ( figure 1.3). L'article de Hedger et al.
(2004) montre par ailleurs que même les modèles spécifiques prédisent difficilement
i'occupation des parcelles par les saumons (figure 1.3).
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L'une des hypothèses fréquemment soulevées pour expliquer les piètres résultats
des modèles d'habitat implique l'échelle à laquelle sont effectués les relevés physiques et
biologiques. L'étude de l'habitat du saumon s'est concentrée, jusqu'à tout récemment, à
l'échelle du microhabitat. Pourtant, plusieurs auteurs ont déjà mentionné I'importance
et l'intérêt d'étudier I'habitat du poisson et l'écologie des rivières en général à une
échelle plus vaste (Fausch et al., 2002; Ward et al., 200I; Wiens, 2002; Le Pichon et al.,
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2006). Dunning et al. (1992) suggèrent qu'il faut étudier les processus écologiques à une

échelle plus large que l'échelle traditionnellement étudiée par les écologistes, soutenant
que certains phénomènes visibles à une échelle puissent être moins évidents à une autre

échelle.

À chaque stade de développement du saumon juvénile correspond un tvpe d'habitat

fluvial particulier. Par exemple, l'alevin se réfugie dans les interstices d'un substrat assez

fin alors que le tacon recherche un substrat un peu plus grossier. En plus de dépendre

de son stade de développement, l'habitat fl.uvial préconisé par le saumon dépend de Ia

saison et du moment de Ia journée (Heggenes et Saltveit, 1990). L'ensemble des habi-

tats nécessaires au saumon pour la totalité de son cycle de vie (incluant les habitats de
jour et de nuit et les habitats d'hiver et d'été) sont des habitats dits complémentaires

(Dunning et al., 1992). L'éiargissement de I'étendue spatiale et temporelle des études,

désormais permise par les méthodes de télédétection, permet d'intégrer certains pro-

cessus écologiques encore peu étudiés, telle Ia complémentarité des habitats (Dunning

e t  a \ . . 1992) .

À cet effet, Le Pichon et at. (2006) proposent une approche mettant à proflt tout le

potentiel des systèmes d'informations géographiques afin d'étudier l'habitat des pois-

sons en rivière. Les auteurs superposent les cartes des différentes variables (substrat,

profondeur, vitesse, couvert,...) et en tirent des cartes d'habitat qui leur permettent, par

exemple, de calculer la distance entre les habitats complémentaires. L'un des obstacles

majeurs mentionnés par Le Pichon et al. (2006) concerne I'acquisition des données de

terrain qui, à cette échelle, peut être une tâche fort laborieuse.

Certains auteurs ont utilisé la photo-interprétation pour caractériser l'habitat du

saumon sur l'ensemble de la rivière avec un certain succès (Caron et a1.,1999), mais les

récents développements dans Ie domaine de l'imagerie aérienne appliquée aux milieux

fluviaux permettront d'améliorer Ia qualité des résultats et de diminuer le temps requis

pour extraire l'information. Plusieurs techniques d'extraction d'information relative aux

habitats fluviaux ont été développées, améliorées et appliquées avec des résultats sou-

vent très acceptables (Marcus et Fonstad,2008). Des résultats particulièrement inté-

ressants ont été obtenus avec les images hyperspectrales (Marcus el al., 2003; Whited

et a\.,2002). Ce type d'image a toutefois un coût d'acquisition assez élevé, d'où le choix

des images couleurs dans la présente étude.

Les travaux de Carbonneau et al. (2004); Carbonneau (2005) et Carbonneatt et al.

(2005) ont permis d'extraire la taille du substrat exondé et submergé ainsi que la pro-

fondeur des zones submergées sur la rivière Sainte-Marguerite, au Saguenay, à partir

d'images couleurs dont la résolution au sol était d'environ trois centimètres. La granu-



lométrie et 1a profondeur de I'eau sont deux des trois variables généralement utilisées
pour étudier I'habitat du saumon, l'autre variable étant la vitesse de l'eau. L'acquisition
de ces informations à I'échelle de la rivière constitue donc un apport important pour

les études d'habitat à grande échelle.

Dans les travaux de Carbonneau ef al. (200!; Carbonneau (2005) et Carbonneau
et al. (2005), Ia taille du substrat des zones exondées a été estimée avec une précision

de 11 mm. Dans les zones submergées, la qualité des résultats est quelque peu dégradée
et la précision de I'estimation de Ia taille du substrat dépend de Ia profondeur, mais
la technique demeure intéressante. La profondeur a été estimée pour des surfaces de
4 m2 avec une précision de 150 mm. Les résultats obtenus ont par ailleurs été utilisés
par Hedger et al. (2006) pour améliorer les modèles d'habitat du saumon. Les travaux
de Carbonneau et al ont servi de base méthodologique pour ce mémoire. La méthode
a bien fonctionné sur la Sainte-Marguerite, mais il est pertinent de se demander si
elle donnerait d'aussi bons résultats dans un environnement différent. Il est aussi juste

de supposer que la méthode ne puisse être appliquée tel quel dans un environnement
différent et qu'il soit nécessaire de l'adapter. C'est pourquoi on tentera ici d'utiliser et
d'adapter Ia méthode sur une autre rivière. La rivière choisie est la Rivière Dartmouth,
une rivière à saumon de Ia péninsule gaspésienne sur laquelle il serait éventuellement
intéressant d'effectuer des études d'habitat à grande échelle.

1.1 Objectifs

Le but du mémoire est d'utiliser les images aériennes haute résolution pour étudier
Ia profondeur et le substrat de la rivière Dartmouth, en Gaspésie (figure 1.4). La rivière
Dartmouth est I'une des trois rivières à se jeter dans Ia baie de Gaspé. I1 s'agit d'une
rivière à lit de gravier qui accueille une population de saumon atlantique. La longueur
totale de la section de rivière photographiée dans le cadre de cette étude est de I3,2km,
de l'embouchure jusqu'à une petite chute qui constitue un obstacle infranchissable pour
les saumons.

Le présent mémoire comporte deux objectifs. Le premier objectif porte sur l'estima-
tion de la taille du substrat. La méthode utilisée est basée sur I'analyse de la texture des
images. La méthode est complètement empirique et le modèle et les résultats diffèrent
selon que I'on souhaite étudier la partie exondée du lit ou Ia partie submergée.

Le second objectif est d'estimer la profondeur de la rivière en utilisant I'intensité
spectrale des images. On distingue deux sous-objectifs. Le premier est d'élaborer un
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FtcuRp 1.4 - Localisation de la r ivière Dartmouth, péninsule gaspésienne, Québec.

modèle qui permet d'estimer la profondeur de I'eau sur une image à partir de l'inten-

sité spectrale des pixels et de points de calibration au sol. Le second sous-objectif est

d'arriver à élaborer un modèle qui permet d'estimer la profondeur de I'eau sur toutes

les images de la rivière, dont celles pour lesquelles aucun point de calibration n'est dis-

ponible. Ce dernier sous-objectif nécessitera en outre l'élaboration d'une méthode de

correction de l'intensité lumineuse des images.

Le travail est effectué dans le but d'une éventuelle application à la modélisation

des habitats du saumon, mais les techniques de traitement d'images mentionnées dans

ce mémoire pourront servir à étudier l'évolution morphologique du lit d'une rivière sa

rugosité ou l'écologie d'autres espèces, comme la truite de mer.

1.2 Structure du mémoire

Le présent chapitre est une présentation générale de la problématique, des objectifs

et du site à l'étude. Les parties II et III constituent le corps du mémoire. La partie II

porte sur I'estimation de la taille du substrat et la partie III porte sur l'estimation de

la profondeur. Le mémoire a été divisé de la sorte parce que I'extraction de la taille

du substrat et de la profondeur nécessitent des méthodes très différentes. Chaque par-

tie comporte quatre chapitres. Le premier chapitre de chaque partie concerne ie cadre

théorique. Ce dernier sert à approfondir la problématique propre à chaque objectif, à

9



présenter une revue des travaux antérieurs et des méthodes et à présenter succinctement

la théorie nécessaire à Ia compréhension du cadre expérimental et à f interprétation des
résultats obtenus. Le premier chapitre de chaque partie est donc une suite de I'intro-

duction, propre à chaque partie. Les trois autres chapitres de chaque partie présentent

le cadre expérimental choisi, les résultats et une discussion, dans iaquelle il sera notam-
ment question de présenter les limites de la méthode et de comparer les résultats obtenus
avec les travaux antérieurs. Enfrn, la troisième partie est une conclusion générale qui

traite à la fois de I'estimation de 1a taille du substrat et de la profondeur.

10



Deuxième partie

Estimation de la taille du substrat





Chapitre 2

Estimation de la taille du substrat :
cadre théorique et objectifs

Ce chapitre présente les fondements théoriques des éléments dont il sera question

dans cette première partie du mémoire et fait état de l'avancement des recherches dans

le développement de méthodes d'évaluation de la taille du substrat à partir d'images

aériennes.

Ce chapitre se subdivise en cinq parties. Les deux premières parties présentent briè-

vement les aspects théoriques concernant le substrat des rivières et l'importance du

substrat pour le saumon. Le lecteur y trouvera une justification de la nécessité d'étu-

dier le substrat des rivières sur de vastes échelles. La section suivante porte sur les no-

tions théoriques nécessaires à la compréhension de la méthode de traitement d'images

utilisée. Les deux dernières sections présentent une revue des travaux antérieurs et les

objectifs détaillés de cette partie du mémoire.

2.1 Géomorphologie et maillon sédimentaire

La forme du lit d'une rivière varie d'une section de rivière à l'autre selon, par

exemple, Ia pente du lit, Ie substrat ou les contraintes géologiques. Les styles fluviaux

observés dans les rivières à lit de gravier sont : le chenal rectiligne, les méandres, les

chenaux en tresse et les chenaux anastomosés (figure 2.1).
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Ftcunp 2.1 - Les différents types de chenaux observés dans une rivière à lit de gravier. Tirée de
Ressources naturel les Canada (RNC, 2008)
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Dans une grande proportion de ces environnements, la morphologie est généralement

structurée en une succession de seuils et de moui,lles (fr,gne 2.2). Les mouilles, mieux

connues par les pêcheurs sous le nom de fosses, sont des zones relativement profondes

où le substrat est fin et la vitesse, lente. Les seuils sont des zones peu profondes où le

substrat est plus grossier et la vitesse de I'eau est plus rapide. Ces caractéristiques des

seuils et mouilles s'inversent en période de crue.

FIcunp 2.2 - Les seuils et les mouil les. a) Profi l  longitudinal d'une séquence de seuils et de
mouil les. b) Profi l  en plan d'une séquence de seuils et mouil les dans un chenal sinueux.

Dans les rivières à lit de gravier, on observe généralement une diminution de la

taille du substrat de I'amont vers I'aval. Cet affinement, dû au transport différentiel

et à I'abrasion, est souvent interrompu par un apport en sédiments grossiers, qui peut

provenir d'un tributaire (Rice, 1998), de dépôts giaciaires (Davey et Lapointe, 2007)

ou d'un canyon (Kim, 2009). Ainsi, les rivières à lit de gravier sont souvent structurées

en une succession de maillons sédimentaires (fr,grre 2.3), qui débutent par un apport

en sédiments grossiers et à l'intérieur desquels la taille du substrat diminue de I'amont

vers I'aval (Rice, 1999).

Le type d'apport en sédiments grossiers varie selon les régions. Dans les régions

alpines, les apports dominants proviennent des tributaires (Rice, 1998; Rice et Church,

1998) alors que dans les vallées glaciaires du Bouclier laurentien, I'apport en sédiments

grossiers provient principalement des dépôts fluvioglaciaires à travers lesquels la rivière

creuse son lit (Davey et Lapointe,2007). Les zones d'apports sont ainsi beaucoup plus

longues sur le bouclier que dans les régions alpines. Le maillon sédimentaire peut aussi

être initié dans un canyon, comme c'est le cas dans plusieurs rivières de la péninsule
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Flcunp 2.3 -  Le mai l lon sédimentaire. a) Succession des mai l lons sédimentaires le long d'une
rivière. b) Les différentes zones d'un maillon sédimentaire. c) Exemple des types de chenaux
retrouvés le long d'un mai l lon sédimentaire.

16



Chapitre 2. Estimation de la taille du substrat : cadre théorique et objectifs 17

gaspésienne. Les dépôts glaciaires y sont minces et épars, ce qui fait en sorte qu'en

plusieurs endroits, les cours d'eau s'écoulent directement sur le substratum rocheux

des Appalaches, composé d'une roche sédimentaire très friable. Les canyons creusés
par la rivière constituent donc parfois une source de substrat grossier suffisamment

importante pour initier un nouveau maillon sédimentaire (Kim, 2009). C'est dans ce

type d'environnement que se situe la rivière Dartmouth.

Le maillon sédimentaire est d'un intérêt particulier en écologie en raison de la vaste
gamme de substrat, de vitesse et de profondeur qu'il contient. La longueur d'un maillon

varie entre un et quelques dizaines de kilomètres. Il s'agit d'une unité intermédiaire entre
le méso-habitat (100 m-102 m) et Ia rivière complète (105 m). Le maillon sédimentaire

a déjà été utilisé pour étudier la distribution spatiale des saumons (Davey et Lapointe,

2007; Kim, 2009) et des invertébrés benthiques (Rice et a1.,2001). Plus récemment, il

a été suggéré d'utiliser le concept afin d'étudier la formation de la glace sur les rivières

à lit de gravier (Bergeron et a1.,2009). Il est probable que cette unité morphologique

trouve une multitude d'autres applications. Toutefois, la difficulté à obtenir des données

sur l'ensemble d'un lien sédimentaire constitue un frein à I'application du concept à

d'autres domaines. Les méthodes classiques de mesure de la taille du substrat, comme

la méthode de Wolman (Wolman, 1954) et l'échantillonnage volumétrique, consistent

à mesurer les roches au sol selon différents modes d'échantillonnage (systématique, en
grappe). Ces techniques sont très exigeantes et, lorsque l'on souhaite les utiliser sur de

vastes superficies, il est nécessaire de procéder par interpolation.

La photo-interprétation classique offre une alternative intéressante. EIle permet

d'identifier rapidement et sur de vastes superficies des classes de substrat (sable, gra-

vier ou bloc) ou des classes d'environnements (les seuils et les mouilles, par exemple).

Le principal avantage des photos aériennes classiques est leur faible coût d'acquisition.

De plus, dans plusieurs régions, de telles images sont prises fréquemment, et ce, de-

puis relativement longtemps, ce qui permet des études sur de vastes échelles spatiales

et temporelles. La photo-interprétation classique présente toutefois plusieurs désavan-

tages. Premièrement, il est généralement nécessaire de travailler avec des ciasses de

substrat plutôt qu'avec des données continues. Deuxièmement, Ia tâche, effectuée ma-

nuellement, est plus longue qu'un traitement numérique automatisé. Enfin, l'interpréta-

tion des images comporte une bonne part de subjectivité, alors la classification dépend

du photo-interprète et de son expérience.

Quant aux images satellitaires, leur résolution est pour I'instant nettement insuf-

fisante pour en tirer quelque information sur la taille du substrat. C'est pourquoi on

choisira ici les images aériennes numériques en couleurs. Les récents développements



dans Ie domaine ont d'ailleurs montré qu'il est possible d'en tirer des informations sur
la taille du substrat (Carbonneau el a1.,2005).

2.2 Importance du substrat pour le saumon

Le substrat est un élément de I'environnement physique qui joue un rôle important
pour le saumon juvénile. Les interstices du substrat lui procurent un refuge (Heggenes

et al., 1999) où il est à l'abri des prédateurs et où la faible vitesse du courant lui
permet de ne pas gaspiller inutilement ses réserves énergétiques, particulièrement en
hiver (Cunjak et a/., 1998). De plus, lorsqu'il s'alimente, le saumon se poste derrière
une roche (là où le courant est plus faible) et attend que les éventuelles proies qui

dérivent dans le courant passent au-dessus de la roche pour les attraper. Cette technique
d'alimentation lui permet d'économiser ses réserves énergétiques. Enfin, il semble qu'un
substrat grossier procure aux saumons une barrière visuelle qui les empêche de se voir
entre eux. Par conséquent, les parcelles ayant un substrat plus gros peuvent supporter
une plus grande densité de saumons. En été, il semble que Ia taille de substrat nécessaire
au saumon varie selon sa taille (Heggenes et a1.,1999) (un substrat plus gros procurant

refuge à de plus gros saumons juvéniles). Le substrat est aussi I'habitat de Ia faune
benthique dont se nourrit le saumon. Ainsi, la taille du substrat influence aussi le type
et la quantité de nourriture disponible pour le saumon.

Il est à noter, toutefois, que ce n'est souvent pas la taille du substrat en tant que tel
qui importe pour le saumon, mais la taille des interstices. La variable la plus communé-
ment utilisée pour étudier l'habitat du saumon demeure la taille médiane du substrat (le
D5s), plus précisément, la taille médiane de I'axe b des roches du substrat (l'axe b êIant
défini comme l'axe perpendiculaire à l'axe le plus long). Or, pour une même iongueur
d'axe b, une roche plate imbriquée offre un interstice plus petit qu'une roche ronde. II
s'agit là d'un problème d'ordre méthodologique dont il sera brièvement question dans
le cadre expérimental.

Dans le cas de la mesure du substrat, la médiane est préférable à la moyenne, car
elle est un meilleur indicateur de tendance centrale en présence de valeurs extrêmes.
Toutefois, cette valeur ne reflète pas nécessairement bien les besoins des poissons. Sup-
posons par exemple deux parcelles dont la valeur de D56 est la même. Si la distribution
de Ia taille des roches sur une des deux parcelles est plus large, il est fort possible que
Ia plus grosse roche de Ia parcelle soit plus grosse. Et ce seront ces roches, les plus
grosses, qui seront utilisées par le saumon. Il en résulte que pour un même D5s, unê
parcelie dont la distribution de la taille des roches est plus large offre des interstices
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plus gros. Pour pallier ce problème, les chercheurs notent parfois d'autres indices gra-

nulométriques comme les 16" et 84" centiles, la taille de la roche la plus grosse ou une

classe de tailles d'interstices (évalué visuellement de 1 à 5). Le D5e demeure f indice Ie
pius utilisé et c'est pourquoi cet indice a été choisi dans le cadre de ce mémoire.

2.3 Le traitement numérique des images par ana-

lyse de texture

Le traitement numérique des images aériennes n'est, au fond, qu'une forme de ma-

thématisation de la photo-interprétation classique. Il s'agit essentiellement d'exploiter

les divers outils mathématiques et statistiques pour aider I'interprète dans sa tâche

d'identification des composantes de I'image.

D'une image numérique, on tire deux informations : le ton et la texture. Le ton

est < la représentation analogique de la luminance > (Caloz et Collet, 2001), alors que

la texture réfère à I'arrangement spatiai des pixels de différents tons. La texture peut

être analysée sous un angle structural ou sous un angle statistique (Bonn et Rochon,

7992). L'approche structurale s'intéresse à Ia présence de lignes et de formes ainsi qu'à

leur orientation. L'approche statistique, quant à elle, considère le ton de chaque pixel

comme étant la réalisation d'une variable aléatoire discrète et s'intéresse à la distribu-

tion de cette variable à l'intérieur d'une fenêtre donnée. Ladite fenêtre, appelée fenêtre

d'auscultation, est une sous-section de l'image originale. Sa taille doit être choisie en

fonction de ce que l'on désire étudier et de façon à optimiser la qualité des résultats.

L'approche privilégiée dans ce mémoire pour évaluer la taille du substrat est l'ap-

proche statistique dans laquelle on quantifie la texture à partir de différents indices sta-

tistiques. On distingue trois tvpes d'indices statistiques : les indices de premier ordre,

les indices de deuxième ordre et les indices tirés de I'analyse variographique. Ces indices

sont détaillés dans les paragraphes suivants. Dans tous les cas) on travaille à partir d'une

image monochrome et ies statistiques sont calculées pour chaque fenêtre d'auscultation.

L'image monochrome ne contient que des niveaux de gris. Le niveau de gris d'un pixel

est I'unité de mesure du ton.



Les statistiques de premier ordre

Les statistiques de premier ordre sont des caractéristiques calculées directement à
partir des niveaux de gris des pixels d'une fenêtre. On en tire par exemple des indices
de dispersion (écart-type et coefficient de variation) ou des indices sur la forme de la
distribution empirique des niveaux de gris dans une fenêtre (aplatissement et asymétrie).

Les statistiques de deuxième ordre

Les statistiques de deuxième ordre caractérisent la position relative des valeurs de
luminance (représentés par les niveaux de gris) à l'intérieur de la fenêtre d'auscultation
(CaIoz et Collet, 2001). Elles sont calculées à partir d'une matrice de cooccurrence
des niveaux de gris (MCNG), construite pour chaque fenêtre d'auscultation. Pour une
image contenant I niveaux de gris, Ia MCNG est une matrice de ,L lignes et .L colones.
Chaque élément (2, j) de la matrice correspond au nombre de fois où un pixel de niveau
de gris i est situé à l'intérieur d'un rayon (ou pas) r et à un angle I d'un pixel de niveau
de gris j.La figure 2.4 donne un exemple de construction d'une MCNG avec un rayon
de un pixel et les quatre angles les plus couramment utilisés.

Le nombre de niveaux de gris d'une image prise dans Ie visible est généralement de
256, mais il doit être réduit (souvent à 64, 32 ou 8), sans quoi, le nombre de niveaux
de gris différent est trop élevé et Ia MCNG ne contient pas suffisamment d'information.
Ceci permet aussi de diminuer le temps de calcul.

À partir de la MCNG, il est possible de calculer plusieurs indices qui pourront ensuite
être mis en relation avec la granuiométrie. En voici trois exemples tirés de Haralick et al.
(1e73) :

la variance :

L - I  L - l

Var:  t  D( i -  tù 'po3;
i . :O j :0

L - I  I ) - I

c:DD(z- j ) 'pr , i ;

12.r)

le contraste :

i.:O j:0
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135"
Fenêtre Fenêtre Fenêtre Fenêtre

MCNG MCNG MCNG MCNG

Niveaux de sris Niveaux de gris Niveaux de gris
1 1

0 4

FtcuRp 2.4 -  Exemple de construct ion d'une matr ice de cooccurrence des niveaux de gr is (MCNG)

aux angles (d) de 0",  45",  90" et 135" et pour un rayon (r)  de 1 pixel .  L ' image ini t ia le cont ient 3

niveaux de gr is et la fenêtre d'auscultat ion a une dimension de 3x3 pixels.
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I'entropie :

L -1 .  L - I

E-- tDpr, i ln(p: ,1.
i.:O j:O

(2.3)

où pr,i est le nombre de couples d'intensité a et j divisé par le nombre total de paires
possible. p est la moyenne du nombre de paires de la MCNG.

L'analyse variographique

L'analyse variographique consiste à étudier la structure de corrélation spatiale des
données. L'outil de prédilection de I'analyse variographique est le semi-variogramme, qui

représente Ia semi-variance (ry) 
"tt 

fonction de la distance (d) qui sépare deux pixels (la
distance interpixels). L'estimateur de Ia semi-variance le plus répandu est celui proposé
par Cressie (1993) :

i@): # \̂ , V ( ,
t

, i )€N

(ou - o)' \2.4)
(d)

où N(d) est le nombre total de pixels séparés par une distance interpixel d et o; est
le niveau de gris d'un pixel i. (ru - u7) correspond donc à la différence de niveaux de
gris entre deux pixels séparés par une distance interpixel d. Le palier du variogramme
(lorsqu'il existe) correspond à la variance maximale entre les niveaux de gris des pixels

de Ia fenêtre étudiée et la portée représente la distance interpixel à partir de laquelle les
données ne sont plus corréiées, c'est-à-dire la distance à laquelle Ia variance maximale
est atteinte (figure 2.5).

Comme il a été mentionné précédemment, un substrat plus grossier correspond à
une plus grande variabilité des teintes de gris dans une fenêtre. La figure 2.5 montre
qu'une telle variabilité se traduit par une semi-variance et un palier plus élevés. L'indice
utilisé dans cette approche peut être soit la semi-variance pour une distance interpixel
(d) donnée, soit la valeur du palier du semi-variogramme. Ce dernier indice correspond
en fait à la variance de Ia variable aléatoire (ici, Ies tons de gris) et pourrait être estimé
plus simplement avec la variance de premier ordre de la fenêtre d'auscultation.

Enfin, mentionnons que pour tenir compte du fait que les images comportent deux
dimensions, il est possible de travailler avec un semi-variogramme en deux dimensions
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l0 l0 30 r0 50 68 ?s 8{}

Distance (r) séparant les pixels (en cm)

Frcunp 2.5 -  Exemple de semi-var iogrammes construi ts à part i r  d ' images aériennes. Chaque l igne

correspond au semi-var iogramme d'une classe granulométr ique. Tiré de Verdu et a/ .  (2005).
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ou d'utiliser la définition classique du semi-variogramme, en prenant soin de convertir
Ies coordonnées en coordonnées polaires Verdu et al. (2005).

Image texturale

L'image texturale est I'image dans laquelle on a remplacé les valeurs de niveaux de
gris par un indice de texture. Elle peut être créée de deux façons : par segmentation
de I'image en fenêtres ou en utilisant une fenêtre mobile. La méthode par segmentation
consiste à assigner Ie même indice de texture à tous les pixels contenus dans la fenêtre
d'auscultation alors que la fenêtre mobile permet d'assigner à chaque pixel un indice
de texture tiré de la fenêtre d'auscultation dont il est le centre (figure 2.6).La méthode
de la fenêtre mobile est plus exigeante en temps de calcul, mais elle présente I'avantage
de produire une surface quasi continue. Verdu et al. (2005) soulignent que la méthode
de ia fenêtre mobile est plus sensible aux erreurs de géoréférencement.

Le lien entre l'indice de texture et la taille du substrat se fait empiriquement à
I'aide de données de calibration prises au sol. La relation entre I'indice de texture et la
granulométrie s'effectue par régression linéaire simple (si un seul indice est utilisé) ou
multiple (si I'on souhaite utiliser plus d'un indice de texture). Il est possible d'étudier
différents indices granulométriques, comme la taille moyenne du substrat ou la taille
de différents quantiles. L'indice granulométrique le plus couramment utilisé est la taille
médiane des roches (le D5s), d'une part parce qu'il s'agit d'une mesure intéressante
dans l'étude de I'habitat du saumon et d'autre part parce qu'il s'agit d'une valeur de
tendance centrale moins sensible oue la movenne à la orésence de valeurs extrêmes.

La figure 2.7 illustre Ia différence de texture entre un substrat composé de sable et
un substrat composé de graviers et démontre par le fait même la pertinence d'utiliser
la texture pour étudier la taille du substrat à partir d'images aériennes. On distingue
aisément Ia texture iisse du sable et celle plus hétérogène des galets.
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a)
Image
6 x 6 pixels
3 niveaux de gris

Par segmentation

-1 ,8  -1 ,8  -1 ,8  NA  NA NA

-1,8 -1,8 -1,8 NA NA NA

-1 ,8  -1 ,8  -1 ,8  NA  NA NA

NA NA NA NA NA NA

NA NA NA NA NA NA

NA NA NA NA NA NA

Fenêtre
d'auscultation
j x 3 pixels

MCNG
0: 90", r

0 ' l

: I pixel

2

4 0 0

0 4 4

0 4 0

0

1

2

b) Calcul de l'indice d'entropie

t = -ff(p,; 'rr,0')) = 4x(+"'"(4)'l : -1,8
i=o j=o \ rz )

c) Création de loimage texturale
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0 0 1

2 2 0
1 2  0

Avec une fenêtre mobile

NA NA NA NA NA NA

NA -1,8 NA NA NA NA

NA NA NA NA NA NA

NA NA NA NA NA NA

NA NA NA NA NA NA

NA NA NA NA NA NA

Flcunp 2.6 -  Exemple de construct ion d'une image texturale d'entropie. a) Extract ion d'une

fenêtre d'auscultat ion et construct ion de la MCNG (voir  f igure 2.4).  b) Calcul  de I ' indice d'entropie.

c) Attr ibut ion de I ' indice au(x) pixel(s) correspondant(s).



Sable
Apparence lisse,
entropie élevée et
palier du variogramme
bas.

Galets
Grandes variations de I'intensité de la couleur (ton) d'un
pixel à I'autre, entropie basse et palier du variogramme
élevé.

2.4

Ftcunp 2.7 - ll lustration de la texture de deux différents types de substrat.

Les travaux antérieurs

Deux études ont tenté d'évaluer Ia taille du substrat à partir de la texture d'images
haute résolution : celles de Carbonneau et al. (200Q et de Verdt et al. (2005). Les deux
séries d'images utilisées par Carbonneau et al. (2004) pour évaluer la taille médiane du
substrat sur les bancs exondés de la rivière Sainte-Marguerite avaient une résolution
au sol de 30 mm et de 100 mm. Les deux indices utilisés étaient Ie palier d'un semi-
variogramme en deux dimensions (voir figure 2.5) eI le contraste (équation 2.2).Le palier
du semi-variogramme a donné de meilleurs résultats que Ie contraste. Les meilleurs
résultats ont été obtenus avec des fenêtres de 33 x 33 pixels sur les images ayant une
résolution au sol de 30 mm. La validation donne une erreur moyenne relative de -I,4 To
et un <écart-type relatif> de I5,4 To.

Verdu et al. (2005) ont effectué une étude similaire en utilisant des images dont Ia ré-
solution au sol était de 6 cm et 3 mm. Les auteurs ont testé plusieurs indices (variance,
homogénéité, contraste, entropie, second moment angulaire et semi-variance à diffé-
rentes distances interpixel) pour ne retenir que la variance (équation 2.1), le contraste
(équation 2.2) et la semi-variance à différentes distances interpixel (d) (équation 2.4).
Les indices ont été mis en relation avec la granulométrie du substrat en effectuant des
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régressions multiples. L'erreur obtenue dans le meilleur des cas pour l'estimation de la

médiane est de 18 %.

Les études de Verdu et al. (2005) et de Carbonnear et al. (2004) mentionnent toutes

deux le problème majeur de leur méthode : elle ne s'applique qu'aux zones exondées. Or,

la majorité du lit d'une rivière, même en période d'étiage, est sous I'eau. Carbonneau
et al. (2005) ont appliqué la méthode qu'ils avaient précédemment développée aux zones

submergées. I1 en résulte une perte de précision qui varie en fonction de deux variables :

Ia hauteur d'eau, qui modifie les contrastes, et la taille du substrat. Il est possible que

la composition (surtout la couleur) du substrat interfère aussi sur les résultats, mais Ie

substrat de la Sainte-Marguerite est relativement homogène alors il est peu probable

que cet élément ait beaucoup influencé les résultats.

Il est assez difficile de comparer les travaux de Carbonneau et al. (2004,2005) avec

ceux de Verdu et al. (2005). D'une part, parce que les deux méthodes, dans leur niveau

de complexité et dans leur application, diffèrent passablement, et d'autre part, parce

que les méthodes et les critères de validation utilisés ne sont pas les mêmes. On peut

tout de même constater que la méthode relativement simple utilisée par Carbonneau

et al. (2004) (un seul indice de texture, une seule image et une régression simple) donne

des résultats au moins comparables à la méthode plus complexe de Verdu et al. (2005)

(plusieurs indices de texture calculés sur deux images de résolution différente et une

régression multiple).

En résumé, les travaux antérieurs et la littérature sur le traitement des images

permettent de tirer les éléments suivants, qui doivent être pris en considération lors de

l'échantillonnage, du traitement et de l'interprétation des images aériennes :

1 . La texture est influencée par plusieurs facteurs autres que la taille du substrat :

la lithologie (surtout la couleur), la forme des roches et leur imbrication, I'angle

d'éclairage et I'illumination (Carbonneau et a\.,2004,2005; Verdv et aL.,2005) ;

L'indice idéal présente une sensibilité élevée au phénomène que I'on décrit et une

faible dépendance aux autres facteurs (Caloz et Collet, 2001) ;

Pour I'utilisation d'un indice de texture, la taille de I'objet doit être nettement

inférieure à la taille de la fenêtre d'auscultation, sans quoi I'indice pourrait par

exemple être le même pour un très gros bloc et un sabie fin.

La fenêtre d'auscultation doit être suffisamment grande pour présenter une texture

relativement homogène (Caloz et Collet, 2001).

Le substrat doit être uniforme sur la parcelle qui est utilisée pour calibrer le

modèle (Carbonneau et a1.,2004).

2.

3.

4.

d .



I
6. Le plus petit grain détectable doit être plus grand que la résolution de I'image

(Carbonneau et a1.,2004; Verdu et a1.,2005; Caloz et Collet, 2001). En deçà de
Ia taille du pixel au sol, la relation entre I'indice de texture et la taille du substrat

n'est plus la même.

2.5 Objectif

Etant donné l'importance d'effectuer les études d'habitat en rivière à de plus grandes

échelles, il apparaît nécessaire de développer des méthodes permettant de décrire faci-
lement les environnements lotiques sur de très vastes superficies. L'imagerie aérienne
apparaît naturellement comme étant une technique permettant de ramasser des don-
nées sur de très grandes superficies. Le traitement numérique des images par analyse de
texture a déjà démontré son potentiel dans I'évaluation de Ia taille du substrat (Car-

bonneau et a1.,2004). L'objectif de cette première partie du mémoire est d'utiliser des
images aériennes haute résolution pour évaluer la taille médiane du substrat sur un lien
sédimentaire de la rivière Dartmouth, en Gaspésie. Pour ce faire, I'indice de texture
choisi est I'indice d'entropie (équation 2.3). L'entropie n'a, pour l'instant, jamais été
utilisée pour évaluer la taille du substrat, mais comme il s'agit d'une mesure de désordre,
on s'attend à ce qu'elle puisse fournir des informations sur la taille du substrat. Plus
précisément, il s'agira de :

Évaluer la taille du substrat sec (partie exondée de la rivière). Cet objectif sera
atteint en élaborant un modèle de régression entre I'indice de texture de l'image
et la valeur de la taille du substrat mesurée au sol.

Vérifier la transférabilité du modèle d'une image à l'autre. Il s'agira essen-
tiellement de comparer ce que I'on aurait obtenu en effectuant deux calibrations
différentes sur deux sites.

Vérifier si I'indice reproduit la tendance de la taille du substrat à décroître
de I'amont vers I'aval à l'intérieur d'un même lien sédimentaire. Il s'agira de mettre
en relation la taille estimée moyenne du substrat pour chaque image avec la posi-

tion de l'image dans le maillon sédimentaire. Les résultats seront comparés à ceux
obtenus par Kim (2009) dont l'étude se basait sur des données de terrain.

Élaborer un modèle similaire sur le substrat mouillé. La méthode utilisée est
essentiellement la même que pour le substrat mouillé, mais la présence d'une co-
ionne d'eau modifre la relation entre la hauteur d'eau et l'indice d'entropie.

1 .

2.

3 .

4.
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Chapitre 3

Estimation de la taille du substrat :
cadre expérimental

Ce chapitre présente les aspects méthodologiques et expérimentaux qui conduiront

à l'évaluation de la taille du substrat par I'analyse de la texture des images aériennes

haute résolution. La première section porte sur le site étudié et expose quelques détails

complémentaires à la description présentée au chapitre 1 et pertinents pour I'étude du

substrat de Ia rivière Dartmouth. La section suivante détaiile la méthodologie employée
pour la prise des images aériennes.

La méthode utilisée étant complètement empirique, elle requiert des données de

calibrations, qui permettront d'établir le lien entre la taille du substrat et I'indice de

texture choisi. Ces données et la façon dont elles ont été recueillies sont présentées à

la section 3.3. Les sections suivantes présentent en détail les méthodes de calibration

et de validation, Ia façon dont sera vérifrée la transférabilité du modèle d'une image

à l'autre et la méthode d'application à l'échelle du maillon sédimentaire. Le lecteur

pourra s'aider du schéma présenté à l'annexe A pour localiser les sites et le nombre de

données mesurées sur chaque site.

3.1 La rivière Dartmouth

Sur ses 12,5 derniers kilomètres, la rivière Dartmouth ne comprend qu'un maillon

sédimentaire, initié par un canyon creusé dans Ia roche en place. Dans la portion amont

du maillon sédimentaire, c'est-à-dire dans Ia zone d'apport en sédiments grossiers, le lit
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FrcuRp 3.1 - Lien sédimentaire de la r ivière Dartmouth. La f igure est t irée de Kim (2009). Les
difFérentes zones du mail lon sédimentaire, l 'étendue de la couverture des images aériennes et la
localisation des sites de calibration DM2 et DM3 par rapport au mail lon sédimentaire délimité par
Kim (2009) sont identifié par les abréviations dm3 et dm2. Les galets ont été mesurés dans les
sections les plus grossières de chaque site.

est composé de roche en place, de blocs et de graviers grossiers. La roche (sédimentaire)
est très friable et les graviers, généralement verdâtres (mudrock vert), parfois rougeâtres
(mudrock rouge), sont plats et anguieux. La majeure partie de la zone d'affinement est
recouverte des mêmes graviers. La faible action glaciaire n'a pas laissé d'erratiques,
sinon quelques roches magmatiques provenant des Chic-Chocs. La rivière se termine
par un delta sableux qui s'étend dans la baie de Gaspé.

La roche en place est apparente dans la majeure partie de la zone d'apport. Les
images correspondant à ces zones ont été retirées du lot et ne seront pas utilisées dans le
traitement, car Ia présence de fortes structures linéaires dans Ia roche en place nécessite
un traitement d'image différent (qui impliquerait, par exemple, des filtres linéaires). La
zone deltaïque en aval n'a pas été photographiée. Donc, seules Ia zone d'affinement du
dernier maillon ainsi que la fin du maillon précédent sont étudiées.

ilÉrK

Zone
Zoned'affinement d'apport

^ zone interméÎdiaire
faisant parti d'un autre

maillon sédimentaire
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3.2 Les images aériennes

Le tvpe de capteur utilisé est un appareil photo numérique qui prend des images à

trois bandes dans le visible (rouge, bleu et vert). Les images aériennes ont été prises

par la compagnie Xeos à I'aide d'un appareil photo numérique de marque Kiel4959 fixé

à un avion. L'avion a survolé les 13,2 km le plus en aval de la rivière Dartmouth Ie 8
juillet 2006 entre 8 h 20 et t h à une altitude moyenne d'environ 460 m. Au total,

260 images ont été prises. Quelques sections étant situées dans les zones de roche en

place où la technique d'extraction de I'information ne peut être utilisée, 25 images ont

été retirées du lot et devront, éventuellement, être traitées autrement. Les images ont

une dimension de 4288 x 2848 pixels. L'altitude de I'avion lors de la prise des photos

varie entre 440 m et 560 m, alors que l'altitude du lit de Ia rivière varie entre 2 m et

45 m. Les écarts de distance entre I'avion et la rivière engendrent des variations de la

résolution au sol des images de l'ordre de 12 %. La résolution au sol des images est

d'environ 30 mm, la profondeur du pixel est de 24 bits et la longueur focale est de

85 mm.

Les images ont été classifiées à I'Université de Durham (Angleterre) avec le logi-

ciel Defini,ens. lJn géoréférencement a été effectué de façon automatisée par Patrice

Carbonneau. Enfin, les images ont été rectifiées les unes par rapport aux autres ma-

nuellement dans le logiciel ArcGIS. L'annexe B présente les détails méthodologiques de

la classification.

3.3 Données de calibration

L'élaboration du modèle qui permettra d'estimer Ia taille du substrat à partir d'un

indice de texture nécessite des données de calibration. Les données de calibration ont été

prises sur deux sites (DM2 et DM3). Ces sites sont situés respectivement à 4,8 km et à

11,7 km de la tête du lien sédimentaire (figure 3.1). Les images aériennes correspondant

le mieux à ces deux sites sont les images DM9988 et DM9767 (respectivement, les

figures 3.2 et 3.3), mais le recouvrement entre les images fait en sorte que la plupart des

parcelles de calibration sont visibles sur deux images. L'indice granulométrique choisi

est Ia taille médiane du substrat (Duo). La taille médiane moyenne du substrat sur

I'ensemble du site DM2 est de 53,2 mm. Celle du site DM3 est de 43,,7 mm. Les figures

3.2 et 3.3 présentent les images aériennes des deux sites de calibration ainsi que la

position des parcelles qui ont servi à Ia calibration.
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FlcuRp 3.2 -  Si te de cal ibrat ion DM2 et posi t ion des parcel les ut i l isées pour la cal ibrat ion.

FIcunp 3.3 - Site de calibration DM3 et posit ion des parcelles uti l isées pour la cal ibration.

La façon de mesurer la taille du substrat diffère selon que l'on soit sur Ie banc
exondé ou sur le lit mouillé. Sur les bancs exondés, le Dss a été mesuré à I'aide de
photographies numériques au sol. Il s'agit de prendre une photo au sol du substrat en
prenant soin d'inclure une mesure d'échelle, comme une règle (voir un exemple à la
figure 3.4). La distance entre I'appareil et le sol photographié doit être un compromis
entre la précision désirée et la surface que l'on souhaite couvrir. II est par la suite pos-

sible de traiter numériquement les images pour obtenir la taille du substrat. Certaines
méthodes utilisent des algorithmes de segmentation relativement poussés afin de dis-
tinguer les contours de chacune des roches pour les mesurer (Graham et a1.,2005). La
méthode choisie dans ce cas-ci est beaucoup plus simple. Elle est basée sur la méthode
d'échantillonnage systématique de Wolman (1954). Il s'agit de tracer un quadrillage sur
l'image et de mesurer manuellement (ou à I'aide d'un logiciel) toutes les roches se trou-
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vant aux intersections du quadrillage. Comme la méthode classique de Wolman, cette

méthode ne permet qu'un échantillonnage de surface, ce qui convient tout de même très

bien à l'étude de l'habitat des poissons, car c'est la partie du substrat qu'ils utilisent.

De plus, les images aériennes ne captent, elles aussi, que la surface. Cette méthode est

très sensible à I'imbrication des particules, qui masque souvent Ia longueur réelle de

I'axe le plus long (l'axe a). Cette source d'erreur sera plus importante si les roches sont
plates (comme les roches de la Dartmouth) que si elles sont rondes. 25 parcelles ont été
photographiées sur Ie site DM2 et 27 stx le site DM3.

FIcuRp 3.4 - Exemple de photographie au sol. Les mesures sont prises aux intersections du

quadri l lage blanc.

Le substrat situé dans la zone immergée du lit a été évalué différemment sur les deux

sites de calibration. Sur le site DM2, la taille du substrat a été évaluée visuellement.

Cette méthode, récemment proposée par Latulippe et al. (2001), permet une évalua-

tion très rapide de la taille du substrat. Le procédé est le suivant : l'échantillonneur

observe une parcelle d'environ 1m2, il identifie Ia roche qui lui semble représenter la

taille médiane des roches qu'il observe puis il mesure I'axe ô de cette roche. La méthode

est évidemment très rapide, mais pour être efficace, l'échantillonneur doit être expéri

menté. De plus, les résultats obtenus par l'échantillonneur sont toujours biaisés et il est

nécessaire d'établir une courbe de calibration entre Ia médiane < réelle > du substrat

et la médiane évaluée par l'échantillonneur. Dans l'étude menée par Latulippe et al.

(2001), I'erreur moyenne relative est d'environ 20 %. Il est à noter que cette technique

a été développée et testée pour des graviers arrondis et qu'elle n'a pas été testée pour

Ies graviers plats et imbriqués comme ceux de la rivière Dartmouth (Latulippe et al.,

2001) .

La personne qui a fait l'évaluation visuelle de la taille du substrat sur le site DM2

de la rivière Dartmouth est assez expérimentée, mais aucune courbe de calibration n'a
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éIé tracée pour corriger son biais. Les évaluations brutes, probablement biaisées, ont
donc été utilisées pour la calibration. Le nombre de parcelles évaluées est de 40.

Sur le site DM3, la mesure du substrat s'est faite avec la méthode de Wolman (1954).

À peine une dizaine de parcelles ont été mesurées, ce qui est nettement insuffisant pour
tenter une calibration. De plus, les parcelles choisies ne couvraient qu'une mince étendue
de taille de substrat et de profondeur. Ainsi, I'ensemble des données du site DM3 a été
exclu des traitements subséquents. Elles ne sont donc pas présentées dans ce mémoire.

Toutes les parcelles ont été positionnées avec une station totale (RTK) dont la
précision est de I'ordre du millimètre. Le référencement des images aériennes dans le
système de coordonnées de la station totale a été effectué dans ATcGIS grâce à des bornes
visibles sur les images aériennes. L'erreur de référencement est d'environ 2 pixels, ce
qui est nettement inférieur à la taille de Ia fenêtre d'auscultation, qui est de 22 x 22
pixels

3.4 Méthode pour l'estimation de la taille du D5s à
partir des images aériennes

3.4.L Calibration du modèle

Les indices de texture, largement utilisés en traitement d'image, ont démontré leur
potentiel dans les travaux antérieurs. Ils semblent presque aussi efficaces que les vario-
grammes tout en étant moins sujets aux choix de l'utilisateur (qui concernent notam-
ment le choix du variogramme théorique) et en nécessitant moins de temps de calcul.
Le choix d'un indice de deuxième ordre, plutôt qu'un indice de premier ordre, permet
d'intégrer une dimension spatiale. L'indice choisi, I'entropie de deuxième ordre (équa-
tion 2.3), est un indicateur de désordre. L'indice s'interprète comme suit : i'entropie est
élevée si on retrouve souvent les mêmes couples de pixels et faible dans Ie cas contraire.
Elle sera donc basse pour les graviers et élevée pour les sables.

Parce que les indices de texture se calculent sur des images monochromes, il est
nécessaire de ramener les images couleur à trois bandes en une seule bande. Pour ce
faire, il est possible de simplement choisir une seule des trois bandes (par exemple le
rouge) ou de convertir I'image en tons de gris en éliminant la teinte et ia saturation pour
ne retenir que la luminosité. La conversion de l'image en tons de gris offre I'avantage
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de minimiser I'effet de la couleur des roches sur l'indice de texture (figure 3.5). La

conversion en tons de gris a été effectuée avec la fonction rgbZgray de Matlab.

FtcuRp 3.5 - Lithologie et choix de I'image monochrome

La matrice de cooccurrence des niveaux de gris (MCNG) a été obtenue en utilisant

la fonction graycomatrir de Matlab. La MNGC calculée par cette fonction diffère lé-

gèrement de celle présentée au chapitre précédent (section 2.3), car elle ne compte les

paires que dans un sens (le résultat est une MCNG qui n'est pas symétrique). La taille

de la fenêtre d'auscultation est de 22 x 22 pixels, le rayon est de 1 pixel et Ie nombre

de tons de gris a été réduit à 64. Ces paramètres ont été choisis de façon à optimiser

les résultats. Les paramètres sélectionnés sont ceux qui donnant les meilleurs -R2 lors de

la validation croisée. En tout, 51 parcelles, distribuées sur deux sites (voir annexe A),

étaient disponibles pour Ia calibration.

L'indice d'entropie a êté calculé avec la fonction entropy de Matlab. La relation

entre I'entropie et la valeur médiane du substrat a été effectuée par régression linéaire

simple (fonction regress de Matlab). Les statistiques utilisées pour évaluer la qualité de

la calibration sont :

Le degré de signification de l'équation de régression. II s'agit de vérifier si la

pente de la droite de régression et I'ordonnée à l'origine sont significativement

différentes de zéro avec un test de Fisher;

Le R2. Dans le cas d'une régresion linéaire simple, le R2 exprime le pourcentage de la

variance exprimé par la variable prédictrice (Lachapelle, 1986). Un R2 élevé est

donc signe d'une meilleure calibration;

La distribution des résidus. Pour que le résultat d'une régression soit valable, les

résidus doivent suivre une loi normale. La normalité peut être vérifiée avec le test

de Lilliefor (commande lillietest de Matlab) ;

La variance des résidus en fonction de Ia variable prédicatrice (ici, I'entropie). Pour

que le résultat d'une régression soit valable, la variance des résidus doit être

constante. Cet aspect sera évalué visuellement.
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3.4.2 Validation

La validation a été effectuée

utilisées sont les suivantes :

L'erreur movenne :

L'erreur movenne absolue :

L'erreur type (en anglais <<RMSE>)

L'erreur relative movenne :

par validation croisée. Les statistiques de validation

DL'ko - êo)
N

D[' (lt, - ê,1)

(3 .1 )

(3.2)

(3 3)

(3.4)

,^\r

'  A /  r  ^ lt  
i l e i - e i l

N -  e

où e est Ia valeur mesurée, ê est la valeur prédite par la régression et ly' est la taille
de l'échantillon. L'erreur moyenne est considérée comme des indicateurs du biais alors
que I'erreur movenne absolue et l'erreur type sont considérées comme un indicateur de
ia précision. L'erreur relative moyenne permet d'évaluer l'erreur par rapport à la taille

du substrat.

3.5 Transférabilité du modèle d'une image à l'autre

Etant donné l'hétérogénéité des environnements fluviaux photographiés, il est pos-

sible qu'un modèle ne soit pas transférable d'une image à l'autre. Comme on souhaite
appliquer la méthode sur plusieurs images, il est nécessaire de vérifier s'il est adéquat
d'appliquer la même relation à toutes les images. Idéalement, il aurait fallu procéder

avec des données de validation sur d'autres images, mais aucune donnée de ce genre

n'est disponible. La transférabilité sera donc vérifiée, premièrement, en comparant la
calibration que l'on aurait obtenue en séparant les données des deux sites de calibration,
et deuxièmement, en comparant les indices d'entropie obtenus pour une même parcelle

de calibration sur deux images successives.
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La comparaison des calibrations se fera en comparant les pentes des deux droites de

régression du D56 sur l'indice d'entropie. La comparaison des indices obtenus pour une

même parcelle sur deux images successives se fera avec un test de signe non paramétrique

sur des données pairées (fonction si,gntest de Matlab).

3.6 Application à l'échelle du maillon sédimentaire

Afin d'évaluer le potentiel d'utilisation des images aériennes haute résolution en

géomorphologie, Ia relation obtenue a été appliquée à toutes les images et Ia valeur

moyenne de substrat calculée pour chaque image sur les zones exondées a été mise en

relation avec la position des images par rapport à I'embouchure de la rivière. Aucune

mesure de validation n'est disponible pour quantifier la qualité des résultats obtenus lors

du transfert du modèle sur d'autres images que celles à partir desquelles Ia calibration

a été effectuée. Néanmoins, le fait que l'indice d'entropie et la taille estimée du substrat

varient de Ia même façon que la taille mesurée du substrat sera considéré comme étant

un indicateur du potentiel de la méthode. La tendance sera comparée à celie mesurée

par Kim (2009) (figure 3.1), qui a étudié, de façon complètement indépendante, le lien

sédimentaire de Ia Dartmouth.





Chapitre 4

Résultats de l'estimation de la taille
du substrat

Ce chapitre présente les résultats obtenus pour calibrer le modèle permettant d'es-

timer Ia taille du substrat à partir de I'indice de texture. La première section porte sur

l'évaluation du D5s sur le substrat sec. On y détaille les calibrations obtenues et les ré-

sultats de la validation. La sous-section suivante porte sur la transférabilité du modèle;

elle constitue une justification du regroupement des données des deux sites. Enfin, la

dernière sous-section est une application du modèle à l'échelle du maillon sédimentaire,

qui permet de vérifier si la méthode peut reproduire la tendance du substrat à s'affiner

vers I'aval. La section 4.2 présente les tentatives d'élaboration d'un modèle similaire sur

le substrat mouillé, c'est-à-dire sur la portion du lit submergée.

4.L Substrat sec

4.1.1 Elaboration du modèle pour I'estimation de la taille du

Dso

Calibration obtenue à partir des données complètes

Les données de calibration qui permettent d'obtenir une relation entre la taille du

substrat et l'indice d'entropie ont été prises sur deux sites distants d'environ 7 km.

Puisqu'il est souhaitable d'appliquer la même équation à I'ensemble des images de la



Dartmouth, les deux groupes de données de calibration ont été regroupés pour établir
une droite de régression commune. Les résultats sont illustrés à la figure 4.L. La relation
est significative (p < 0,01).

Pour que le modèle de régression linéaire soit adéquat, la relation doit d'abord être
linéaire. Ce postulat a été vérifié en analysant les données du site DM2. Le choix de
ce site est justifié par le fait qu'il couvre un plus large éventail de tailles de substrat.
La figure 4.2 permet de constater que la relation n'est pas linéaire. Dans ce cas, il
aurait été possible de tenter de linéariser Ia relation en transformant les données (en
prenant par exemple le logarithme du D56). Or en considérant la méthode de traitement
d'image choisie, on peut interpréter la forme du graphique autrement. On sait qu'un
indice de texture mesure la variation du ton de gris des pixels à I'intérieur d'une fenêtre
d'auscultation. Il est alors tout à fait plausible que la relation entre I'indice de texture
et la taille du substrat change lorsque la taille du substrat est inférieure à celle du pixel.
Dans ce cas-ci, la taille du pixel est de 30 mm. En observant la figure 4.2 à Ia lumière
de cette information, ce qui apparaissait comme une relation logarithmique apparait
désormais comme une relation linéaire dans I'intervalle de D5s supérieur à 30 mm. Il
est dès lors évident que lorsque la taille du substrat est inférieure à la taille du pixel, la
nature de la relation entre les deux variables change. En deçà de ce seuil, I'entropie ne
donne plus d'indication sur la taille du substrat. La figure 4.3c montre d'ailleurs que la
variance des résidus est plus élevée lorsque la taille du substrat est plus petite. Ainsi,
Ia résolution au sol des images justifie le retrait des valeurs inférieures à 30 mm.

La figure 4.3 permet de vérifier visuellement le comportement des résidus de la
régression. La distribution des résidus est normal" (p < 0,05), mais leur variance n'est
pas constante; elle a tendance à être plus petite pour des valeurs d'entropie plus élevées.

Retrait des valeurs inférieures à 30 mm

En retirant toutes les valeurs inférieures à 30 mm, on obtient la calibration présentée
à Ia figure 4.4. La relation est significative (p < 0,05) et les résidus sont normaux
(p < 0,05). La variance des résidus en fonction de I'entropie (figure 4.5b) est plus stable
que lors de la calibration sur toutes les données. La variance des résidus en fonction
de la taille du substrat (figures 4.5c) présente une certaine tendance qui indique que le
modèle tend à sous-estimer la taille du substrat grossier. Une procédure de Box Cox
a été appliquée pour vérifier si une transformation des variables aurait pu améliorer Ie
modèle. Les résultats de la procédure de Box Cox ne suggèrent aucune transformation.

Quelques transformations ont tout de même été tentées, mais aucun modèle n'a donné
de meilleurs résultats que le modèle sans transformation.
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Validation et comparaison des résultats obtenus âvec les données complètes

et tronquées

Le tableau 4.1 présente Ia synthèse des résultats de la calibration et de Ia validation.

Le R2 obtenu avec toutes les données est meiileur que celui obtenu en enlevant les

valeurs de substrat inférieures à 30 mm, ce qui ne surprend guère puisque la taille

de I'échantillon tronqué est plus petite (N*pt"t : 50 , Ntuo,"qué: 37). La variance

est toutefois plus stable avec les données tronquées qu'avec les données complètes. En

ce qui concerne la validation, les résultats sont meilleurs avec l'échantillon tronqué,

particulièrement si I'on s'intéresse à l'erreur relative moyenne. Dans tous les cas, le

biais est très faible.

4.L.2 Transférabilité du modèle d'une image à I'autre

Comparaison des deux sites de calibration

La section précédente montrait les résultats obtenus sur les deux images regroupées.

Or, il est naturel de s'interroger à savoir si la nature de la relation est Ia même sur

les deux images. Pour ce faire, une calibration séparée a êté effectuée pour chaque

site. La figure 4.6 présente séparément les résultats de Ia régression pour les deux

sites de calibration. Dans les deux cas, les relations sont significatives (p < 0,01) et Ia

distribution des résidus est normale (p < 0,05). La variance des résidus n'est cependant

pas constante, elle a tendance à être plus petite pour des valeurs d'entropie plus élevées.
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forme en cône des graphiques b et c, qui indique un problème d'homoscédasticité.

En comparant les deux flgures, on remarque d'abord que la pente de la droite de
régression du site DM2 est plus forte que celle du site DM3 et que les ordonnées à
I'origine sont différentes. Les différences de pentes sont significatives (p < 0,05). En
théorie, ceci devrait empêcher la combinaison des deux groupes de données en une seule
droite de régression. On remarque toutefois que l'étendue des valeurs de D5s diffère sur
les deux sites. Le site DM2 couvre une amplitude de D5s allant de 3 mm à L44 mm alors
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que le site DM3 couvre des D5s allant de 4 mm à 98 mm. Ces différences pourraient

expliquer I'écart entre les pentes et les ordonnées à I'origine.

Le R2 de Ia calibration du site DM2 est plus élevé que celui du site DM3. Ceci

s'explique, d'une part, par le fait que I'image du site DM3 est un peu floue et, d'autre

part, par le fait que les valeurs de D5s du site DM2 sont plus élevées (la variance est

plus faible pour des substrats plus grossiers).

b)



Teelpau 4.1 - Synthèse de la calibration et de la validation du substrat sec.

Données complètes
Données tronquées

(Dso > 30 mm)

Statsfigues de cal ibration

Équation de ta droite

Iesf de signification de la droite
(Fisher)

R2

D i stri b utio n des résldus

Variance des résrdus
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Significatif (p < 0,05)

0,61

Normale (p < 0,05)

Décroissante
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Comparaison de I'entropie dtune même parcelle sur deux images consécu-
tives

Le recouvrement des images fait en sorft4eue la majorité des parcelles utilisées pour

Ia calibration sont visibles sur deux images. On s'attend à ce que la valeur d'entropie
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mesurée sur une même parcelle soit la même sur les deux images sur lesquelles elle est

visible. Un test de signe a démontré que les mesures d'entropie ne sont pas significati-

vement différentes d'une image à l'autre.

4.L.3 Application à l'échelle du maillon sédimentaire

La figure 4.7a présente la valeur d'entropie moyenne du substrat sec de chaque image

aérienne, selon sa position par rapport à l'embouchure. Afin de couvrir l'ensemble de la

rivière, I'avion est parfois passé à plusieurs reprises au-dessus d'un même tronçon, ce qui

explique qu'il y ait plusieurs images associées à une même distance sur la flgure 4.7a.

L'indice d'entropie diminue de l'embouchure vers I'amont sur environ 11 km. À partir

de ce point, I'indice d'entropie augmente radicalement. Ces observations correspondent

à une augmentation de la taille estimée du substrat de I'embouchure vers I'amont,
jusqu'au début du second maillon sédimentaire. Cette observation cadre bien avec le

modèle du maillon sédimentaire et avec les observations faites par Kim (2009) (voir

figure 2.3).

On remarque sur la frgure 4.7aIa présence de colonnes d'erreurs (encerclées). Afin

d'expliquer, au moins en partie, ces erreurs, la figure sous-jacente (figure 4.7b) présente

la variation de I'altitude de l'avion selon Ia position dans la rivière. Dans certaines

sections, I'avion a dû effectuer plusieurs passages pour couwir toute la largeur de la

rivière. Les sauts d'altitudes importants correspondent à plusieurs passages dans Ia

même section de la rivière. On remarque que les colonnes d'erreurs correspondent à de
grandes variations d'altitude de I'avion.

Afin de faciliter la comparaison avec les travaux antérieurs, l'équation de la droite

de régression (figure 4.1) a été appliquée à toutes les images. Étant donné qu'il est

impossible de retirer les valeurs inférieures à 30 mm sans biaiser la moyenne de la taille

du substrat pour chaque image, la relation choisie est celle obtenue avec toutes les

données de calibration (figure 4.1).La figure 4.8 présente les résultats obtenus pour Ia

zone d'affinement du dernier lien sédimentaire. La relation est significative (p < 0,05).

La figure 4.9 présente la même information à la différence que les unités utilisées pour

I'axe des ordonnées sont les mêmes que celles utilisées par Kim (2009) (figure 3.1), ce

qui facilite la comparaison.
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4.2 Substrat mouillé

En ce qui concerne l'évaluation de la taille du substrat dans le lit mouillé, plusieurs

essais ont été réalisés afin de trouver une relation significative entre la taille du substrat
et I'indice d'entropie : utilisation de toutes les données, retrait des points dans les zones
de remous, retrait des points dans les zones plus profondes, etc. Aucune des tentatives
n'a permis d'obtenir une relation significative. La figure 4.10 présente la relation obtenue
en incluant tous les points. Cette relation n'est pas significative (p : 0,13). De plus,

d'après un test de signe, la valeur d'entropie pour un même endroit est significativement

différente d'une image à I'autre (p < 0,01).
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Chapitre 5

Discussion sur l'estimation de la
taille du substrat

Les résultats du chapitre précédent montrent que l'indice d'entropie permet d'es-

timer la taille du substrat sec à partir d'une image aérienne dont la résolution au sol

est de 30 mm et de données de calibration prises au sol. La relation est significative

(p < 0,05), non biaisée (erreur moyenne de -0,23 mm) et I'indice utilisé explique la ma-
jorité de la variance (R2 > 0,50). L'intervalle de confiance sur la prédiction et I'erreur

moyenne absolue sont cependant relativement élevés, ce qui se traduit par une faible

précision du modèle. En ce qui concerne le lit mouiilé, aucune relation entre I'indice

d'entropie et la taille du substrat n'a été observée.

Il convient maintenant de discuter des limites du modèle prédictif sur le substrat sec

et des aspects méthodologiques qui ont pu entraver la précision des résultats, dans le cas

du substrat sec, et empêcher l'éiaboration d'un modèle, dans le cas du substrat mouillé.

Les résultats et les aspects méthodologiques seront ensuite comparés, dans la mesure

du possible, à ceux des deux études antérieures dans lesquelles on a tenté d'utiliser

les images aériennes pour estimer la taille du substrat, soient celles de Carbonneau

et al. (2004, 2005) et de Verdu et al. (2005). Enfin, il sera question des applications

potentielles de la méthode et des perspectives futures.



5.1 Seuils et limites du modèle

5.1.1 IJne limite inférieure

Dans Ia calibration du substrat sec, on remarque la présence d'un seuil en deçà
duquel Ie modèle perd de son pouvoir prédictif. Cette affirmation est soutenue statis-
tiquement par leS données, premièrement par le fait que la variance des résidus est
nettement supérieure pour les valeurs inférieures à 30 mm, et deuxièmement par le fait
que la validation croisée donne de meilleurs résultats lorsque l'on exclut ces valeurs.
Le même phénomène avait été observé par Carbonneau (2005) avec des images dont Ia
résolution au sol était de 100 mm.

L'idée d'un tel seuil correspond d'ailleurs très bien à ce à quoi on s'attend en traite-
ment d'image. En effet, la notion de texture est fortement dépendante de la résolution
de I'image : si la taille du pixel est supérieure à la taille d'un objet, celui-ci ne sera pas
perçu, à moins que sa luminance soit très différente de celle des pixels voisins (CaIoz et
Collet, 2001). Il en résulte que l'indice de texture d'une image dont la résolution au sol
est de 30 mm peut difficilement permettre de distinguer un galet de 30 mm d'un sable
de 2 mm.

5.L.2 IJne limite supérieure

La valeur maximale du D56 mesuré pour la calibration est de I44 mm. Or, selon les
travaux de Kim (2009), la taille du D56 grimpe au-delà de 200 mm dans Ia partie amont
du maillon sédimentaire. Des données externes (non publiées) suggèrent par ailleurs que
le D56 puisse atteindre 230 mm par endroits sur la Dartmouth. À moins de vouloir entrer
dans I'extrapolation, il est donc nécessaire de restreindre les applications aux valeurs
inférieures à 144 mm. Heureusement, les superficies couvertes par un substrat aussi gros
sont petites (< 1 %) (données externes, non publiées).

Aussi, la méthode risque de présenter un seuil supérieur lié à Ia taille de la fenêtre
d'auscultation. L'utilisation des indices de texture demande une certaine homogénéité
de la distribution des tons de gris à f intérieur de la fenêtre d'auscultation. Pour que
cette condition soit respectée, la taille du substrat doit être nettement inférieure à celle
de la fenêtre d'auscultation. Dans ce cas-ci, la taille de la fenêtre est de 22 x 22 pixels,
soit environ 660 x 660 mm. Il n'existe pas de règles claires pour déterminer à partir
de quand la texture est homogène, mais on peut facilement imaginer que, par exemple,
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si un galet couvre plus de 10 % de la fenêtre d'auscultation, Ia texture ne sera pas

homogène. Une superficie couvrant 10 % de la fenêtre d'auscultation correspondrait,

dans ce cas-ci, à un galet d'environ 200 mm. Les résultats ne présentent toutefois pas

de seuil supérieur, auquel cas, Ia variance des résidus de Ia régression aurait augmenté

au-delà d'une certaine valeur.

5.1.3 IJne limite majeure : le lit mouillé

Dans la présente étude, Ia méthode comporte une limite importante du fait qu'elle

ne s'applique pas sur le iit mouiilé qui, même en période d'étiage, correspond à la très

grande majorité du lit. La taille du substrat des bancs peut donner une bonne idée de Ia

taille du substrat immergé, mais ceci constitue une estimation assez grossière - surtout

si I'on souhaite étudier I'habitat du saumon, qui ne peut qu'occuper les parties sub-

mergées. En période de crue, Ies bancs sont sous l'eau et les interstices sont disponibles

pour le saumon, mais ceci ne correspond pas à la majorité du temps.

D'après la comparaison des valeurs d'entropie mesurées pour un même point sur

deux images successives, il semble que le problème puisse être au niveau de la mesure

de I'indice, car la valeur mesurée n'est pas la même sur les deux images (d'après le test

de signe). On peut aussi supposer que ce soit le choix de I'indice en tant que tel qui soit

un problème, ou encore, Ia méthode elle-même qui n'est pas appropriée.

Évidemment, la méthode d'acquisition des données au sol est sans doute une source

d'erreur importante et pourrait expliquer une bonne partie de la variance non expliquée

par le modèle. Toutefois, si ce n'était que de cette source d'erreur, on devrait tout de

même observer une certaine relation. Car le principal problème de I'évaluation visuelle

du substrat est son biais. Or ce biais ne devrait pas empêcher d'observer une relation

lorsque I'on applique la régression.

5.2 Discussion des aspects méthodologiques

Les données de calibration

Les méthodes de mesure du D5s au sol comportent elles-mêmes une part d'impré-

cision qui se reflète nécessairement dans la calibration du modèie. En ce qui concerne

les mesures prises sur le substrat sec, la méthode utilisée (le quadrillage de Wolman à
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partir de photographies au sol) est relativement fiable. Son principal problème concerne
I'imbrication des particules (voir section 3.3). Ce problème est de toute façon présent

sur les images aériennes également. Un aspect plus important concerne I'homogénéité
des parcelles échantillonnées, qui n'est pas toujours respectée. Certaines parcelles de
calibration comportent de surcroît de la végétation, ce qui augmente l'imprécision des
résultats en faisant varier i'entropie de la parcelle.

Sur le lit mouillé, Ies mesures de calibration ont été prises par évaluation visuelle du
substrat. Cette méthode est connue pour être moins précise et biaisée lorsque, comme
c'est le cas ici, Ies évaluations visuelles n'ont pas fait I'objet d'une calibration propre à
chaque évaluateur (Latulippe et a\.,2001). De plus, cette méthode n'a jamais démontré
son effi.cacité sur les galets plats et allongés de Ia rivière Dartmouth. La méthode de
mesure au sol engendre donc un biais et une augmentation de I'erreur qui ont contribué
à l'échec de la calibration.

L'altitude de l'avion

L'altitude de I'avion est directement liée à ia résolution au sol de l'image, dont
dépend directement l'information obtenue par l'indice d'entropie. Ainsi, de fortes va-
riations d'altitude entraînent une erreur supplémentaire. Cette idée est confirmée par
Ia présence de < colonnes d'erreur ) sur la figure 4.7. On remarque aisément que les
grandes variations d'altitude correspondent à une grande variabilité de l'indice d'en-
tropie moyen dans une section donnée. II serait éventuellement possible de jouer sur la
taille de la fenêtre d'auscultation pour tenir compte de I'altitude de I'appareil.

L'ensoleillement

Les changements d'altitude brutaux sur la figure 4.7b signifient aussi que I'avion a
survolé \a zone à des heures différentes. Ainsi, en plus d'un changement d'altitude, ii y a
eu changement de I'ensoleillement et de l'angle du soleil. Le changement d'ensoleillement
est partiellement corrigé par le mode automatique de l'appareil, qui modifie Ia taille de
I'ouverture de l'obturateur et le temps d'exposition de façon à ce que la quantité de
lumière reçue soit la même sur chaque image. L'angle du Soleil, par contre) a sans doute
un effet sur la taille de I'ombre des galets et, conséquemment, sur l'indice d'entropie.
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Le choix de l'indice de texture

L'entropie est une mesure du désordre. Dans Ie cas du substrat sec, l'indice d'entropie

explique la majorité de la variance (-R2 > 0,50) et la relation est significative. De plus,

I'indice d'entropie calculé pour une même parcelle sur deux images consécutives est le

même (p > 0,05). Ceci permet de conclure que la mesure du désordre est liée à la taille

du substrat. On peut toutefois se demander si un indice mesurant le contraste ou la

variance n'aurait pas donné de meilleurs résultats. Il serait judicieux, dans des travaux

futurs, de tenter plusieurs indices de texture pour choisir le meilleur.

Dans Ie cas du substrat mouillé, il est clair que I'indice d'entropie est beaucoup trop

sensible à d'autres facteurs que la taille du substrat, notamment à la présence de re-

flets. D'ailleurs, les indices d'entropie calculés sur une même parcelle pour deux images

consécutives sont significativement différents (p < 0,05). Dans le cas du lit mouillé, il est
peu probable que d'autres indices donnent de meilleurs résultats, la texture étant néces-

sairement fortement influencée par les reflets. L'application d'un filtre numérique pour

supprimer les reflets poserait problème en atténuant systématiquement les contrastes,

mais I'utilisation d'un filtre polarisé sur Ia lentille de I'appareil photo pourrait atténuer

l'effet des reflets.

Le choix du modèle

La relation a êté établie par régression linéaire simple, une méthode efficace, re-

Iativement simple et très répandue. Il est toutefois opportun de se questionner sur la
pertinence du choix d'un modèle linéaire simple. En effet, d'autres modèles pourraient

être testés. Il aurait par exemple été intéressant de tenter une régression multiple avec
plusieurs indices de texture. Dans Ie cas du substrat mouillé, cette régression aurait pu

inclure une variable concernant la profondeur (la profondeur ou la quantité de rouge,

selon les données disponibles). De plus, dans le cas du substrat sec, on dispose non

seulement de la taille de la médiane, mais aussi de Ia distribution de la taille des galets

sur chaque parcelle. En n'utiiisant que Ia médiane, on se prive d'une grande source

d'information. Il serait par exemple possible d'utiliser le 16" centile ou le 84" centile, ou

la distribution complète avec une régression mixte.

53



5.3 Comparaison avec les travaux antérieurs

Les résultats obtenus sur le substrat sec peuvent être comparés avec ceux de deux
études antérieures : celle de Carbonneatt et al. (2004 et celle de Verdu et al. (2005).

Ces études ont été brièvement présentées à Ia section 2.4. Le tableau 5.1 détaille les

différences méthodologiques entre les travaux antérieurs et cette étude et compare les
résultats de Ia calibration et de la validation.

Taslpau 5.1 - Comparaison avec les travaux antérieurs : méthodes et résultats.

Carbonneat et aI. Verdù et aL (2005) Cette étude
(2004)

Comparaison des méthodes

Indices choisis

Résolution au sol
des images

Type de relation

Méthode de
validation

Palier du variogramme
Contraste (2. ordre)

30 et 100 mm

Régression linéaire

Données indépendantes

Semi-variance Entropie (2" ordre)

Contraste (2" ordre)

Variance (2'ordre)

60 mm 30 mm

Régressionmultiple Régressionlinéaire

Validationcroisée Validationcroisée

Comparaison des rés ultats

Meilleur R2

Erreur-type (m*)*

0,80**

13,9

0,78***

15,6

0,50

, 1  5 5

* Correspondant au meilleur R2
** Palier du variogramme, résolution au sol de 30 mm, fenêtre d'auscultation de 33 x 33 pixels
***Contrastede2"ordreetécart-type (fenêtrede7x7 pixels),semi-variance(distance:l ,2,8et10pixels)

À la lecture du tableau 5.1, il apparaît clair que la qualité des résultats de cette étude
est inférieure à celle des travaux antérieurs. Si I'on compare aux travaux de Carbonneau
et al. (2004), la principale différence entre les deux méthodes concerne le choix de I'indice
de texture. Carbonnea:u et al. (200\ ont utilisé I'indice de contraste de deuxième ordre
et le palier du semi-variogramme. Le tableau 5.1 ne présente que les meilleurs résultats,
qui ont été obtenus en utilisant comme indice le palier du semi-variogramme. Il est
à noter, toutefois, que les résultats obtenus par ces auteurs avec I'indice de contraste
ressemble davantage aux résultats obtenus ici avec l'indice d'entropie : rn R2 de 0,65
pour une fenêtre d'auscultation de 20 x 20 pixels et un R2 de 0,70 pour une fenêtre
de 33 x 33 pixels. Il est cependant difficiie de comparer les résultats de Ia validation
(l'erreur type) car les deux méthodes de validation diffèrent trop.
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La comparaison avec les travaux de Verdu et al. (2005) est plus difficile, car leur

méthode est nettement plus complexe, du fait de I'utilisation de plusieurs indices dif-

férents et d'une régression multiple. Ces auteurs ont aussi utilisé une combinaison de

deux échelles d'images différentes, dont la résolution au sol est de 3 mm et 60 mm. Le

tableau de comparaison ne tient cependant pas compte des résultats obtenus avec les

images de 3 mm, car celles-ci n'ont pas été prises à partir d'un avion, mais à partir

d'un ballon. Les résultats obtenus avec le ballon sont nécessairement meilleurs, mais

l'équipement requis est très différent de celui des images aériennes. Les résultats de

la calibration faite sur ies images aéroportées sont, encore une fois, supérieurs à ceux
présentés dans ce mémoire, et ce, bien que Ia tailie au sol du pixel soit plus grande. Les

résultats de la validation sont, eux aussi, supérieurs. Il est évident qu'une combinaison

de plusieurs indices améliore Ia qualité de la prédiction, mais cette amélioration se fait

au prix d'une augmentation nette de la complexité de la méthode.

Quant aux résultats obtenus pour le substrat mouillé, ils peuvent être comparés à

ceux de Carbonneau et al. (2005). Ces derniers ont réussi à obtenir une relation entre le
palier du semi-variogramme et le D5s. Lors de I'application à I'échelle de la rivière, ils

ont remarqué la présence de <colonnes d'erreurs > qu'ils associent aux reflets sur l'eau.

II est possible que l'échec de la calibration sur le substrat mouillé de la Dartmouth soit

associé au même phénomène. Ainsi, il n'est pas exclu que la méthode puisse fonctionner

avec d'autres sites de calibration. Il serait alors nécessaire de prendre des données de

calibration sur plusieurs sites, afin de s'assurer de la transférabilité du modèle.

5.4 Sur la transférabilité aux autres images

L'intérêt de la méthode réside dans son applicabilité sur de vastes superficies. Pour

ce faire, il est toutefois nécessaire de vérifier 1a transférabilité du modèle d'une image à

l'autre, sur une même rivière. Évidemment, cette question, dans le cadre de ce mémoire,

ne concerne que Ie substrat sec puisque la calibration du substrat mouiilé a échoué.

En comparant les droites de régression obtenues pour }es deux sites de calibra-

tion pris séparément (figure 4.6), on a d'abord I'impression que les droites sont fort

différentes. Ceci est statistiquement vrai, mais ces différences pourraient s'expliquer

simplement par I'intervalle de tailles de substrat mesuré sur les deux sites. C'est l'ab-

sence de données de calibration supérieures à 100 mm qui explique la faible pente de

la calibration du site DM3. Ainsi, on ne peut que conclure que Ia relation pourrait ne

pas être transférable d'une image à I'autre. D'autant que, pour une même parcelle, Ies

mesures d'entropie sur deux images successives sont sensiblement les mêmes (p > 0,05).
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Ce qui, par contre, semble plus problématique pour I'application à grande échelle,
sont les colonnes d'erreurs que I'on observe sur le profil en long du D5s (figure 4.7). Bien
que I'on ne puisse l'affirmer hors de tout doute, il semble que ces erreurs proviennent

du changement d'altitude de l'avion. Il apparaît alors important, pour les applications
futures, de prendre soin de maintenir une altitude constante lors du survol. Ces erreurs
n'empêchent cependant pas d'observer Ia tendance du D56 à diminuer d'amont en aval.

En comparant avec les travaux de Kim (2009), on remarque que la méthode a
tendance à sous-estimer considérablement les valeurs de D5s moyen, surtout en amont.
Cette apparente sous-estimation provient probablement tout simplement de différences
méthodologiques. Kim (2009) a svstématiquement choisi le substrat le plus grossier de
chacun des sites alors que la méthode utilisée dans ce mémoire considère Ia moyenne
de chaque image. Il n'en demeure pas moins que les deux méthodes utilisées de façon
complètement indépendante présentent la même tendance.

5.5 Sur l'utilité et le potentiel de la méthode

Malgré le retrait des données inférieures à 30 mm, le pourcentage de la variance
expliqué par Ia variable prédictrice est reiativement faible (R2 : 0,50) et I'intervalle de
prédiction, relativement large (flgure 4.4). La question qui se pose aiors est la suivante :
la précision de ces résultats est-elle suffisante pour étudier I'habitat du saumon ?

Les résultats présentés dans ce mémoire apparaissent comme étant d'une précision
insuffisante pour étudier les habitats complémentaires du saumon. En effet, avec des
erreurs moyennes de t 18,2 mm, Ies prédictions ont un intervalle de conflance qui
couvre un intervalle de D5s trop large. Par exemple, pour une prédiction de 40 mm, la
valeur réelle se situe en moyenne entre 22 mm et 58 mm, ce qui correspond à un large
éventail d'habitats. Cet intervalle est encore plus large si l'on considère I'intervalle de
prédiction à 95 % de la régression. De plus, les valeurs de D5s préconisées par le saumon
juvénile s'étendent au-delà des limites inférieures et supérieures du modèle, qui sont,
respectivement, de 30 mm et 145 mm.

Le potentiel de Ia méthode est plus élevé en géomorphologie. Les résultats dé-
montrent clairement que la tendance du substrat à s'affiner de I'amont vers I'aval à l'in-
térieur d'un même maillon sédimentaire peut être reproduite par le modèle (figure 4.7a).
La méthode pourrait alors être utilisée en remplacement de Ia photo-interprétation clas-
sique pour, par exemple, préparer les campâgnes de terrain en identifiant préalablement
les maillons sédimentaires. Le coût d'acquisition des images aéroportées pourrait toute-

56



Chapitre 5. Discussion sur I'estimation de la taille du substrat

fois restreindre ce type d'utilisation. IJne solution alternative serait d'utiliser les images

aériennes classiques numérisées et orthorectifiées et de leur faire un traitement numé-
rique similaire. La taille au sol du pixel de ces images est plus grande, ce qui a comme
inconvénient de hausser la limite inférieure du modèle, mais leur principal avantage

est leur faible coût d'acquisition. Et Verdu et al. (2005) ont démontré le potentiel des
images avec une résolution au sol de 60 mm? moyennant une méthode un peu plus

comnlexe.

E Nù ,





Troisième partie

Estimation de la profondeur de la
rivière





Chapitre 6

Estimation de la hauteur d'eau :
cadre théorique et objectifs

Ce chapitre présente d'abord un peu plus en détail la problématique liée à I'esti-

mation de la profondeur de la rivière à partir des images aériennes ainsi qu'une brève

revue des travaux antérieurs dans lesquels une méthode similaire a été utilisée. Sont

ensuite détaillés les objectifs et les notions théoriques nécessaires à la compréhension et

à l'application de la méthode. Ce chapitre peut être considéré comme une introduction

à Ia partie sur l'estimation de la profondeur.

6.1 Problématique spécifique et travaux antérieurs

La forme du lit d'une rivière est le résultat des processus d'érosion et de sédimen-

tation qui s'y déroulent. L'étude de la bathymétrie d'une rivière permet donc d'étudier

indirectement ces deux processus. Une suite temporelle de bathymétrie permet de suivre

l'évolution naturelle d'un cours d'eau, ou d'évaluer l'effet d'une perturbation anthro-

pique, comme la construction d'un barrage.

La profondeur de l'eau est aussi une variable de I'habitat aquatique particulièrement

importante dans les cours d'eau peu profonds (voir Heggenes et al. (1999) pour le

saumon). On sait par exemple que le saumon adulte fraie dans les zones peu profondes

que constituent les seuils et que le saumon juvénile fréquente généralement, en été, les

zones dont la profondeur est entre 24cm et 36 cm (Johnston, 2002). Bien qu'il semble

que cette variable soit moins importante pour le saumon que la vitesse de l'eau et la



taille du substrat (Heggenes et a\.,1999), elle est généralement utilisée dans les modèles
d'habitat.

La bathymétrie de la rivière permet en outre d'extraire deux autres éléments : Ie
talweg et Ia vitesse de I'eau. Le talweg s'extrait directement des cartes bathymétriques et
peut être utilisé pour étudier I'habitat du saumon (Mossop et Bradford, 2006). La vitesse
peut être estimée à partie d'une bathymétrie précise et d'un modèle hydrodynamique.
Les simuiations hydrodynamiques qui en découlent peuvent ensuite servir à étudier
l'érosion et la sédimentation, les risques d'inondation et I'habitat aquatique.

Classiquement, les cartes bathymétriques des rivières peu profondes sont réalisées
en mesurant l'élévation du lit le long de transects perpendiculaires à l'écoulement et
en interpolant entre les points de mesure de façon à créer une surface continue. Cette
technique peut toutefois se révéler ardue lorsque l'étude doit se faire sur de vastes su-
perficies ou à une fréquence élevée. Les images aériennes panchromatiques sont utilisées
depuis longtemps pour suivre l'évolution des méandres, mais ces images ne sont souvent
pas suffisamment précises pour suivre des changements plus subtils. Les méthodes plus
récentes de télédétection aéroportée et spatiale ont déjà démontré leur utilité pour I'es-
timation des profondeurs en milieu marin, où Ia collecte de mesures bathymétriques au
sol est un exercice plus difficile qu'en rivière. Leur utilisation en rivière est plus récente
et plus rare. Étant donné la petite taille des rivières peu profondes, la résolution spa-
tiale des images satellites est généralement insuffisante et I'on doit se tourner vers les
images aéroportées. Plusieurs chercheurs ont travaillé dans I'hyperspectral (Fonstad et
Marcus, 2005; Marcus el a\.,2003) et dans le multipsectral (Winterbottom et Gilvear,
1997; Gilve ar et aL.,, 2007), d'autres ont utilisé le Lidar bathymétrique (Notebaert et al.,
2009). Certains auteurs ont même utilisé ces méthodes pour étudier les changements
de forme du chenai et quantifier l'érosion et la sédimentation (Bryant et Gilvear, 1999;
Lane et a1.,2003; Notebaert et a1.,2009).

L'efficacité de ces types d'images (Lidar bathymétrique, multispectral et hyperspec-
tral) pour estimer la profondeur a été démontrée, mais leur coût d'acquisition est assez
élevé comparativement aux images couleurs visibles prises avec des appareils photo
conventionnels. L'une des premières études à utiliser les images dans Ie visible pour
extraire la bathymétrie d'une rivière peu profonde est celle de.Winterbottom et Gilvear
(1997). Une partie de leurs travaux a été effectuée dans Ie multispectral, mais la partie
qui nous intéresse a été effectuée dans le panchromatique. La relation obtenue entre
I'intensité spectrale et Ia hauteur d'eau donne un R2: 0,55.

Plus récemment, trois études ont utilisé des images couleurs à trois bandes dans le
visible pour estimer la profondeur de différentes rivières : Carbonneau et al. (2006); Lejot
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et al. (2007) et Feurer et al. (2008). Les trois études ont utilisé des images aéroportées à

haute résolution (résolution spatiale inférieure à 140 mm) afin d'estimer la hauteur d'eau

dans différentes rivière au Québec et en France. Les résultats obtenus par Carbonneau

et al. (2006) sur la rivière Sainte-Marguerite atteignent une précision de 155 mm (biais

de -8 mm), ceux de Feurer et al. (2008) atteignent une précision de I'ordre d'environ

70 mm (biais de 50 mm). Les détails sur la méthodologie et les résultats des travaux

antérieurs sont présentés dans la discussion, où il est question de comparer ces résultats

avec ceux obtenus dans le cadre de ce mémoire.

6.2 Imagerie aérienne et estimation de la profon-

deur

Il existe plusieurs façons d'estimer la profondeur de I'eau à partir de donnees issues

de la télédétection. Toutes ces méthodes sont dites spectrales, c'esl-à-dire, qu'elles re-

posent sur l'étude de I'interaction entre les ondes électromagnétiques et l'élément étudié.

Pour bien comprendre les avantages et les inconvénients de chaque méthode, il importe

d'abord de comprendre les interactions entre I'eau et les rayons lumineux ainsi que les

caractéristiques des plateformes et des capteurs utilisés. Ces éléments sont traités dans

Ies sections 6.2.1 à6.2.2. Les informations contenues dans ces sections sont pour la plu-

part tirées de trois ouvrages : Bonn et Rochon (1992), Caloz et Collet (2001) et Cavayas

(2006). La dernière sous-section détaille les façons de traiter les images passives pour

en extraire Ia profondeur de I'eau, en mettant I'accent sur les méthodes empiriques.

6.2.L Les ondes électromagnétiques et l'environnement phy-

sique des rivières

Notions théoriques concernant les ondes électromagnétiques

Les rayons lumineux sont des ondes électromagnétiques qui, Iorsqu'elles rencontrent

un milieu comme l'eau, peuvent être absorbées, transmises ou réfléchies. La réfl"eri.on

se produit lorsque le rayon lumineux est redirigé par la matière de façon diffuse (dans

plusieurs directions) ou spéculaire (dans une seuie direction). La réflectance d'une sur-

face, aussi appelée albédo est Ie rapport entre l'énergie réfléchie et l'énergie reçue. La

signature spectrale d'une surface est sa réflectance en fonction de la longueur d'onde.



L'absorpti,on est Ie phénomène physique par lequel les molécules captent un pho-

ton et le transforme en une autre forme d'énergie (en chaleur, par exemple). Le taux

d'absorption dépend de la nature du milieu et de la longueur d'onde du rayon. L' absor-

bance est le rapport entre l'énergie absorbée et l'énergie reçue. L'atténuati,on (k) prend

en compte à Ia fois l'absorbance et la réflexion diffuse.

La portion de lumière qui n'est ni absorbée ni réfléchie est transmise vers Ie milieu

suivant (transmission). La réflexion, la transmission et I'absorption dépendent toutes

trois de ia nature de la matière rencontrée et de la longueur d'onde. La figure 6.1 montre
par exemple l'absorbance de I'eau pure en fonction des longueurs d'onde dans le visible.

0,01

0,001

Longueur d'onde (nm)

FtcuRp 6.1 - Absorbance de I 'eau en fonction des longueurs d'onde.

L'atténuation de la lumière lors de son passage à travers un milieu transparent,
comme l'eau, est fonction à la fois de la longueur d'onde (À) et de la profondeur (h).
L'atténuation est exponentielle et s'exprime selon la loi de Beer-Lambert (voir Gordon
(1e8e)) :

I^(h) :  Io,^ eo^h,

0 ,1-
(.)
O-

a

600500

(6 .1 )

64



Chapitre 6. Estimation de la hauteur d'eau : cadre théorique et objectifs 65

où 16,1 est la quantité de lumière reçue en surface,, Ix(h) est la quantité de lumière

reçue à une profondeur h, as:4trklÀ et À est le coefficient d'atténuation.

lnteractions entre les ondes et l'environnement des rivières

En milieu naturel, 1e schéma est un peu plus complexe, car la lumière passe à travers
plusieurs milieux, dont la nature et l'interaction avec la lumière ne sont pas connues

avec exactitude. Les rayons lumineux passent d'abord à travers l'atmosphère avant

d'atteindre la surface de l'eau. Une partie des rayons est réfléchie par la surface alors
que I'autre partie pénètre la colonne d'eau. Les rayons transmis vers la colonne d'eau

interagissent avec l'eau et les matières en suspension et sont atténués avec Ia profondeur

selon Ia loi de Beer-Lambert présentée précédemment. Les rayons qui atteignent le

fond sont en partie absorbés par le substrat, en partie réfléchis. Les rayons réfléchis
passent une seconde fois à travers Ia colonne d'eau - où iis sont encore atténués et

atteignent le capteur de I'appareil photo après avoir retraversé I'atmosphère. La relation

entre la quantité de lumière captée par un appareil photo aéroporté et la hauteur de

la colonne d'eau ne correspond donc pas directement à l'équation proposée par Beer-

Lambert (voir Gordon (1989) et Philpot (1989)) (équation 6.1). En négligeant I'effet de

l'atmosphère) on peut considérer que les rayons interagissent avec I'eau et Ie substrat

comme le représente schématiquement la figure 6.2. Les paragraphes suivants expliquent

plus en détail les éléments qui influencent la quantité de lumière reçue sur Ie capteur.

Les conditions atmosphériques. La quantité de lumière qui atteint la surface

de l'eau dépend de la position du Soleil et des conditions atmosphériques (présence de

nuages). Sur la flgure 6.2, cet aspect est négligé, mais il est nécessaire d'en tenir compte,

surtout lorsque I'on travaille avec plusieurs images prises à des heures différentes ou sous

des conditions atmosphériques différentes.

La hauteur de la colonne d'eau (h). Les rayons sont atténués lors de leur

passage à travers la colonne d'eau en raison de l'absorption et de la réflexion diffuse.

La quantité de lumière transmise vers Ie milieu suivant est exponentiellement reliée à la

hauteur de la colonne d'eau selon la loi de Beer-Lambert (équation 6.1) (voir la figure

6 .3 ) .

Les propriétés optiques de lteau. Les propriétés optiques de I'eau dépendent de

la nature et de la concentration de la matière en suspension (sédiments, chlorophylle et



Rayons incidents
Rayons réfléchis

Absorption
Réflexion

FIcuRp 6.2 - Interaction entre les rayons lumineux et I'environnement des rivières. R : rayons
réfléchis qui atteignent le capteur; D : rayons réfléchis qui n'atteignent pas le capteur et A : rayons

absorbés.
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0,012
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0,002

500 600 700

Longueur d'onde (nm)

FrcuRp 6.3 - Signature spectrale de I'eau de différentes profondeurs, pour un substrat et une
turbidité donnés. Traduit de Legleiter et al. (2004).

matière organique dissoute). Pour une même profondeur, une eau plus turbide paraîtra

plus foncée (voir figure 6.\. La nature de Ia matière en suspension affecte directement

le coefficient d'atténuation. On sait par exemple que la chlorophylle, souvent présente

dans I'eau, a un pic d'absorption dans le bleu (430 nm) et un pic dans le rouge (680 nm).

On sait aussi que la diffusion des rayons par la matière en suspension est maximale dans

le vert (Bonn et Rochon, 1992).

La nature du substrat. La réflectance et l'absorbance du substrat varie beau-

coup selon sa nature (roche ou algue, basalte vert ou mudrock rouge)(voir figure 6.5)

ainsi que selon sa taille.

La réflexion à la surface. La réflexion spéculaire à la surface de I'eau peut

saturer Ie capteur, ce qui empêche d'en tirer quelque information sur la profondeur

à cet endroit. Le phénomène se produit autant sur une surface très lisse que sur les

remous et les vaguelettes formées par le vent à Ia surface de l'eau. Le phénomène peut

être atténué par I'utilisation d'un filtre polarisant.

ô
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FIcuRp 6.4 -  Signature spectrale de I 'eau de di f férentes turbidi tés, pour une profondeur et un

substrat donnés. Traduit de Legleiter et al. (200a)

La morphologie du chenal. La quantité de lumière réfléchie dans une direction
donnée dépend de I'angle de la surface réfléchissante. Ainsi, la quantité de lumière
réfléchie vers Ie capteur dépend de la micropente du lit (Zaneveld et Boss, 2003; Mobley
et Sundman, 2003; Legleiter et Roberts, 2005).

Le capteur. La quantité de lumière captée dépend en outre du type de capteur
utilisé. Cet élément est très important et sera l'objet de la section suivante.

6.2.2 Plateformes, capteurs et photographies numériques aé-
riennes

La télédétection est, par défrnition, I'ensemble des connaissances techniques utilisées
pour étudier à distance les caractéristiques phvsiques et biologiques des objets. La
mesure nécessite une plateforme et un capteur. Dans cette section, il sera question de
leurs différentes caractéristicues.

H
a
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d

O
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Ftcunp 6.5 - Signature spectrale de différents substrats, pour une profondeur et une turbidité

donnée. Traduit de Legleiter et al. (2004)
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Capteurs

Le capteur est un instrument qui recueille de l'énergie rayonnante provenant de

la scène visée et qui livre un signal électrique correspondant et mesurable (OQLF,

2009). On distingue deux types de capteurs, les capteurs actifs (Lidar, Radar) et les

capteurs passifs (balayeurs optiques, appareils photos numériques). Les capteurs actifs

fonctionnent en envoyant un signal et en mesurant les différentes caractéristiques du

signal de retour (temps, polarisation). Les capteurs passifs mesurent Ia quantité de

lumière solaire réfléchie (visible et proche infrarouge) ou l'énergie émise (infrarouge

thermique) par une surface.

Les images produites par les capteurs sont caractérisées par leurs résolutions spatiale,

spectrale et radiométrique. La résolution spatiale correspond à la taille du pixel au sol;
une haute résolution spatiale correspond à une très petite taille de pixel au sol. La

résolution spectrale est liée à la largeur de la bande spectrale pour laquelle le capteur

est sensible; un capteur de haute résolution spectrale est sensible à une très mince bande

spectrale. La résolution radiométrique correspond à la plus petite différence d'intensité
lumineuse qui peut être captée; un capteur qui distingue de très petites différences de
réflectance a une meilleure résolution radiométrique qu'un capteur qui ne distingue que

les grands écarts de réflectance. La quantification du signal est l'action de convertir le

signal capté par I'appareil en une valeur discrète, comme un niveau de gris. Le nombre
de niveaux de gris possibles est appelé profondeur du pixel. La profondeur du pixel et Ia
résolution radiométrique sont intimement iiées. Une image dont la profondeur du pixel

est de 24bits a une meilleure résolution radiométrique qu'une image dont la profondeur

du pixel est de 8 bits.

Caractéristiques des images passives

Les caractéristiques spatiales, spectrales et radiométriques d'une image passive sont
interreliées. Par exemple, si la surface réfléchissante correspondant à un pixel est très
petite (haute résolution spatiale) et que I'on souhaite que la quantité de photons reçue
par le capteur soit suffisante pour capter de faibles différences de réflectance (haute

résolution radiométrique), la bande spectrale pour laquelle le capteur est sensible doit
être très large (faible résolution spectrale).

Le choix du type de résolution à privilégier dépend de I'objet d'étude. Dans l'étude
du milieu physique des petites rivières, on privilégie généralement la résolution spatiale
(voir Gao (2009)). La résolution radiométrique est de moindre importance) car la varia-
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bilité natureile des phénomènes étudiés dépasse généralement largement la résoiution

radiométrique des capteurs. Néanmoins, urre bonne résolution radiométrique permet de

capter de plus faibles différences de profondeur, ce qui peut devenir important dans les

rivières plus profondes. La résolution spectrale n'est d'intérêt que lorsque I'on souhaite

travailler à partir de la signature spectrale des surfaces.

Types d'images passives

Les images créées par les capteurs de type passifs (balayeurs optiques et appareils
photo numériques) peuvent être panchromatiques, couleur, multispectrales ou hyper-

spectrales. Les images panchromatiques sont formées d'une seule bande spectrale qui

couvre presque I'ensemble du visible; les images couleurs comportent trois bandes dans

le visible (rouge, vert et bleu) ; les images multispectrales sont formées de moins d'une

dizaine de bandes qui couvrent un intervalle de longueur d'onde de plusieurs dizaines

de nanomètres; enfin, les images hyperspectrales sont composées de plusieurs dizaines
(voire de centaines) de bandes d'environ une dizaine de nanomètres. La portion du

spectre couverte par les images multispectrales et hvperspectrales correspond générale-

ment au visible et à l'infrarouge à onde courte.

Les photographies aériennes

Les appareils photo numériques sont des capteurs de type passif à trois bandes
(rouge, vert et bleu) et, lorsque fixés à un aéronef, ils permettent d'obtenir des images

couleur de très haute résolution à un faible coût (Bryant et Gilvear, 1999). La valeur

d'intensité lumineuse captée par ce type de capteur ne dépend pas seuiement de la sur-

face réfléchissante et de l'intensité lumineuse provenant du Soleil, elle dépend aussi des

réglages de l'appareil photo. Lorsque le réglage de la taille d'ouverture de l'obturateur,

du temps d'exposition et de la sensibilité iso est effectué en mode automatique par un

appareil photo, I'ajustement de ces trois paramètres dépend beaucoup de la composition

de I'image. Supposons deux images, une première composée à 50 % d'eau (une surface

sombre) et à 50% de gravier sec (une surface très claire) et une seconde composée à

n0 % d'eau. Le mode automatique de I'appareii photo ajuste la taille de I'obturateur,

le temps d'exposition et la sensibilité iso de façon à ce que I'image soit la plus claire

possible dans les deux cas. Comme Ie gravier réfléchit la lumière beaucoup plus que

l'eau, l'appareil photo choisira une taille d'obturateur ou un temps d'exposition plus

petit pour I'image contenant une portion de gravier que pour I'image composée unique-

ment d'eau. Il en résulte que l'eau, pour une même profondeur, apparaîtra plus foncée



sur I'image contenant du gravier que sur f image composée uniquement d'eau. Le fait de
fixer la taille de I'obturateur ou le temps d'exposition permet d'atténuer le problème.

6.2.3 Estimation de la profondeur d'eau à partir de capteurs
passifs

Les façons de passer du signal mesuré pâr un capteur passif (c'est-à-dire I'intensité
lumineuse) à une estimation de la profondeur de I'eau peuvent être séparées en deux
groupes : les méthodes analytiques et les méthodes empiriques. Les méthodes analy-
tiques isolent la variable à extraire ia profondeur des images en tenant compte de
I'interaction entre la lumière et les autres variables qui interfèrent sur 1a quantité de
lumière captée par I'appareil photo. Les méthodes empiriques utilisent quant à elles
des mesures au sol pour estimer les paramètres de la relation entre la profondeur et
I'intensité lumineuse captée par I'appareil photo. Plusieurs applications sont en réalité
une combinaison des deux approches, on parle alors d'une méthode semi-anaiytique ou
semi-empirique.

Un exemple très simple de modèle analvtique est celui proposé par Philpot (1989).
Il s'énonce mathématiquement comme suit :

h:-!Ln'+, (6.2)

où a est le coefficient d'atténuation, l est I'intensité lumineuse captée par l'appareil
photo, -R. est la réflectance de l'eau optiquement profonde et -R" est I'intensité lumineuse
réfléchie par le substrat. Ce modèle a I'avantage d'être très simple, mais il exige que a,
R. et, -R" soient connus et constants sur toute l'image. Des modèles plus complexes ont
été proposés pour mieux tenir compte de la réalité des environnements naturels (voir

Philpot (1989); Lee et ol. (1998, 1999)). Ces méthodes ont l'avantage de ne nécessiter
aucune mesure de profondeur sur le terrain. EIIes sont toutefois relativement complexes,
et nécessitent souvent une simulation des interactions entre les différents milieux et les
rayons lumineux par un logiciel de simulation de transfert radiatif (Moblev et Sundman,
2003; Legleiter et a1.,2004).

Les méthodes analytiques ont été développées par les phvsiciens pour étudier les
océans, où il est plus simple de mesurer le coefficient d'atténuation de I'eau que d'obtenir
des données de profondeur (utilisation d'un Sonar, problèmes de géoréférencement).
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Leur application aux milieux fluviaux est plus récente, et plus rare. Etant donné Ia

facilité avec laquelie on peut obtenir des données empiriques de profondeur (station

totale ou GPS différentiel) dans les rivières peu profondes, il est plus simple d'utiliser

une méthode empirique ou semi-empirique.

Les méthodes empiriques (et semi-empiriques) utilisent les données de profondeur

mesurées sur le terrain pour estimer les paramètres de la relation entre I'intensité lumi-

neuse captée par I'appareil photo et la profondeur. Étant donné la Loi de Beer-Lambert,

on suppose que cette relation est logarithmique et ses paramètres sont estimés par ré-
gression. Cette méthode est très efficace iorsque les conditions d'illumination, les pro-

priétés de I'eau et le type de substrat sont constants. Mais sur I'ensemble d'une rivière,

la composition de l'eau (quantité et type de matière en suspension) et le type de sub-

strat (graviers, sables et algues) varient considérablement. De plus, la couverture de

toute la rivière exige plusieurs images, ce qui implique un changement dans l'illumina-

tion (heure et angle du Soleil, conditions atmosphériques). Les diverses façons de pallier

ces problèmes sont présentées dans les paragraphes suivants.

Utilisation de plusieurs bandes

Dans le multispectral comme dans I'hyperspectral, il est possible de tirer avantage

de I'information donnée par plusieurs bandes. Ceci peut se faire en utilisant le ratio

de deux bandes (Lyzenga,1978), par exemple, le vert sur le rouge. Les deux longueurs

d'onde (vert et rouge) réagissent sensiblement de la même façon aux reflets créés par les

remous sur I'eau, à Ia micropente du lit et à Ia taille du substrat. Le rouge, toutefois,

sera plus sensible à la profondeur que le vert. Il en résulte que le ratio du vert sur

le rouge sera plus sensible à la profondeur qu'aux autres éiéments. Plusieurs auteurs

ont utilisé 1es ratios pour estimer la profondeur (Stumpf et a1.,2003; Legleiter et al.,

2004; Gilvear et al., 2007; Legleiter et al., 2009; Fonstad et Marcus, 2005). On dit que

Ia méthode des ratios est robzste, en ce sens qu'elle est applicable malgré une grande

hétérogénéité de l'environnement étudié. Elle est toutefois moins sensible à de petites

variations de profondeur, surtout en zone profonde (Stumpf et a|.,2003).

Si I'utilisation de deux bandes peut rendre l'estimation des profondeurs plus robuste,

on peut penser qu'un modèle à plus de deux bandes serait encore plus efficace (Philpot,

1989). Avec les images couleurs, ceci peut se faire en établissant la relation entre les

trois bandes et la profondeur (h) mesurée au sol par régression multiple. Le modèle

utilisé aura alors la forme suivante :



h : 0,o * a1I61"u + a2luert -f l4Iroun", (6 3)

où 161"u l1.sy1 et Irous" sont les valeurs d'intensité lumineuse mesurées par le capteur
et as, ar,a2 et a3 sont 1es coefficients à estimer. Le problème avec la régression multiple,
dans ce cas précis, est la colinéarité entre les trois variables. Le problème peut être
contourné en utilisant une analyse en composante principale. Ii s'agit en quelque sorte
d'une combinaison linéaire des trois bandes qui maximise ia variance. On peut ainsi
prédire la profondeur à partir des composantes principaies.

Lissage

Le lissage est, en traitement d'images, une opération qui consiste à remplacer les
valeurs numériques de I'image par une mesure de tendance centrale de la distribution
des valeurs des pixels avoisinants (Cavayas, 2006). Le nombre de pixels utilisés pour
calculer la valeur de tendance centrale est déterminé par Ia taille du filtre : par exemple,
un filtre de 5 x 5 pixels utilise Ia valeur des 24 pixels voisins. Lorsque I'estimateur de
tendance centrale est la médiane, on parle de filtres médians; si I'estimateur est la
moyenne, on parle de filtres moyennants.

Le Êltre médian est reconnu comme étant efficace pour éliminer les variations isolées
et brutales d'intensité lumineuse (Caloz et Collet, 2001). Appliqué aux images aériennes
d'une rivière, un tel filtre peut efficacement éliminer les reflets créés par les remous. Il
permet aussi, tout comme le filtre moyennant, d'atténuer les ombres créées par un
substrat grossier, les ombres créées par les vaguelettes et les variations locales de la
couleur du substrat. Il est à noter que le filtre moyennant est plus sensible aux valeurs
extrêmes que constituent les reflets créés par les remous. Il est par conséquent préférable

d'utiiiser Ie filtre médian.

De plus, I'utilisation d'un filtre de lissage peut se révéler utile lorsque I'on suppose
des erreurs liées au géoréférencement des images; le lissage compense alors le manque
de précision quant à la position des données empiriques.

Classification des substrats

Puisque I'intensité lumineuse réfléchie vers le capteur dépend beaucoup de la nature
du substrat, il est fréquent de contourner le problème en calculant une relation entre Ia
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profondeur et l'intensité lumineuse captée par I'appareil photo numérique pour chaque

type de substrat. Cette méthode exige d'abord une classification des images selon les

différents types de substrat (algue, gravier, sable, bois mort...). Cette méthode a été

utilisée avec succès dans Ie passé (voir Marcus ef al. (2003); Stumpf et al. (2003) et

Feurer et al. (2008)). Les travaux de Marcus et al. (2003) et de Feurer et al. (2008)

montre par ailleurs clairement que la qualité du modèle varie grandement selon le type

d'environnement (seuil et mouille, par exemple).

Correction de I'intensité lumineuse

L'intensité lumineuse d'une image peut varier substantiellement d'une image à

l'autre. Ceci dépend d'une part des conditions d'ensoleillement, d'autre part des ré-
glages du capteur, particuiièrement lorsque celui-ci est un appareil photo en mode au-

tomatique. Il est donc souvent nécessaire d'appliquer une correction radiométrique à

I'image avant d'en extraire des informations concernant I'intensité spectrale.

La correction de l'intensité lumineuse se fait généralement par rehaussement d'his-

togrammes. Il s'agit de modifier I'histogramme des intensités lumineuses captées de

façon à ce qu'il corresponde à un histogramme théorique choisi ou à I'histogramme

d'une image de référence (Caloz et Collet, 2001; Cavayas, 2006). On peut modifier la

forme (étirement, uniformisation) ou simplement décaler I'histogramme. L'étirement

de l'histogramme augmente Ie contraste; son uniformisation augmente l'entropie. Un

décalage vers la droite augmente la luminosité; un décalage vers la gauche la diminue.

Pour corriger I'intensité lumineuse, un simple décalage suffit.

Pour la création d'une mosaïque, I'utilisation d'un seul histogramme de référence

est difficile, car la composition des images (proportion d'eau, de bancs et de végéta-

tion) varie beaucoup d'une image à l'autre. Il est alors possible d'utiliser Ia zone de

recouvrement entre les deux images pour effectuer Ia correction.

D'autres méthodes, plus simples, ne font que décaler les histogrammes de façon à

ce qu'une statistique descriptive choisie (moyenne, médiane, maximum, minimum) soit

la même pour toutes les images. Le choix de cette valeur peut être fixé arbitrairement

ou par rapport à une image de référence.

Carbonneat et al. (2006) utilisent une méthode plus complexe pour décaler l'histo-

gramme des intensités lumineuses. Ils décalent I'histogramme en se basant non pas sur

Ies caractéristiques de I'histogramme (moyenne, maximum), mais sur la position phy-

sique des pixels dans l'image. Ils repèrent les pixels des zones peu profondes en utilisant



une classification de f image. Pour ce faire, ils assument que les zones peu profondes

sont adjacentes à Ia berge exondée. Ils décalent ensuite l'histogramme de façon à ce
que ces pixels aient la même valeur de luminosité sur chaque image. Évidemment, cette
méthode nécessite la présence d'une berge exondée sur I'image. De plus, elle nécessite

une bonne classification et eile est relativement complexe à appliquer automatiquement
sur une grande quantité d'images.

6.3 Objectifs

L'un des principaux avantages de Ia télédétection est la facilité avec laquelle il est
possible d'extraire des informations sur de très grandes superficies et à une fréquence
élevée. Or, le coût d'acquisition des images est souvent un frein à I'utilisation de cette
méthode. L'avantage des photographies numériques, par rapport aux capteurs multis-
pectral et hyperspectral et aux Lidars, est leur faible coût.

Comme il a été mentionné précédemment, la profondeur de I'eau est une variable
de I'environnement physique des rivières utilisée dans plusieurs domaines : écologie,
géomorphologie, hydrologie... L'extraction de cette variabie par photographie aérienne
pourrait se révéler fort utile dans plusieurs applications. Toutefois, si Ia méthode d'ex-
traction de I'information est trop complexe et réservée aux experts en télédétection et en
traitement d'images, il est probable que les applications en biologie et en ingénierie s'en
trouveront limitées. Il est donc souhaitable que la méthode soit suffisamment simple
pour être utilisée par les spécialistes des applications (biologistes, hydrologues, géo-
morphologues, ingénieurs), sans nécessiter I'intervention d'un spécialiste en traitement
d'images.

Les méthodes analytiques sont basées sur les modèies physiques de transfert radia-
tif. Ils sont efficaces, mais complexes et requièrent quelques notions de physique avec
Iesquelles la majorité des spécialistes des milieux lotiques et les gestionnaires de cours
d'eau sont peu familiers. Donc, malgré les avantages des méthodes analytiques (Leglei-
ter et al., 2004,2009) ou de celles utilisant la modéiisation hvdrodynamique (Fonstad
et Marcus, 2005), on privilégiera, dans ce mémoire, une méthode semi-empirique parce
qu'elle est facile à appliquer dans les rivières peu profondes généralement fréquentées
par le saumon. La méthode utilisée est relativement simple et les notions de physique

et de statistiques présentées dans ce mémoire suffisent amplement à son appiication.

L'objectif spécifique de cette partie du mémoire est donc d'extraire la bathymétrie de
la rivière Dartmouth, un cours d'eau peu profond, à partir de photographies aériennes.
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La méthode choisie est une méthode semi-empirique; elle s'appuie à la fois sur des

données prises au sol et sur Ie concept selon lequel I'eau absorbe une partie des rayons

lumineux.

L'un des problèmes rencontrés lors des applications précédentes est le changement

de luminosité (Carbonneau et a1.,2006) d'une image à I'autre, imputable à la posi-

tion du Soleil, aux conditions atmosphériques ou aux paramètres de I'appareil photo.

Le changement de luminosité d'une image à I'autre induit des sauts de luminosité (fi-

gure 6.6), qui se répercutent par la suite sur les cartes bathymétriques. Or, en négligeant

la rugosité du lit de la rivière et en supposant I'absence de chute ou de bétonnage, le

Iit d'une rivière est une surface relativement lisse. Ainsi, pour que la bathymétrie soit

représentative de Ia réalité, elle doit correspondre à une surface lisse. Pour se faire, il

est nécessaire de corriger les sauts de luminosité.

FtcuRo 6.6 - l l lustration d'un saut de luminosité.

Lorsque l'on possède des données de calibration pour toutes les images, il est re-

lativement aisé de corriger I'intensité lumineuse. Mais puisqu'on ne possède pas de

données de calibration pour toutes les images, il est nécessaire de corriger I'intensité

lumineuse autrement. Carbonneau et al. (2006) proposent une méthode de correction

où ils utilisent la présence de bancs exondés pour trouver les pixels où la profondeur

est égale à 0. Ils décalent ensuite l'histogramme de façon à ce que la valeur des pixels à

profondeur zêro soit Ia même pour toutes les images. Cette méthode, toutefois, est re-

lativement compliquée à appliquer et exige Ia présence d'une berge exondée sur chaque

image. Malheureusement, plusieurs images ne comportent aucune berge exondée. De



plus, cette méthode ne permet pas d'éviter complètement la présence de sauts d'une

image à l'autre.

Un sous-objectif de cette partie du mémoire sera donc de proposer deux nouvelles

méthodes de correction de l'intensité lumineuse. La première méthode profite du fait
que les images successives se recoupent à environ 50Yo. On utilise une zone présente

sur deux images pour ajuster l'intensité des deux images au même niveau. La seconde

méthode consiste à déterminer la quantité de rouge transmise vers I'appareil dans les

zones les moins profondes à partir de I'histogrâmme des intensités lumineuses et à fixer

I'intensité initiale à cette valeur.

Par la suite, il s'agira de trouver le meilleur modèle permettant de relier la hauteur

d'eau à I'intensité spectrale des images. Tous les modèles sont basés sur la régression

linéaire.
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Estimation de Ia hauteur d'eau :
cadre expérimental

L'extraction de la profondeur à partir des images aériennes sera faite, dans le cadre

de ce mémoire, par une méthode semi-empirique. Le concept à la base de Ia méthode

repose sur la Loi de Beer-Lambert, présentée au chapitre 6. Il s'agira essentiellement

d'utiliser les données mesurées au sol lors du survol pour estimer, par régression, Ies

paramètres de cette loi qui unit Ia hauteur d'eau à la quantité de lumière captée.

Ce chapitre présente la méthode utilisée pour extraire la profondeur. Les deux pre-

mières sections présentent le site et les données (mesure au sol et images aériennes).

Le lecteur peut consulter I'annexe A pour mieux situer les sites. La troisième section

présente les traitements appliqués aux images avant d'effectuer la calibration en tant

que telle. Il s'agit notamment du lissage et de la correction de l'intensité lumineuse.

Enfin, la dernière section présente les méthodes utilisées pour la calibration et la vali-

dation du modèle qui servira à extraire la hauteur d'eau à partir des images aériennes.

On distingue deux modèles différents : l'un propre à chaque image, I'autre applicable à

toutes les images, incluant celles où on ne possède aucun point de calibration.

7.L Site

La portion de la rivière Dartmouth étudiée est très peu profonde. En période

d'étiage, la hauteur d'eau moyenne est de 0,8 m et la hauteur d'eau maximale me-

surée est de 2,5 m. Comme I'eau est peu profonde et peu turbide, Ie fond est visible sur



I'ensemble de la section couverte par les images. Le substrat est généralement composé
de graviers, mais certaines zones sont couvertes de sable, de blocs ou d'algues. La roche
est généralement verdâtre et parsemée de mudrock rouge.

7.2 Données

7.2.I Mesures au sol

Les données de terrain ont été prises les 6 et 7 juillet 2006 avec une station totale
de marque Leica, dont Ia précision est de l'ordre du millimètre. Deux sites ont été
choisis pour calibrer le modèle (voir Ie chapitre 3 pour plus de détails sur les sites).
Sur chacun des deux sites, des levées topographiques ont été prises et, au moment du
survol, la ligne d'eau a été mesurée. La hauteur de la surface de l'eau a été calculée en
interpolant la ligne d'eau. Les hauteurs d'eau ont été calculées en soustrayant les points
de topographie à la surface de l'eau.

La méthode utilisée précédemment par Carbonneat et al. (2006) utilisait un plan de
régression plutôt qu'une interpolation linéaire pour calculer la position de la surface de
l'eau. L'utilisation des hauteurs d'eau obtenues par interpolation a permis d'améliorer
nettement la relation entre la hauteur d'eau et la quantité de rouge pour une image
donnée. À titre d'exemple , le R2 est passé de 0,72 à 0,86 sur I'image DMg767.

Les points de calibration situés dans I'ombre des arbres, trop près de la rive ou dans
une zone de remous intense ont été exclus de la calibration. En tout, 53 points ont été
utilisés pour la calibration du site DM2 et 62 points pour la calibration du site DM3.

7.2.2 Images

Les images ont été prises dans un très court intervalle de temps, soit entre 8 h 20
et t h, de façon à réduire I'effet de I'angle du Soleil et du changement des conditions
atmosphériques. L'appareil photo était réglé en mode semi-automatique; l'ajustement
des paramètres varie donc d'une image à I'autre. L'appareil a une profondeur de pixel
de 24 bits (224 niveaux de gris), mais l'image est enregistrée en jpeg et possède par
conséquent 28 niveaux de gris. Les images et la position des mesures au sol sont illustrées
sur la figure 7.1.

80



Chapitre 7. Estimation de Ia hauteur d'eau : cadre expérimental

Ftcunp 7.1 -  Posit ion des points ut i l isés pour la cal ibrat ion.

7.3 Prétraitement des images

7.3.L La classification et le géoréférencement

Les images ont préalablement été classifiées à I'aide du logiciel Definiens (voir an-

nexe B). Chacune des classifications a été vérifiée et corrigée manuellement. La clas-

sification est une étape importante parce qu'elle permet d'éliminer du traitement les

zones à I'extérieur de I'eau et les zones ombragées. La classification sert non seulement

lors de la production des cartes bathymétriques en tant quel telle, mais aussi lors de la

correction de I'intensité lumineuse (voir section 7.3.3).

Les images ont été référencées I'une par rapport à l'autre dans ATcGIS en utilisant

des points de repère naturels au sol. Le positionnement des points de calibration a

aussi été effectué dans ATcGIS à l'aide de bornes visibles sur les images aériennes. Le

référencement et le positionnement ont été effectués manuellement et l'erreur qui y est

associée, bien qu'existante, peut être considérée comme négligeable.
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7.3.2 Lissage

L'application d'un filtre médian aux images permet d'éliminer certaines variations
locales de I'intensité lumineuse attribuables à de petits reflets ou à I'ombre des va-
guelettes et des roches (voir la section 6.2.3). Quelques tests ont été effectués afin de
déterminer la taille optimale du filtre médian à utiliser pour extraire la quantité de
rouge. Sur les images DM9767 et DM9988, cinq filtres dont la taille varie entre 10 et 40
pixels ont été testés. Les images ont été frltrées à I'aide de la fonction medfilt de Matlab.

L'effet des filtres a été évalué en analysant les résultats d'une calibration effectuée
à partir de deux images filtrées. Seule la bande rouge a été utilisée pour les tests. Le
principal critère de comparaison est le R2 de la régression entre la quantité de rouge et
la hauteur d'eau.

7.3.3 Correction de I'intensité lumineuse

Le changement de luminosité d'une image à I'autre fait en sorte que les paramètres

de la régression, particulièrement l'ordonnée à I'origine, changent d'une image à I'autre.
Ce phénomène est sans importance lorsque I'on procède à une calibration image par
image, mais il est très problématique lorsque I'on souhaite établir un modèle commun
applicable à toutes les images. Dans le cadre de ce mémoire, deux méthodes de correction
de I'intensité lumineuse ont été testées. Les deux méthodes procèdent en décalant les
histogrammes des intensités lumineuses.

Méthode 1 : TYanslation dthistogramme par rapport à une image de réfé-
rence, avec zone de recouvrement

La première méthode consiste à décaler les histogrammes d'intensité lumineuse en
utilisant les zones de recouvrement entre deux images successives. Cette méthode né-
cessite la présence d'une zone de recouvrement entre les deux images (figure 7.2 a).
En principe, l'histogramme de I'intensité lumineuse de Ia zone de recouvrement devrait
avoir la même forme sur les deux images. Il sera toutefois décalé si I'intensité lumineuse
diffère. Il suffit donc de décaler l'histogramme de l'une des deux images en additionnant
à chaque pixel la différence de la moyenne d'intensité des deux images (figure 7.2 c).

Les images ont préalablement été lissées avec un filtre médian de 33 x 33 pixels.
La méthode nécessite que les images soient dans le même référentiel. Le référencement
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a été fait dans ArcGIS. Sa précision est de I'ordre du pixel. Les images doivent aussi

avoir été classifiées, de façon à pouvoir isoler les pixels correspondant à de I'eau dans

chaque image. L'algorithme qui permet de décaler les histogrammes a été développé

dans Matlab. Il procède comme suit :

Isoler les zones ( eau > dans l'image 1 à I'aide de Ia classification des images.

Trouver les coordonnées du polygone qui correspond à la zone de recouvrement.

Extraire l'intensité de rouge de chaque pixel situé à Ia fois dans la zone << eau )

et dans le polygone de recouvrement pour l'image 1.

Répéter l'opération 3 pour l'image 2, en prenant soin d'utiliser la même classifi-

cation qu'à l'étape 1, ce qui évite des erreurs liées à une mauvaise classification.

Calculer Ia quantité de rouge moyenne pour chacune des deux images.

Calculer la différence des moyennes et additionner la valeur obtenue à chaque
pixel de I'image 2.

Méthode 2 : Tlanslation d'histogramme par rapport au qe5

La deuxième méthode se base uniquement sur les caractéristiques des histogrammes

d'intensité lumineuse, sans tenir compte de la position des pixels dans I'image. Sur

l'histogramme des intensités de rouge d'une image donnée, l'extrémité gauche corres-

pond aux zones très profondes et I'extrémité droite correspond aux zones peu profondes.

Théoriquement, sur une image qui possède des profondeurs presque nulles, le maximum

d'intensité (l'extrémité droite, I*o*) devrait correspondes à une profondeur nulle. En

supposant que chaque image possède des zones de profondeur quasi nulle, il suffit alors

de décaler les histogrammes en ramenant tous Ies I*o, à Ia même valeur (voir figure 7.3).

En pratique,Ie I^o, ne correspond pas nécessairement à une profondeur nulle. Ceci

est dû aux erreurs de classification ou aux reflets qui saturent les capteurs. C'est pour-

quoi on choisira ici de décaler les histogrammes par rapport au 95" percentile (qe5)

plutôt qu'au I^o". L'algorithme procède comme suit :

1. À l'aide des classifications (voir annexe B), identifier les pixels ( eau > dans chaque

image.

2. Pour chaque image, extraire I'intensité de rouge pour tous les pixels (eau).

3. Pour chaque image, calculer le 95" centile (qsu) de l'intensité lumineuse.
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lmage 1

Eau

Zone de recouvrement

lmage 2

Zone sélectionnée sur I'image 1

Histogramme de I'intensité lumineuse

Moyenne 1 Moyenne 2

FIcunp 7.2 -  Méthode de correct ion de I ' intensi té lumineuse:translat ion de I 'h istogramme à
part i r  d 'une zone de recouvrement.  a) Zone de recouvrement.  b) lsolat ion des pixels à la fois dans
I 'eau et dans la zone de recouvrement pour les deux images. c) Calcul  des moyennes et t ranslat ion

du deuxième histogramme.

c)

Zone sélectionnée sur I'image 2

I
I
I
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4. Décaler l'histogramme de chaque image de façon à ce que le qe5 soit toujours égal

à 142. Cette valeur a été fixée arbitrairement. Elle correspond au Çss le plus élevé

des quatre images étudiées.

ô)

J
Eau profonde
(l ,,n mesuré)

Profondeur nulle | ,"" corrigé
(l ,"" mesuré)

FlcuRp 7.3 -  Correct ion de I ' intensi té lumineuse: i l lustrat ion de I 'ef fet  de la translat ion par

rapport  au Çss sur I 'h istogramme de I ' intensi té lumineuse d'une image quelconque.

Comparaison des deux méthodes de correction de I'intensité lumineuse

La comparaison des deux méthodes s'effectue principalement en analysant les para-

mètres de la droite de régression qui unit la hauteur d'eau et I'intensité lumineuse des

pixels. Ce que l'on souhaite, avec la correction de I'intensité lumineuse, est de ramener

Ie ln(Isr) à la même valeur pour une série d'images.

7.4 Calibration et validation

Différentes méthodes et différents traitements peuvent être utilisés pour calibrer

le modèle, selon les données disponibles et I'application que I'on souhaite en faire.

L'élaboration d'un modèle propre à chaque image est une opération relativement simple

et très efficace. La section 7.4.1 explique en détail la procédure qui a été utilisée dans

ce mémoire.

I lmage brute trop
sombre

tr lmage corrigée



L'élaboration d'un modèle applicable à I'ensemble des images, incluant celies sur les-
quelles on ne possède aucune donnée de calibration est une opération plus complexe, qui

nécessite de prendre en considération les variations de I'intensité lumineuse (conditions

atmosphériques, position du Soleil et paramètres de I'appareil photo), des propriétés

de l'eau (matière en suspension) ainsi que celles du substrat (couleur, nature). Les

méthodes utilisées sont détaillées à la section 7.4.2.

7.4.I Elaboration d'un modèle propre à chaque image

On possède des données au sol pour quatre images (voir I'annexe pour la localisation

et le nombre de données). Pour établir un modèle propre à chacune de ces images, il suffit

d'effectuer une régression simple en utilisant la bande la plus sensible à l'absorption de
l'eau, soit la bande rouge. Il est nécessaire d'appliquer une transformation logarithmique
sur la variable endogène. Cette transformation est justifiée par la Loi de Beer-Lambert,
qui suppose que la quantité de lumière transmise diminue exponentiellement avec la
profondeur. Pour linéariser l'équation et effectuer Ia régression, on prend le logarithme
népérien des deux côtés de l'équation et on obtient :

l n ( l , ) : l n ( I o , ) *a ,h , (7 .1 )

où 1" est la quantité de rouge captée par I'appareil photo, .Iy est la quantité de lumière
captée pour une profondeur nulle, a" est le coefficient d'atténuation du rouge par l'eau
et â est la hauteur d'eau. La prédiction de la hauteur d'eau se fait en isolant h dans
l'équation 7.2. On obtient :

ln(1,) - ln(Is,)
h -

Les régressions ont été effectuées dans Matlab avec la fonction regress et les résul-
tats ont été validés par validation croisée. Le critère utilisé pour juger de la qualité

du modèle est le R2. Etant donné I'utilisation d.'une échelle logarithmique, le R2 ne
peut être interprété comme étant le pourcentage de la variance expliqué par la variable
explicative. Il s'agit tout de même d'un bon indicateur de l'adéquation du modèle. Il
est néanmoins préférable de juger du modèle avec les résultats de la validation croi-
sée. Les indicateurs utilisés pour la validation sont I'erreur moyenne (équation 3.1),

(7.2)
Q.r
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la moyenne des erreurs absolues (équation 3.2), I'erreur type (équation 3.3) et I'erreur

relative moyenne (équation 3.4). L'erreur moyenne est considérée comme un indicateur

du biais alors que l'erreur moyenne absolue et I'erreur type sont considérées comme

un indicateur de ia précision. L'erreur relative moyenne permet d'évaluer I'erreur par

rapport à la profondeur.

Enfin, les différentes droites de régression obtenues seront aussi comparées entre

elles à partir de leurs paramètres (ln(Is,), a).

7.4.2 Elaboration d'un modèle commun

IJn modèle commun doit pouvoir être appliqué à toutes les images, incluant celles

pour lesquelles aucun point de calibration n'est disponible. Pour ce faire, il est nécessaire

de considérer les variations d'intensité lumineuse ainsi que des propriétés optiques de

l'eau et du substrat.

Toutes les méthodes utilisées procèdent par régression et ont été effectuées avec Ia

fonction proc reg du logiciel SAS. On comparera trois modèles de régression. Le premier

modèle est une régression log-linéaire simple avec la bande rouge (équation 7.3). Le

second modèle, souvent retenu dans la littérature, est une régression linéaire utilisant

le ratio entre le rouge et le vert comme variable prédicatrice (équationT.\. Enfin, le

dernier modèle est une régression multiple, qui utilise les trois bandes (rouge, vert et

bleu). Le dernier modèle est un peu plus complexe que les deux précédents en raison

de la coiinêarité entre I'intensité de rouge, de vert et de bleu pour un même pixel. La

présence de multicolinéarité rend la régression multiple hasardeuse. Pour remédier au

problème, la régression sera effectuée non pas sur l'intensité de rouge, de vert et de

bleu, mais sur les trois composantes principales qui y sont associées (équation 7.5) (voir

Foucart (2006) pour des détails sur la multicolinéarité et les solutions possibles). On

parlera ici de régression orthogonale.

h: ao + arln(Irouse)
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h : 0,0 + aLC Pr + 0,2C P2 + olc PZ (  / . o /

où h est la hauteur d'eau, a; sont les coefficients estimés par la régression et lroun. et

.12611 corrêspondent à I'intensité lumineuse captée par les bandes rouge et verte. Les C Pt

sont les composantes principales calculées à partir de la matrice des corrélations des

trois bandes spectrales (rouge, vert et bleu). L'analyse en composante principale consiste
tout simpiement à trouver des combinaisons linéaires des variables qui maximisent la

variance. On peut voir chacune des composantes comme une moyenne pondérée des

valeurs des trois bandes spectrales qui maximise Ia variance (la première composânte

étant celle qui maximise le plus Ia variance). Toutes les composantes principales sont
non corrélées entre elles, d'où le nom de régression orthogonale.

Dans le cas de la régression simple et de la régression orthogonale, I'intensité lumi-

neuse a d'abord été transformée en logarithme, étant donné notre connaissance de la

nature du phénomène.

Pour éviter un redoublement des données utilisées, seule I'image présentant le plus

de points de calibration sur chaque site a été utilisée pour la calibration. Ainsi, l'image
DM9988 a été utilisée pour le site DM2 et I'image DM9767 a été utilisée pour le site
DM3.

La qualité des modèles obtenus a été évaluée à partir du -R2 et de I'analyse des résidus
(normalité et constance de leur variance). La signification de la droite de régression a
été vérifiée par le test de Fisher. La normalité des résidus a été vérifiée avec le test de
Shapiro-Wiiks. La variance des résidus a été analysée visuellement avec les graphiques

des résidus en fonction de I'intensité lumineuse.

Dans le cas de la régression orthogonale, le nombre de composantes principales

retenues pour le modèle a été choisi par sélection descendante. Au seuil de STo,les trois
composantes principales ont été retenues.

Les images DMgg83 (32 points) et DM9766 (71 points), qui n'ont pas été utilisées
pour la calibration, ont été utilisées pour la validation. L'erreur (écart entre les valeurs
prédites et les valeurs mesurées) a d'abord été analysée image par image, afin de vérifier
si le modèle s'applique aussi bien aux deux sites. Ensuite, les erreurs des deux images
ont été combinées pour calculer I'erreur moyenne, I'erreur absolue moyenne, l'erreur
type et I'erreur absolue relative moyenne (voir la section 7.4.L).
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Chapitre 8

Résultats de I'estimation de la
hauteur d'eau

Ce chapitre présente les résultats obtenus lors de I'estimation des profondeurs. On
présente d'abord I'effet des filtres sur la calibration de chaque image puis la calibration

image par image. Ensuite, on présente les résultats des deux méthodes de correction de

I'intensité lumineuse, étape nécessaire à l'élaboration d'un modèle appiicable à toutes

les images. On ne retiendra qu'une méthode, qui sera utilisée pour procéder à I'élabo-

ration d'un modèle commun. La dernière section porte sur les résultats obtenus lors

de l'élaboration d'un modèle commun. c'est-à-dire un modèle transférable à toutes les

images.

8.1 Lissage

Comme il a été mentionné précédemment, il est nécessaire de frltrer les images

pour éliminer les reflets sur I'eau. Dans cette section, on compare l'effet des différents

filtres sur le modèle de régression mettant en relation la hauteur d'eau à la quantité

de rouge captée sur I'image. On ne retiendra qu'un seul filtre qui sera utilisé pour la

suite du traitement. Les tableaux 8.1 et 8.2 permettent de comparer les ,R2 ainsi que les

paramètres (la pente o et I'ordonnée à l'origine In(Is)) de la régression entre la quantité

de rouge et Ia hauteur d'eau obtenus avec les différents filtres. Le tableau présente aussi

la valeur du 95" centile de I'intensité lumineuse (qe5). Les filtres sont carrés et la taille

présentée dans les tableaux correspond à la largeur du filtre.



Tesl,eau 8.1 - Effet des filtres sur la calibration de I'image DM9767

Taille du filtre 332510 40

R2

a

tn(t)

9es

0,54

-0,39

4,95

4,95

0,75

-0,41

4,97

4,96

0,82

-0,42

4,97

4,97

0,85

-0,43

4,98

4,97

0,86

-0,43

4,98

4,98

0,86

-0,43

4,98

4,98

TaeLBeu 8.2 -  EfFet des f i l t res sur la cal ibrat ion de I ' image DM9988

Taille du filtre 33252010

R2

d

tn(t)

Qgs

0,44

-0,83

4,80

4,76

0,63

-0,85

4,82

4,66

0,71

-0,83

4,80

4,65

0,73

-0,83

4,80

4.64

0,75

-o,82

4,80

4,63

0,77

-0,82

4,80

4,63

En comparant les R2, on remarque que plus grand est le filtre, meilleure est la
régression. Cet effet était prévisible : le filtre élimine une source d'erreur qui n'est pas
prise en considération par le modèle de régression. Toutefois, le taux d'amélioration du
-R2 diminue lorsque Ie filtre dépasse 33 pixels (la figure 8.1 permet de mieux visualiser
le taux d'augmentation du R2). Un filtre de 33 pixels, qui donne une bonne qualité de
régression tout en ne grugeant pas inutilement de temps de calcul, a donc été appliqué
à toutes les images. La taille de ce filtre correspond à une surface au sol d'environ 1 m2
(les pixels ont une résolution au sol de 3 cm). il est à noter que les tests ont été effectués
sur la bande rouge, mais qu'un filtre de même taille a été appliqué aux bandes verte et
bieue.

On remarque aussi que les filtres ne jouent que sur la précision des résultats et qu'ils

ne modifient que très peu les paramètres de la régression. Dans tous les cas, la valeur
du qsu et de I'ordonnée à l'origine de la droite de régression (ln(Is)) sont très similaires,
peu importe la taille du filtre. Les figures 8.2 et 8.3 permettent de visualiser l'effet du
filtre de 33 pixels sur Ia bande rouge sur deux images (DM9767 et DM9988).
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20 30

Taille du filtre

FrcuRp 8.1 - Augmentation du R2 avec la taille du filtre.
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b) DM9767 filtrée

Ftcunp 8.2 -  Apparence de la bande rouge brute (a) et  f i l t rée (b) de I ' image DM9767. La tai l le

du filtre est de 33 x 33 pixels.
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FrcuRp 8.3 -  Apparence de la bande rouge brute (a) et  f i l t rée (b) de I ' image DM9988. La tai l le

du filtre est de 33 x 33 pixels.
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8.2 Modèle propre à chaque image

L'élaboration d'un modèle propre à chaque image pour laquelle des données de

calibration sont disponibles est assez simple. L'utilisation de la bande rouge suffit à

l'obtention de calibrations dont la qualité est largement suffisante. La figure 8.4 montre

toutes les droites de régression obtenues et le tableau 8.3 présente les résultats de Ia

calibration et de Ia validation croisée. Dans tous les cas, les droites sont significatives
(p < 0,05), Ies résidus sont normaux (test de Lilliefor, p > 0,05) et la variance des

résidus est constante.

- 8 o -  o o
r l a\ t r t r - -

Ë  t r E O "
-  8 " t r

t r ' F
-  " \  t r

ll

I

r  O ^
I

o  ) -

. DM9767
\ n

In(l) = -0,41 h+ 4,96 ; R2= 0,83 o 
o-

o DM9766

In(l) = -0,45h+ 4,88 ; R2= 0,91

r DM9983

In(l) = -9,576+ 4,89 ; R2= 0,70

o DM9988

ln(l) = -0,77h + 4,75 ; #= 0,74

o.4 0.6
Hauteur d'eau (mètre)

FIcuRp 8.4 - Droites de régression obtenues pour la calibration de chacune des images séparément.
Seule la bande rouge a été uti l isée. .[ ,  est la quantité de lumière captée par l 'apparei l  photo.

Les résultats obtenus sont très bons, si l'on considère que le R2 es| toujours supérieur
à 0,70. La validation croisée donne, elle aussi, de très bons résultats : le modèle n'est
pas biaisé (moyenne des erreurs égale à 1 mm) et la précision est bonne (erreur absolue
moyenne entre 5 cm et 9 cm).
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Chapitre 8. Résultats de l'estimation de Ia hauteur d'eau

Tael-peu 8.3 -  Cal ibrat ion et val idat ion pour chaque image

95

DM9766 DM9767 DM9983 DM9988

Statistiques de calibration

lnterualle à 95% de ln(o)

lnterualle à 95 % de a

R2

[4 ,86;4,90]

[ -0 ,48; -0,41]

0,91

[4,93;4,98]

[-0,45 ;-0,36]

0,83

[4 ,78 ;5 ,01 ]

[-0,83; -0,51]

0,70

14,67 ;4,831

[-0,90 ;-0,64]

0,74

Statistiques de validation croisée

Erreur moyenne (m)

Erreur absolue moyenne
(m)

Erreur-type (m)

Erreur absolue relative
moyenne (%)

-0,001

0,055

0,073

16,4

-0,001

0,080

o,107

22,2

-0,001

0,090

0,109

14,1

-0,001

0,092

0 ,112

17,0

On remarque que la valeur du 1s, diffère passablement d'une image à l'autre. On

s'attendait à ce résuitat en raison des variations d'intensité lumineuse d'une image à

I'autre. Lorsque l'on possède des données de calibration sur chaque image, l'élaboration

d'un modèle propre à chaque image ne nécessite pas de correction d'intensité lumineuse,

l'ordonnée à l'origine étant estimée à partir des mesures au sol. Le problème de chan-
gement de luminosité doit toutefois être corrigé avant de procéder à l'élaboration du

modèle commun.

On remarque en plus, au tableau 8.3, que la valeur du a (la pente de la droite), varie

elle aussi d'une image à I'autre et surtout d'un site à I'autre. Les deux images du site

DM2 (les images DM9983 et DM9988) ont des a similaires : I'intervalle de confrance à

95% des deux pentes se recoupe. Il en est de même pour les deux images du site DM3.

Toutefois, si I'on compâre les deux sites, la valeur du o est significativement différente.

Ceci permet de croire que les propriétés de l'eau ou du substrat ne sont pas les mêmes

d'un site à I'autre.



8.3 Correction de l'intensité lumineuse

8.3.1 Méthode 1 : translation de l'histogramme d'intensité lu-
mineuse à partir de la zone de recouvrement entre deux
images

L'image DM9988 a été corrigée en utilisant comme histogramme de référence celui
de I'image DM9983. L'image DM9767 a été corrigée en utilisant I'image DM9766. Les
figures 8.5 et 8.6 présentent l'allure des histogrammes d'intensité de rouge avant et
après Ia correction pour Ia zone de recouvrement des deux images. Avant la correction
de I'intensité lumineuse, les deux histogrammes de I'image brute sont légèrement décalés
I'un par rapport à l'autre (figures 8.5a et S.6a ). Après correction, les deux histogrammes
sont très similaires (figures 8.5b et S.6b ). Les paramètres de la régression calculés à
partir des données brutes et corrigées sont présentés au tableau 8.4. La correction a
pour effet de diminuer I'écart entre les paramètres obtenus sur les deux images d'un
même site. Par contre, l'écart entre les paramètres des deux sites demeure le même,
étant donné que I'image de référence utilisée n'est pas la même.

On peut donc affirmer que pour deux images successives, la méthode fonctionne assez
bien. Pour deux sites éloignés, il faudrait toutefois appliquer la méthode successivement
d'une image à I'autre, du premier site au second site. Dans ce cas-ci, pour relier le site
DM2 et DM3, il serait nécessaire de répéter l'opération environ 150 fois. Cette opération,
en plus d'être très longue, entraînerait possiblement une certaine dérive.

Taelpeu 8.4 - Correction de I ' intensité lumineuse à part ir de la zone de recouvrement : paramètres
de la régression entre la hauteur d'eau et la quantité de rouge

DM2 DM9983 DM99BB DM9988 corrigée

lo

-0,67

4,89

-0,77

4,75

-0,64

4,86

DM3 DM9766 DM9767 DM9767 corrigée

lo

-0,45

4,88

-0,41

4,97

-0,45

4,88
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FIcuRp 8.5 - Correction de I'intensité lumineuse : translation de I'histogramme de I'intensité

lumineuse à partir de la zone de recouvrement, site DM2.
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x 105 a) Avant correction
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b) Après correction
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FIcunp 8.6 - Correction de I'intensité lumineuse : translation de I'histogramme de I'intensité
lumineuse à partir de la zone de recouvrement, site DM3.

98
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8.3.2 Méthode 2 z translation de I'histogramme d'intensité lu-

mineuse par rapport au qgs

La figure 8.7 présente, pour chaque image, I'histogramme des intensités de rouge

avant et après correction de I'intensité par translation pâr rapport au qe5. La correction

a ramené tous les histogrammes dans un intervalle de valeurs similaire. Il en est de

même pour les paramètres de la régression (tableau 8.5).

Il est à noter que l'histogramme de l'image DM9767 est le même avant et après

correction, car le qe5 utilisé comme valeur de référence (Ia2) est celui de cette image.

TaeLpRu 8.5 - Paramètres de la régression obtenus en corrigeant I'intensité lumineuse en utilisant
le 95e centi le

99

Données non corrigées

l o q

Données corrigées

lo s'

DM9767

DM9767

DM9983

DM9988

4,88

4,96

4,89

4,75

-0,45

-0,41

-0,67

-0,77

4,96

4,96

5,05

5,01

-0,40

-0,41

-0,52

-0,50

Cette méthode est plus simple que la précédente et n'entraîne pas de dérive. On

s'attend, avec cette méthode, à ce qu'il persiste des sauts d'intensité lumineuse entre

les images. L'ampleur de ces sauts a été évaluée grossièrement en utilisant les points de

Ia zone de recouwement des deux images. La différence des hauteurs d'eau prédites est

de 2 cm pour Ie site DM3 et de 5 cm pour le site DM2. Étant donné la simplicité de la

méthode et la petitesse du saut, c'est cette méthode qui est utilisée pour l'élaboration

du modèle commun.
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Frcunp 8.7 - Histogramme des intensités lumineuses avant et après correction avec la méthode
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Chapitre 8. Résultats de l'estimation de Ia hauteur d'eau

Frcunp 8.8 - Bande rouge avant et après correction de I'intensité lumineuse avec la méthode du

Qss'
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8.4 Modèle commun

Une régression a été effectuée entre la hauteur d'eau et les variables suivantes : rouge
(plus précisément, le log du rouge), ratio du rouge sur le vert (rouge/vert) et compo-
santes principales (régression orthogonale). Les modèles utilisent les informations des
images DM9988 et DM9767 avec et sans correction de l'intensité lumineuse (méthode de
translation par rapport au qe5). Pour identifier le modèle le plus approprié, on compare
d'abord Ia qualité des modèles sur la base du -R2. Le tableau 8.6 présente les ,R2 des
droites de régression obtenues en calibrant à partir des données des images DM9988
et DM9767 combinées. Les paramètres sont significatifs (p < 0,05) et les résidus sont
normaux (p < 0.05).

Taslpeu 8.6 - R2 obtenus pour différents modèles communs d'estimation de la profondeur

Variable(s) utilisée(s) pour la
régression lmage brute lntensité lumineuse

corrigée

Rouge

Rouge, vert et bleu
(régression ofthogon ale)

Rouge / vert

0,36

0,44

0,33

0,78

0,80

0 ,10

Le premier constat à faire en observant le tableau 8.6 est qu'une simple correction de
I'intensité lumineuse améliore grandement la qualité du modèle avec la bande rouge. Le
pourcentage de la variance expliqué par la variable explicative - Ie R2 - double lorsque
la luminosité est corrigée. En réalité, ce que I'on observe dans ce cas, est que la relation
entre la hauteur d'eau et la quantité de rouge n'est pas linéaire avant la correction
de l'intensité lumineuse : les deux images ont leur propre équation de régression et
elles sont significativement différentes (p < 0,0001). On observe exactement le même
phénomène âvec la régression orthogonale.

Avec le ratio du rouge/vert, par contre, la correction de l'intensité lumineuse dé-
tériore les résultats. La relation entre la profondeur et le ratio n'est pas linéaire et la
correction de I'intensité lumineuse ne règle pas le problème; on observe clairement deux
groupes de données correspondants aux deux sites (figure 8.9). On peut même penser
que la correction de I'intensité lumineuse introduit une variabilité suppiémentaire qui a
pour effet de détériorer la qualité des résultats. Il semble que le ratio rouge/vert n'est
pas constant tout le long de la rivière. Une transformation logarithmique a été tentée
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FrcuRp 8.9 - lllustratio de la non-linéarité de la relation entre le ratio rouge/vert et la profondeur

pour améliorer le modèle, mais les résultats n'étaient pas meilleurs. Ainsi, il est justifié

d'écarter ce modèle.

On a donc que, la relation n'est linéaire qu'avec la bande rouge (équation 8.1) et la

régression orthogonale (équation 8.2), et ce, uniquement dans le cas où la luminosité

est corrigée. Dans ces deux cas, tous les postulats de la régression sont respectés, sauf Ia

variance des résidus qui a tendance à être légèrement croissante dans le cas de la régres-

sion orthogonale. Dans tous les autres cas, la régression linéaire n'est pas appropriée

alors il n'est pas nécessaire de tenter une validation.

L'égalité des coefficients des deux images prises séparément a été testée et les co-

efficients sont considérés égaux (p > 0,05). Il est donc justifié de combiner les deux

images.

Le tableau 8.7 présente la validation des résultats faite sur les deux images qui n'ont

pas été utilisées pour la calibration (les images DM9983 et DM9766).

La régression orthogonale et la régression simple sur la bande rouge donnent toutes

deux de bons résultats. Leur précision est similaire, mais la régression orthogonale donne

des résultats nettement moins biaisés (un biais de 5 mm pour la régression orthogonale

contre 27 mm pour la régression simple sur la bande rouge). Ces deux derniers modèles

sont les plus intéressants. Les équations correspondantes sont les suivantes :

(s.1)

'R2 = 0,0997

h : 9, 23 - l, 82ln(Iroun.)



Tael,peu 8.7 - Résultats de la validation oour les modèles communs avec correction de I'intensité

lumineuse

Rouge
Rouge, veft et bleu

(régression orthogonale)

Erreur moyenne (m)

Erreur absolue moyenne (m)

Erreuntype (m)

Erreur absolue relative moyenne (%)

-0,027

0,071

0,089

15,4

-0,005

0,068

0,086

14,1

h :0,5566 - 0, 1053CP1 + 0,6337CP2 - 0,2884C PJ (8.2)

où h est la hauteur d'eau en mètres, Irous" est I'intensité de rouge el C P1, C Pz et

CPe sont les trois composantes principales calculées sur la matrice des corrélations des
trois bandes spectrales (rouge, vert et bleu). Les trois composantes sont significatives
au seuil de 5%.

La figure 8.10 permet de comparer les erreurs image par image. On constate que Ia
qualité des prédictions varie d'une image à l'autre. Les meilleurs résultats sont obtenus
sur l'image DM9767. Ceci était tout à fait prévisible, d'une part parce que cette image
a servi à la calibration, et d'autre part parce que c'est I'image sur laquelle le plus grand

nombre de données étaient disponibles. Elle est donc surreprésentée dans la calibration.
Les deux images du site DM2 (les images DM9983 et DM9988) présentent un plus grand

biais. L'image DM9983 présente les moins bons résultats de validation. II est possible
qu'une valeur extrême en soit la cause.
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FlcuRp 8.10 - Distribution des erreurs de prédiction selon la méthode utilisée et I' image. La

barre horizontale correspond à la médiane, la boîte représente les limites des premier et dernier

quartiles, les lignes représentent l 'étendue des données et les < * l situent les horsains. Les erreurs

des images DM9767 et DM9988 sont des erreurs de calibration alors que les erreurs des images

DM9766 et DM9988 sont des erreurs de val idat ion.
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Chapitre I

Discussion sur l'estimation de la
hauteur d'eau

Les résultats présentés au chapitre précédent montrent qu'il est possible d'extraire

Ia hauteur d'eau de la rivière Dartmouth à partir d'images aériennes, avec une précision

d'à peine une dizaine de centimètres. Dans ce chapitre, il sera question de quelques as-
pects méthodologiques et du choix du modèle. Les résultats obtenus seront brièvement

comparés à ceux des travaux antérieurs. 11 sera en outre question des limites d'applica-

tion de la méthode,

9.1 Le lissage

L'application d'un filtre permet sans contredit d'améliorer la qualité des résultats

en éliminant presque compiètement I'une des sources d'erreur les plus importantes : les

reflets. Les filtres réduisent donc la variance du modèle (augmentation de la précision),

tout en n'ayant que peu d'effet sur les paramètres du modèle (voir tableaux 8.1 et 8.2).

En traitement d'images, une meilleure résolution (spectrale, spatiale et radiomé-

trique) est généralement synonyme de meilleurs résultats. Il semble toutefois que ce ne

soit pas nécessairement le cas lorsque I'on cherche à estimer la profondeur de I'eau. Feu-

rer et al. (2008) affirment par ailleurs qu'une très fine résolution des images ne donne

pas nécessairement les meilleurs résultats. En effet, Ies meilleurs résultats de Feurer

et al. (2008) ont été obtenus avec une taille de pixel au sol d'un mètre carré, ce qui

correspond grosso modo à la taille de Ia fenêtre du filtre de lissage qui a été utilisé dans



ce mémoire. L'effet d'un frltre est similaire à celui d'une résolution plus grossière. En
effet, la valeur obtenue sur le pixel d'un mètre carré correspond à Ia moyenne de I'inten-
sité spectrale sur cette surface, ce qui revient à peu près à passer un filtre moyennant
d'un mètre carré. La méthode utilisée ici est toutefois préférable, d'une part parce que

le filtre médian utilisé élimine plus efficacement les valeurs extrêmes que la moyenne,
d'autre part parce que la fenêtre utilisée est une fenêtre mobile, qui attribue une valeur
à chaque pixel plutôt que de segmenter I'image en fenêtres de 1 m2. On peut néan-
moins penser que la résolution spatiale n'a pas besoin d'être aussi fine pour estimer
efficacement la profondeur.

9.2 Le modèle propre a chaque image

A la lecture des résultats, on constate que l'élaboration d'un modèle propre à chaque
image est une opération simple et efficace lorsque I'on possède des points de calibration
au sol et qu'il est possible de les localiser sur I'image.

Comme il a été noté dans les résultats, chaque image donne une droite de régres-
sion différente. L'ordonnée à l'origine des droites est fonction de f intensité lumineuse
des images. Pour deux images sur un même site (par exemple les images DM9766 et
DM9767, qui présentent toutes deux le site DM3), il est peu probable que le changement
de luminosité ait comme source les conditions atmosphériques ou d'ensoleillement, car
Ies images ont été prises à quelques secondes d'intervalle. Il est donc fort à parier que
ces variations sont imputables aux changements des paramètres de I'appareil photo.

Par contre, entre les deux sites (par exemple, entre les images DM9766 et DM9983),
il est possible que les conditions atmosphériques et d'ensoleillement aient changé, mais
il est clair que les paramètres de l'appareil photo ont aussi eu une certaine influence.
Malheureusement, les métadonnées des images (qui contiennent les informations sur les
paramètres de I'appareil photo) ne sont pas disponibles, auquel cas il aurait été possible
de tenter une correction.

Quant à la pente de la droite de régression (a), elle correspond à peu de chose près

au coefficient d'atténuation du rouge par la colonne d'eau et elle est fonction des pro-
priétés optiques de I'eau et du substrat. Il est tout à fait normal que cette valeur soit
Ia même pour les deux images d'un même site, et qu'elle diffère entre les deux sites.
Les différences les plus évidentes entre les deux sites concernent les caractéristiques du
substrat. Le substrat du site DM2 est plus grossier qu'au site DM3. De plus, des ob-
servations visuelles au sol ont permis d'identifier la présence d'algues sur le substrat du
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site DM2. Ces deux éléments (principalement les algues) ont très certainement interféré

avec ies rayons lumineux et, conséquemment, modifié le coefficient d'atténuation du

rouge. Dans plusieurs études, les auteurs ont par ailleurs pris soin de classifier les types

de substrat avant d'élaborer les relations (Lejot et al., 2007; Feurer et a1.,2008).

Dans leur article, Carbonneat et al. (2006) considèrent toutefois que, puisqu'il n'y a
pas de tributaire suffisamment important pour modifier la concentration des sédiments

en suspension dans I'eau, le coefficient d'atténuation du rouge devrait être le même sur

tout le tronçon de 250 m de la rivière qu'ils ont étudiée. II est possible, bien que peu

probable, que ce soit le cas, car Ia concentration de sédiments en suspension n'est pas

le seul élément à considérer. Les résultats présentés ici, tout comme ceux de Lejot et al.

(2007) et de Feurer et al. (2008), montrent bien qu'on ne peut assumer que le coefficient

d'atténuation soit le même tout au long de la rivière.

9.3 La correction de I'intensité lumineuse

La méthode de correction de l'intensité lumineuse basée sur la zone de recouvrement

des deux images est très efficace, en ce sens où elle minimise les sauts d'une image à

I'autre. Elle est toutefois plus laborieuse à implanter sur un grand nombre d'images

successives, notamment en raison d'une possible dérive. Aussi, il est absolument né-

cessaire d'avoir une zone de recouvrement entre les images, sans quoi il est impossible

d'appliquer la méthode. Elle nécessite de plus un référencement très précis des images,

afin que les moyennes utilisées pour décaler les histogrammes représentent exactement

les mêmes zones au sol.

La méthode basée sur le Çe5 est nettement plus simple et plus facile à appliquer sur

un grand nombre d'images. Les zones de recouvrement entre les images ne sont pas

nécessaires et le référencement des images n'a pas à être aussi précis. La classification

des images, par contre, doit être d'une grande précision afin d'éliminer complètement

les pixels situés sur les berges (dont I'intensité lumineuse est très élevée) du calcul

dr qnu. Cette méthode est moins efficace que celle utilisant les zones de recouvrement

lorsqu'il s'agit d'éliminer les sauts entre les images successives. Surtout s'il n'y a pas de

zones peu profondes dans l'image, auquel cas les pixels dt qnu ne correspondront pas

nécessairement à une profondeur près de zéro. Le saut est tout de même petit (2 à 5

cm).

L'utilisation du qe5 est un critère assez arbitraire. Le choix s'est arrêté sur ce quantile

parce que, lors des tests effectués sur les filtres, on a pu remarquer que I'ordonnée à



I'origine de la droite de régression

tableau 8.1 et 8.2). Cette valeur
qualité des résultats.

(ln(Is,)) correspondait à peu près à ce quantile (voir

pourrait toutefois être optimisée pour améliorer la

9.4 Modèle commun

Pour élaborer un modèle applicable à toutes les images d'une rivière, il apparaît
indispensable d'appliquer une correction de l'intensité lumineuse des images. Le fait de
prendre toutes les images sous des conditions atmosphériques constantes et de fixer les
réglages de I'appareil photo peut éviter les changements importants de luminosité, mais
une correction de I'intensité lumineuse est quasi inévitable.

Lors de l'élaboration d'un modèle propre à chaque image, il avait été noté que le
coefficient d'atténuation du rouge par I'eau était significativement différent d'un site à
I'autre, car il n'y avait pas de recoupement entre l'intervalle de confiance des pentes

des deux droites. La correction de I'intensité iumineuse a toutefois permis d'atténuer
cette différence. Ainsi, les pentes obtenues sur les deux images prises séparément sont
plus similaires, ce qui justifie le regroupement des données en une seule droite. Dans
Ie cas des deux images utilisées ici, le regroupement des données est statistiquement
justiflable pour les trois modèles de régression. II est toutefois probable que cette façon
de procéder ne soit pas aussi justifiée sur I'ensemble des images. Les zones de la rivière où
le substrat est très différent ont sans doute une relation profondeur-intensité de rouge
différente. D'ailleurs, le diagramme à moustaches présentant les erreurs sur chaque
image séparément (figure 8.10) montre que la qualité des prédictions varie d'une image
à l'autre. En fait, si l'on avait fait un rééchantillonnage dans les données du site DM9767
de façon à ce que le nombre d'observations soit le même sur les deux sites, les résultats
de la validation auraient probablement été plus similaires d'une image à l'autre. Il
serait éventuellement nécessaire de prendre des points de calibration sur un plus grand

nombre de sites pour s'assurer de la transférabilité du modèle à l'ensembie des images
de la rivière.

9.5 Comparaison avec les travaux antérieurs

La comparaison avec les travaux antérieurs est, pour différentes raisons, assez diffi-
cile. Premièrement, Ia méthode diffère toujours un peu d'une étude à l'autre. II arrive
que les différences méthodologiques soient clairement identifiables; la résolution au sol,
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par exemple, est un élément toujours clairement mentionné. Par contre, les critères uti-

Iisés pour juger de la qualité d'un modèle, de son biais et de sa précision sont rarement

spécifiés.

Le tableau 9.1 permet néanmoins de situer les résultats obtenus par rapport aux

travaux antérieurs. Seuls les travaux utilisant des méthodes similaires (image visible,

multibande) sont présentés. Les modèles communs retenus pour la comparaison sont

ceux impliquant une régression simple avec la bande rouge et une régression orthogonale

avec les trois bandes. Le modèle avec ratio n'a pas été retenu parce que, dans le cadre

de cette étude, ce modèle s'est avéré moins intéressant que les autres, même dans sa

forme avec transformation logarithmique.

On remarque que les ,R2 des deux modèles obtenus ici sont nettement supérieurs à

ceux obtenus par Carbonneau et al. (2006) et Feurer et al. (2008). Ils sont comparables

à celui obtenu par Lejot et al. (2007) sur Ie site Planet. La transformation logarithmique

appliquée sur la bande rouge empêche toutefois d'interpréter le -R2 comme un pourcen-

tage de la variance expliqué par la bande rouge. II est alors préférable de comparer les

résultats de la vaiidation.

Feurer et al. (2008) obtiennent une précision étonnamment bonne en regard du .82

obtenu et du biais de leur modèle. Le manque de détails méthodologiques empêche

de pousser ia comparaison plus loin. Il en est de même pour la comparaison avec les

travaux de Lejot et al. (2007), dans iesquels aucune validation du modèle n'a êtê tentée.

La régression orthogonale effectuée dans le cadre de ce mémoire se compare avan-

tageusement aux résultats des travaux antérieurs, tant au niveau du biais que de la

précision. Cette méthode présente toutefois le désavantage d'être assez compliquée et

les paramètres du modèle sont difficiles à interpréter. En ce qui concerne la régression

sur la bande rouge, le biais obtenu ici est beaucoup plus élevé que celui obtenu par

Carbonneat et al. (2006), mais la précision semble meilleure.

Au tableau 9.1, seuls les résultats des études effectuées avec des images couleur dans

ie visible sont présentés. Il est toutefois important de noter que plusieurs études ont

permis d'estimer la bathymétrie d'une rivière à partir d'images hyperspectrales (voir

notamment les travaux de Fonstad et Marcus (2005) et Legleiter et Kyriakidis (2006)).

Dans la plupart des cas, les auteurs utilisant ce type d'image privilégient I'utilisation

d'un ratio de deux bandes (généralement le rouge sur le vert). Or, dans les résultats

présentés aux tableaux 8.6 et 8.7, on remarque que Ie ratio du rouge sur le vert ne

donne pas d'aussi bons résultats que les deux autres modèles. Ceci pourrait s'expliquer

par le fait qu'une bonne partie des sources d'erreurs que I'on souhaite habituellement



Taelpau 9.1 -

antérieu rs

Comparaison des résultats de I'estimation de la profondeur avec les travaux

Carbonneau Lejot et al
etat (2006) (2007)(\

Lejot et
at(2,102)

Feurer et al
(2008) Cette étude

Méthode et données

Plateforme

Nombre
d'images

Résolution au
sol(mm)

Filtre (pixels)

Type de
régression

Nombre de
points de
calibration

Bande

Nombre de
points de
validation

Hélicoptère

4

30

66x66

log simple

1000

Rouge

500

Appareil
téléguidé

o

50

3x3

log simple

54

Rouge

Appareil
téléguidé

22

140

3x3

multiple

122

Rouge et
bleu

Appareil
téléguidé

< 1 0

10 à  30

50x50 et
1 00x1 00

Rouge, vert
et bleu

500

Avion

33x33

log Ortho-
simple gonale

113

Rouge,
Rouge vert et

bleu

30

103

Résultats

R2

Biais (mm)

Précision
(mm)

0,49

-8

155

0,81 0,53 0,2 et 0,5 (3)

50 et 70 (3)

70 et 90 (3)

0,78

-27

89

0,80

5

86

1 Site de Planet
2 Site Varambon
s Les environnements ont été préalablement classifiés; la première valeur conespond aux résultats
obtenus sur /es seuils, la deuxième, sur les mouilles.

contourner en utilisant les ratios est atténuée par le lissage. Aussi, I'utilisation des ratios
est sans doute plus efficace lorsque la résolution spectrale est plus grande, comme c'est
le cas avec les images hvperspectrales.
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9.6 Limites des modèles d'estimation de la profon-

deur

L'étendue des données utilisées pour Ia calibration va de 15 cm à 98 cm; celle des

données de validation, de 34 cm à 98 cm. En théorie, il serait prudent de ne pas tenter

de prédire des valeurs à I'extérieur de cet intervalle. Dans la pratique, toutefois, il est
permis d'extrapoler un peu. Pour les valeurs entre 0 et 15 cm, rien ne laisse supposer que

la relation soit différente. Par conséquent, I'estimation des valeurs inférieures à 15 cm
peut se faire avec le même modèle, à condition de prendre soin de ramener 1es valeurs

négatives à zéro. Dans les zones plus profondes, il est par contre imprudent de tenter

de prédire la profondeur, car on ne sait pas exactement quelle est Ia profondeur à partir

de laquelle I'eau est <optiquement profonde> (c'est-à-dire Ia hauteur d'eau à partir de

Iaquelle aucun rayon n'est transmis). De plus, la précision des estimations diminue avec

la profondeur. Heureusement, les rivières à lit de gravier comme la Dartmouth sont
peu profondes et f intervalle de profondeur entre zéro et, un mètre couvre Ia très grande

majorité du lit.

9.7 Utilisation et potentiel

La méthode est sans aucun doute suffi.samment précise pour estimer la bathymétrie

d'une rivière. La méthode permet d'identifier très facilement les seuils et les mouilles

pour des études géomorphologiques. Elle serait aussi très bien applicable dans les cas où

I'on souhaite étudier les changements temporels de la forme du lit. En ce qui concerne

l'écologie, la précision est suffisamment grande pour utiliser ces données de profondeur

dans les modèles d'habitat, surtout dans les cas où chaque image a son modèle propre.

La bathymétrie ainsi créée pourrait ensuite être utilisée pour calculer la vitesse de I'eau,

une variable d'importance tant en écologie qu'en ingénierie.





Quatrième partie

Conclusion





Chapitre 10

Conclusion

Rappelons dans un premier temps que le but du mémoire était d'extraire des infor-

mations sur l'habitat phvsique du saumon à partir d'images aériennes haute résolution

de la rivière Dartmouth. Les deux variables étudiées étaient la taille du substrat - plus

précisément la taille médiane du substrat - et la profondeur. Ces deux variables sont
généralement reconnues pour être utiles dans la modélisation des habitats du saumon.

Le premier objectif était d'extraire Ia taille du substrat par une méthode de traite-

ment d'images basée sur l'analyse de texture. La conclusion déduite des résultats est
que la méthode proposée permet d'avoir une bonne idée de la taille du substrat sur

les bancs, c'est-à-dire sur les portions du lit de la rivière qui, Iors du survol aérien,

n'étaient pas sous l'eau. La précision des résultats n'est pas très bonne (23 cm), mais la

méthode permet clairement d'observer les tendances à l'échelle de la rivière. Son utilité

en géomorphologie est donc indéniable pour les études à l'échelle d'une rivière ou des

maillons sédimentaires. Quant à savoir si les résultats obtenus sont suffisamment précis

pour être utilisés dans les modèles d'habitat, il est difficile de le savoir, car on ne connaît
pas exactement la précision nécessaire pour les modèles d'habitat.

Les travaux effectués ont permis d'identifler certaines limites dans Ia méthode d'ex-

traction de Ia taille du substrat et de mettre en évidence quelques aspects techniques
qui pourraient améliorer les résultats. En ce qui concerne ies limites, on remarque no-

tamment que I'intervalle de taille de substrat pouvant être prédite est confiné entre la

résolution spatiale de I'image et la taille de la fenêtre d'auscultation. Au niveau des

recommandations d'ordre technique, les travaux ont permis d'ajouter un élément à ce

qui avait déjà été mentionné dans la littérature, soit qu'il est important que l'altitude de

l'avion demeure constante lors du survol. En effet, les changements d'altitude modifient

la résolution au sol, ce qui affecte I'indice de texture et rend difficile I'application d'un



même modèle régressif à toutes les images de la rivière. De pius, Ia méthode de prise

des mesures au sol - mesure de la ligne d'eau et prise de mesures d'élévation du lit,
interpolation de Ia surface de l'eau à partir de la ligne d'eau et, enfi.n, soustraction de
Ia surface et des mesures d'élévation du lit - engendre une erreur inutile et qui pourrait

facilement être évitée en mesurant directement la hauteur d'eau aux points de contrôle.

En ce qui concerne le traitement des images, il serait intéressant, lors de travaux
futurs, de tenter la calibration avec d'autres indices de texture, ou avec une combinai-
son d'indices (régression multiple). Le choix de l'indice d'entropie a été fait de façon
assez arbitraire dans le cadre de ce mémoire, mais il faudrait idéalement faire plusieurs

tests pour déterminer l'indice Ie plus approprié. Étant donné les résultats obtenus par

Carbonnear et aI. (2004), on peut croire qu'il serait adéquat d'utiliser une mesure de
la variance, plutôt qu'une mesure du désordre. Il est toutefois peu probable qu'un seul
et même indice soit optimal pour toutes ies rivières, parce que la forme et la couleur
des galets - deux éléments qui influencent I'indice de texture - peuvent varier considé-
rablement.

Sur les zones recouvertes d'eau, par contre, il n'a pas été possible d'obtenir une esti-
mation acceptable de la taille du substrat. Il est probable que les reflets sur I'eau aient
joué un rôle prépondérant dans I'échec de la calibration. En effet, les reflets influencent
Ia valeur de I'indice de texture. Et il n'est pas possible de filtrer l'image pour retirer les
pixels saturés, car Ie filtre aurait pour effet d'atténuer le désordre, ce qui modifierait
I'indice de texture. La méthode d'acquisition des données au sol (évaluation visuelle de
la taille du substrat) a probablement elle aussi contribué à l'échec de I'élaboration du
modèle. Un autre élément qu'il serait bon de prendre en considération lors de travaux
futurs est la profondeur de I'eau. Comme le substrat en zone profonde paraît plus foncé,
Ie contraste entre les pixels est diminué et il est fort probable que ceci affecte I'indice de
texture. Une régression multiple permettrait d'intégrer la profondeur au modèle assez
facilement.

Le deuxième objectif du mémoire concernait I'extraction de la hauteur d'eau. Les
résultats obtenus pour les modèles propres aux quatre images utilisées sont très satis-
faisants. La précision des résultats, basée sur I'erreur type de la validation croisée, varie
entre 73 mm et 112 mm, selon l'image. Les résultats du modèle commun, applicable à
toutes les images de Ia rivière, sont du même ordre de précision (environ 90 mm), une
fois une correction de l'intensité lumineuse appliquée. Le biais est par contre plus élevé.
La régression log-linéaire avec la bande rouge pour le modèle commun donne un biais
de 27 mm. La régression orthogonale, plus complexe, donne un biais de 5 mm.
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Le principal apport de ce mémoire en ce qui concerne 1'estimation de ia hauteur

d'eau est l'élaboration d'une méthode très simple de correction de I'intensité lumineuse.

Rappelons d'abord que la différence d'intensité lumineuse entre les images pose des
problèmes lorsque I'on souhaite appliquer un même modèle à plusieurs images. Deux

approches basées sur la translation des histogrammes de I'intensité lumineuse ont été
proposées, I'une utilisant une image de référence et l'autre utilisant le 95" centile de

l'intensité iumineuse. La seconde méthode est efficace et remarquable par sa simplicité.

La première méthode présente néanmoins certains avantages, notamment en ce qui

concerne l'élimination des sauts entre les images. Elle est toutefois plus lourde dans

son application et entraîne possiblement une certaine dérive, qu'il serait intéressant de
quantifler dans les travaux futurs.

Tant pour l'estimation de la taille du substrat que pour I'estimation de la hauteur

d'eau, les travaux ont permis de mettre en évidence le problème de la transférabilité

d'un modèle développé sur une ou deux images à l'ensemble des images d'une rivière.

I1 apparaît clair que la rivière et les images ne sont pas suffisamment homogènes pour

appliquer à I'ensemble des images un modèle développé à partir de deux images corres-
pondant à deux sites. En ce qui concerne la taille du substrat sur les bancs, c'est surtout

I'altitude de l'avion qui pose problème, alors que pour I'estimation de la profondeur,

ce sont principalement les conditions d'ensoleillement ainsi que les propriétés optiques

de l'eau et du substrat. II apparaît donc important, pour les travaux futurs, d'avoir un

nombre de sites suffisamment grand et diversiflé pour s'assurer de Ia transférabilité du

modèle.

Dans l'état actuei des choses, la méthode n'est pas prête à être appliquée à l'étude de

l'habitat du saumon parce qu'elle ne permet pas d'estimer la taille du substrat mouillé.

Or, il s'agit de l'élément le plus important à extraire des images pour étudier I'habitat

du saumon. En effet, Ia hauteur d'eau est reconnue pour être de moindre importance

(Heggenes et aL.,1999) et le substrat sec ne représente pas la majeure partie de I'habitat

disponible. C'est pourquoi les travaux futurs devraient en priorité porter sur I'extraction

de la taille du substrat sur le lit mouillé. La tentative d'estimer ia taille du substrat a

échoué, ce qui ne signifie pas pour autant qu'il soit impossible de le faire (Carbonneau

et al. (2006) I'a d'ailleurs réussi sur la rivière Sainte-Marguerite). En ajoutant la taille

du substrat mouillé aux informations sur la taille du substrat sec et du substrat mouillé,

il sera possible de créer des cartes de substrat et de profondeur qui pourraient par Ia

suite être intégrées à un système d'information géographique dédié à l'étude des habitats

fluviaux (comme celui développé par Le Pichon et al. (2006)).

Enfln, à propos de l'étude des habitats fluviaux, il serait opportun de s'interroger à

savoir s'il est préférable d'utiliser les images pour en extraire des mesures de substrat



et de profondeur - comme il a été fait dans ce mémoire - puis d'en déduire des cartes
d'habitats, ou s'il serait plus efficace de cartographier directement les différents types
d'habitats par classification d'images (comme l'on fait notamment Marcus et al. (2003)).
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Annexe A

Localisation des sites

Site DM2

100 50 OMètres

Site DM3

1q!.,ilLPMètres

.25 parcelles pour le
substrat sec
.40 parcelles pour le
substrat mouil lé
'53 observations de
profondeur

DM 9766

.27 parcelles pour le
substrat sec
!aucune parcelles pour
le substrat mouil lé
.62 observations de
profondeur

trf,
FIcuRp A.1 - Localisation des sites





Annexe B

Classification des images

La classification des images est la première étape à effectuer. Le but de la classi-

fication est de séparer, sur les images aériennes, Ies différents types de couverture au

sol (eau, forêt, berge et ombre). La classification est utilisée à la fois dans le calcul

de la taille du substrat et des profondeurs ainsi que dans le géoréférencement automa-

tisé des images. La qualité de la classification influencera donc la qualité des résultats

obtenus dans chacune des étapes suivantes. Les méthodes utilisées précédemment par

Carbonneau et al. (2006) pour classifier les images étaient basées sur la partition des

histogrammes de teinte, de saturation et d'intensité. La méthode n'était malheureuse-

ment pas suffisamment efficace et, étant donné l'importance de la classification dans

le processus, toutes les classifications devaient être corrigées manuellement. Dans une

tentative d'améliorer la rapidité et la qualité des classifications, nous avons opté pour

une autre façon d'effectuer les classifications : le logiciel Definiens (Definiens, 2006a,b).

Le logiciel Definiens utilise une méthode orientée objet pour classifier des images. Il

permet de créer les objets, de les classifier selon plusieurs méthodes et plusieurs critères

et de modifier manuellement Ia classification.

La première étape est donc de créer des objets. Definiens propose plusieurs méthodes,

dont Ia segmentation multirésolution. Cette méthode permet de créer des objets en

minimisant I'hétérogénéité à l'intérieur de chaque objet. Le critère d'homogénéité est

basé sur Ia couleur et la forme de l'objet. La forme de I'objet est subdivisée en deux

composantes : Ia rugosité des contours et la compacité de la forme. Le poids accordé

à chaque composante du critère d'homogénéité est fixé par l'utilisateur. L'utilisateur

a aussi le choix d'un paramètre d'échelle, qui correspond à I'écart-type maximal du

critère d'hétérogénéité pour un objet. Autrement dit, plus le paramètre d'échelle est

grand, plus les objets sont de grande taille.



Malheureusement, le logiciel donne très peu d'information sur la nature exacte des
différents paramètres et sur le calcul du critère d'hétérogénéité. Ainsi, l'utilisateur doit
procéder par essais et erreurs en s'assurant que les objets soient aussi grands que possible
et aussi petits que nécessaire. Les tests effectués sur l'image DM10122 ont permis d'en
arriver aux critères affichés dans Ie tableau 8.1. La même procédure de segmentation
(avec les mêmes paramètres) a ensuite été appliquée à toutes les images.

Paramètre d'échelle ),9

Poids associé à la forme 200

Poids associé à la couleur
(=1-poids associé à la forme) ) ,1

Compacité 1,5

FIGURP 8.1 - Paramètres choisis pour la segmentation des images

La deuxième étape correspond à la classification en tant que telle. Encore une fois, le
Iogiciel Definiens offre une multitude de possibilités. La méthode choisie est une classi-
fication dirigée. À partir d.'une sélection d'objets prise sur l'image DM10122, Definiens
permet de calculer une fonction d'appartenance pour chacune des quatre propriétés
choisies des six classes d'objets. Les propriétés choisies sont les ratios de rouge, de bleu
et de vert ainsi que I'intensité lumineuse. Les six classes correspondent à l'eau, I'eau
ombragée, la végétation, la végétation ombragée, la berge exondée et la berge exondée
ombragée. L'algorithme de classification permet ensuite d'utiliser ces fonctions d'appar-
tenance afin de classifrer les autres objets par logique floue.

Il est aussi possible d'améliorer la classification à I'aide d'algorithmes plus élaborés.
Avec les images de la Dartmouth, la classification a été peaufinée en reclassifiant des
objets encloisonnés dans d'autres classes. Par exemple, un objet classé < eau ), mais
complètement entouré de forêt a été reclassifié <forêt> si la probabilité d'appartenance
à la classe ( eau > était inférieure à 0,8. Les classes <végétation>, <végétation dans
I'ombre> et <tnon classifié> ont ensuite été regroupées en une seule classe <inutile>. Les
cinq classes finales sont : (eau), <ombre eau), (sec), < ombre sec) et <inutile>.

La même procédure de classification a ensuite été appliquée à l'ensemble des images
de la Dartmouth, avec plus ou moins de succès, dépendamment du contenu de I'image
(l'occupation au sol), de sa qualité et de sa luminosité.

Finalement, toutes les classifications ont été vérifiées une à une et des modifications
ont été apportées manuellement sur chacune des images.
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Annexe B. Classifrcation des images

Les classifications et les corrections manuelles, pour les 234 images de Ia Dartmouth,

ont nécessité environ 35 heures de travail (ceci exclut I'apprentissage du logiciel, le choix

des paramètres de segmentation et de la construction de l'algorithme de classification).

Étant donné la rigueur du travail manuel, la classification finale comporte très peu d'er-

reurs. Visuellement, la classifrcation est évidemment meilleure que celle effectuée sur les

images de la Sainte-Marguerite par partition d'histogramme. Toutefois, il n'a pas été
possible d'éviter l'étape des corrections manuelles. De plus, cette méthode demande

un peu plus de temps que la partition d'histogramme. Étant donné que le logiciel De-

finiens n'a pas été exploité à pleine capacité dans ce travail, on peut supposer qu'un

travail supplémentaire permettrait d'améliorer les classifications automatiques. Toute-

fois, puisque I'université de Durham ne possède pas la licence complète (avec la fonction

< batch processing >) pour l'utilisation de Definiens, les images devaient de toute façon

être classifiées une à la fois. Il était donc moins long - et plus précis - de faire les cor-

rections manuelles pour chaque image que d'augmenter la complexité du processus de

classification automatique. Un exemple d'image classifiée est présenté aux figures B.2

et B.3.

FIcuRp B.2 - lmage DMI0L22
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FIcunn B.3 -  Classi f icat ion de I ' image 10122 (gr is :  inut i le;  bleu pâle :
ombragée; jaune :  berge exondée; brun :  berge exondée ombragée)


