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RESUME

Depuis le milieu des années 1990, le Québec subarctique connait une hausse des températures
moyennes annuelles. La réponse des écosystemes nordiques face au réchauffement est rapide et peut
étre observée notamment par des modifications dans ’étendue, la composition et la distribution de
la végétation. Des études relatent d’ailleurs une hausse pan arctique de l'activité photosynthétque
corrélée au réchauffement, qui touche particulierement les plantes vasculaires dont les arbustes a
feuilles caduques. Plusieurs études observent le phénomene de verdissement a une échelle globale
voir régionale par télédétection, mais peu se penchent sur la cartographie a Iéchelle locale de

Iexpansion arbustive.

L’objectif de cette étude est d’évaluer s’il y a eu des changements de végétation sur une courte
période (16 ans) dans la vallée Tasiapik prés d’Umiujaq (56.55°N, 76.55°W), située a I'écotone forét-
toundra dans une zone de pergélisol discontinu. Par le traitement de deux séries de photographies
aériennes couleur a2 15 cm de résolution spatiale et couvrant les années 1994 et 2010, le but était
d’identifier, de quantifier et de spatialiser les changements de la couverture végétale. D’abord, une
classification basée-objet, adaptée a la haute résolution des photographies, a permis de créer deux
cartes détaillées de la végétation. Dans le but d’identifier la direction des changements et de les
quantifier, une détection de changement post-classification a été appliquée en superposant les deux
cartes thématiques obtenues. La production d’une carte « avant-aptes » a finalement permis de

spatialiser les changements détectés.

La présente méthode a permis de cartographier avec une bonne précision la végétation présente en
1994 et en 2010. Les précisions globales des cartes thématiques ont été estimées a 85 % et 84 %
respectivement pour les deux années. La comparaison des superficies absolues occupées par les
classes de végétation a montré un gain significatif d’environ 12 % du territoire des zones arbustives,
une perte de pres de 8 % des zones dominées par le lichen, la stabilit¢ de la superficie occupée par
les pessieres ainsi que la disparition de pres du quart des mares associées aux buttes de pergélisol en
dégradation. L’analyse de changements a aussi pu montrer que, pour chacune des classes de
végétation présentes en 1994, le changement le plus important est celui du passage vers une
dominance arbustive. Cette arbustification touche 18% de la vallée Tasiapik. Malgré les incettitudes
liées a la précision des résultats obtenus, il a été possible de répondre a T'objectif de Pétude et

d’estimer les changements de végétation survenus au cours des 16 années étudiées. L'importante



tendance a Parbustification enregistrée corrobore les observations faites par des membres de la
communauté d’Umiujaq, qui signalent Penvahissement du paysage par les bouleaux. De plus, les
résultats obtenus sont en accord avec ceux de plusieurs études menées a diverses échelles et a divers
endroits autour du globe, qui constatent un phénomeéne de verdissement en Arctique. Enfin, les
cartes de végétation réalisées pourront servir a2 d’autres chercheurs ayant le méme territoire d’étude

et faire office de données de référence pour la validation de cartes régionales.
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ABSTRACT

Since mid-1990’s, station and experimental measurements of climate variables indicate a strong
climatic change already occurring in the arctic regions. Expected impacts include changes to the
northern ecosystems, by means of hydrological regime alterations as well as changes in vegetation
cover composition. Studies relate a pan-arctic increase of photosynthetic activity, particulatly
controlled by deciduous shrubs. However, if the arctic greening is often observed at global and

regional scales, there ate only few studies focusing on local shrub expansion.

The objective here is to assess local vegetation changes over a short period of time (16 years) in
Tasiapik valley close to Umiujaq village (56.55°N, 76.55°W). The case study is located at the treeline
and in the discontinuous permafrost zone. We aimed to identify, quantify and spatialize the
vegetation cover changes over time by processing two color aerial photographs series (1994 and
2010) with 15 cm spatial resolution. An object-based classification well adapted to the high spatial
resolution was first used to map vegetation cover of both years. In order to identify and quantify the
changes direction, a post-classification change detection was applied. Then, a “from-to” vegetation

map was created to spatialize the detected changes.

Global accuracies of thematic maps were estimated at 85% and 84% for 1994 and 2010, respectively.
Comparison of absolute vegetation cover areas show a 12% increase in shrub lands, a 8 % decrease
in lichen cover zones, a stability of lichen-spruce areas and a disappearance of nearly a quarter of
thermokarst ponds. Change analysis shows that shrubification was the main change that affects all
land cover classes in 1994 and it accounts for 18% of the study area. Despite the uncertainties
related to the results accuracy, the study objectives were achieved and the local vegetation changes
that occurred in Tasiapik valley between 1994 and 2010 were estimated. The major shrubification
trend recorded corroborates local population observations that report landscape invasion through
the birches. Moreover, results were consistent with several other studies conducted at different
scales in various locations around the arctic. Finally, the final vegetation maps will be helpful for
other reseatchers working in the same area and can be used as a baseline for regional maps

validation.
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LEXIQUE

Bande : Lorsqu’inhérente au capteut, elle désigne chaque image représentant une portion du spectre
électromagnétique. Dans le cas contraire, elle représente un canal sur lequel une couche

d’information extérieure est intégrée a 'image numérique.

Classe : Dans le présent ouvrage, réfere a une classe thématique (ex : lichen, roc, eau) attribuée a des

groupes de pixels ayant des caractéristiques spectrales, spatiales et texturales semblables.
Luminance : Intensité lumineuse du pixel.

Niveau : Dans eCognition, un niveau est I'information locale relative a une zone définie de I'image.
Cette zone définie est représentée par des objets. Le niveau fait aussi référence a la position
hiérarchique d’un objet dans la hiérarchie globale de la classification.

Objet : Groupe de pixels voisins partageant des caractéristiques (spectrale, texturale, topographique,
etc.) semblables

Pixel : L'unité de base permettant de mesurer la définition d'une image matricielle. Le pixel est la
plus petite surface homogene constitutive d’une immage.

Résolution radiométrique : Capacité de reconnaitre de petites différences dans I'énergie
électromagnétique d’une image. Plus la résolution radiométrique d'un capteur est fine, plus le capteur
est sensible a de petites différences dans l'intensité de I'énergie regue.

Résolution spatiale : Capacité de discerner 2 points contigus sur une image, qui réfere pour des
données optiques a la taille du pixel au sol. Elle constitue la distance minimale qui doit séparer ces
derniers pour étre cotrectement discernés par le systeme d’observation. Plus elle est élevée, plus il est
possible d’observer un niveau de détail important sur I'image.

Segment : Division/section d’une image contenant plusieurs pixels adjacents (idem a objet).

Sceéne : Superficie rectangulaire dans un espace géospatial en 2 dimensions. Dans eCognition, elle
consiste en une supetposition de couches d’informations géoréférencées diverses.

Texture : Variation spatiale des tons de gris d’une image

Ton : Représentation analogique de la luminance. Il exprime la mesure de lintensité de I'énergie
émise par le pixel.
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CHAPITRE 1

MISE EN CONTEXTE ET OBJECTIFS DE RECHERCHE

1.1 Mise en contexte

Au cours des 100 dernieres années, les températures moyennes des régions arctiques ont augmenté
deux fois plus rapidement que les températures mondiales (GIEC, 2007, GIEC, 2013). Ce
réchauffement s’accompagne généralement par un épaississement du mollisol et la dégradation du
pergélisol, par une augmentation de la période de croissance des végétaux, par une diminution de
albédo ainsi que par des changements dans le régime hydrique et la disponibilité des nutriments

dans le sol (Loranty & Goetz, 2012; Throop ¢/ al., 2012).

Depuis les derniéres décennies, plusieurs études montrent que les écosystémes nordiques réagissent
fortement et rapidement aux conséquences de ce réchauffement par des changements marqués dans
Iétendu, la composition et la distribution de la végétation (Epstein ef g/, 2004b; Stow ef al., 2004;
Hollister e al., 2005; Walker ez a/., 2006; Elmendorf ef al, 2012b; Hentry et al., 2012; McManus e? a/.,
2012).

Pour étudier et documenter ces changements sur de vastes territoires, la télédétection constitue un
moyen efficace et peu colteux (Fraser e/ 4/, 2011). En observant I'indice de la végétation par
différence normalisée (NDV1I -normalized difference vegetation index) sur une période de vingt ans a partit
d’images AVHRR de NOAA (>1 km de résolution), Myneni ez a/. (1997) ont été parmi les premiers

a démontrer que les régions au nord du 50° parallele étaient celles les plus touchées par



laugmentation de l'activité photosynthétique en réponse a Paugmentation des températures. Ce
phénomene est communément appelé verdissement ou greening de ' Arctique et a été observé dans les
régions nordiques par plusieurs chercheuts autour du globe (ex. Hollister e 4/, 2005; Olthof ef 4l.,
2008; Fraser e al., 2011; Beck & Goetz, 2012). A une échelle plus régionale, de nombreuses études
utilisent les archives disponibles provenant‘des capteurs TM et ETM+ de Landsat, offrant jusqu’a
30 m de résolution spatiale, afin d’étudier Yévolution de la végétation depuis le milieu des années

1980 (Xie ¢f al., 2008; Fraser e al., 2011; McManus ef al., 2012).

Cette réponse rapide des environnements arctiques et subatctiques s’obsetve tant a 'échelle globale,
régionale que locale, par Pentremise d’images satellitaires de grossiére 2 moyenne résolution (Olthof
et al., 2008; Fraser et al, 2011; McManus e/ al, 2012), pat I'analyse de séries de photographies
aériennes a tres haute résolution spatiale (THRS) (résolution d’ordre métrique a sub-métrique)
(Sturm ¢ al., 2001b; Ropars & Boudreau, 2012; Tremblay e a/, 2012) ainsi que par le suivi de
parcelles expérimentales (conjointement a des parcelles témoins) (Epstein ez 4/, 2004b; Hollister ez
al., 2005; Walker et al., 2006; Elmendotf ¢ 4/, 2012a). Des recherches menées au Canada, en Russie
et en Alaska rapportent que les changements sont principalement attribuables a I'expansion et 2 la
densification de la toundra arbustive, les atbustes étant particuliérement favorisés par ce
réchauffement (Sturm ez a/, 2001a; Tape ef al., 2006; Fotbes et al., 2010; McManus 7 4/., 2012). Des
études en parcelles expérimentales fertilisées et soumises a une hausse de températute montrent que
les arbustes a feuilles caduques sont particulierement touchés et réagissent par une croissance
verticale accrue et par une densification de leur couvert (Chapin et al, 1995; Walker ez al., 2006;
Myers-Smith ez al, 2011; Zamin & Grogan, 2012). Par ailleurs, des entegisttements polliniques
suggerent que la distribution des saules, des bouleaux et des aulnes ont eu tendance a s’étendre dans

le passé en périodes plus chaudes et humides que I’actuel (Naito & Caitns, 2011).

Les conséquences climatiques de larbustification impliquent des mécanismes de rétroaction
complexes et difficilement modélisables (Loranty & Goetz, 2012). Dans un schéma théotique
simple, la dégradation du pergélisol induit par le réchauffement augmente la productivité des
végétaux, particulierement des arbustes, en créant de nouveaux résetvoits de carbone accessible pour
la respiration microbienne et en accélérant le recyclage de la matiére organique (Loranty & Goetz,
2012) . L’expansion et la densification du couvert arbustif permettent a leur tour une plus grande
absorption des radiations solaites, ce qui diminue lalbédo et stimule I’évapotranspiration,

augmentant la teneur en eau de l'air et favorisant une rétroaction positive sur le climat (Sturm ef 4/,



2001a; Wookey et al., 2009; Myers-Smith ez al., 2011; Loranty & Goetz, 2012). De plus, la structure
des arbustes érigés influence les patrons d’accumulation de la neige en favorisant 'interception de
celle-ci, et modifie les caractéristiques physiques du couvert. Les zones arbustives présentent ainsi
généralement un couvert neigeux plus épais et de plus faible densité, réduisant la conductivité
thermique de celui-ci. (Ménard ez al, 1998; Sturm ez al., 2001a; May, 2011). Un tel couvert neigeux
permet de maintenir les températures hivernales du sol et du pergélisol plus élevées (Taras ez al,
2002; Throop et al., 2012), ce qui pourrait stimuler I'activité microbienne et favoriser la disponibilité

des nutriments pour la croissance des arbustes (Sturm ef 4/., 2001b; Sturm ez /., 2005).

Bien que conceptuellement, la réponse des écosystémes nordiques face au réchauffement semble
facile a saisir, les nombreux processus locaux agissant sur la distribution spatiale et temporelle ainsi
que sur 'ampleur des changements sont complexes. A titre d’exemple, I'occurrence et 'impact des
facteurs externes, comme le broutement ou le piétinement local du tertitoire par la migration de
populations d’hetbivores, sont peu connus, et leurs conséquences sur la flore, peu documentées
(Myers-Smith ez a/,, 2011). Par ailleurs, 'ombrage créé par la présence de végétation érigée est connu
pour avoir un effet local de refroidissement du sol qui pourrait ralentir le dégel du pergélisol et
réduire Iactivité microbienne estivale (Blok e 4/, 2010; Lawrence & Swenson, 2011). Les études en
Alaska de Tape ¢7 al. (2012) montrent que la vitesse de croissance des atbustes depuis 1950 présente
une grande variabilité spatiale et dépend fortement des caractéristiques locales du sol (topographie,
température, drainage, disponibilité des nutriments, etc.). Tous ces constats soulignent ainsi la
nécessité de quantifier et de suivre les variations spatiales de 'arbustification a une échelle locale afin

de pouvoir mieux appréhender le phénomene global.

1.2  Région d’étude

1.2.1 Portrait général

La région a I’étude se situe dans les envitons du village d’Umiujaq (56.55° N, 76.55° W), sur la rive
est de la baie d’Hudson au Nunavik (Québec, Canada). Elle se retrouve en région subarctique dans la
zone de pergélisol discontinu a la limite de la toundra forestiere (Figure 1.1). L’influence climatique
de la Baie d’Hudson faisant se décaler vers le sud la limite des arbres a cet endroit, le tetritoire se

caractérise par une transition est-ouest entre la toundra forestiere et la toundra arbustive (Payette,

)



1983). La situation écogéographique de cette région la rend ainsi particulierement sensible aux
changements induits par le réchauffement climatique. La zone d’étude couvre une superficie de

7,6 km’située dans la vallée Tasiapik.

+ Toundra herbacée
w L .
Toundra arbustive
W Toundra forestiére
B Pessiére a lichen

Figure 1.1 Région d'étude située i la limite des atbres prés d'Umiujaq, Nunavik, Québec. (Figure
adaptée et traduite de Truchon-Savard et Payette (2012))

La région connait un climat subarctique aux étés humides et aux hivers trés froids, influencés par le
gel saisonnier de la baie d’Hudson. La station météorologique de Kuujjuarapik (55° 28’ N), située a
160 km au sud-ouest d’'Umiujaq et possédant une base de données historique continue depuis 1958,
enregistre des températures moyennes annuelles de — 4,2 °C pour la période de 1958 a 1989 et de

-3,0 °C de 1990 4 2013 (Figure 1.2).

Les précipitations annuelles sont d’environ 550 mm, dont prés de 40 % tombent sous forme
neigeuse (Ménard ef al., 1998). Les forts vents hivernaux venant du nord-ouest viennent influencer la
distribution de la neige, qui s’accumule dans les bas de pente ainsi que dans les zones arbustives et
foresticres. Les zones topographiquement élevées, notamment les hauts de pente et les buttes de

pergélisols, sont toutefois dépourvues de cet épais couvert de neige (Ménard ez a/., 1998).
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Figure 1.2 Températures moyennes annuelles pour la période de 1958 4 2013 enregistrées a la station
météorologique de Kuujjuarapik (55° 28’ N) a 160 km au sud-ouest d’Umiujaq. Notez
Paugmentation notable des températures depuis 1998 dans ce secteur. (Données
fournies par Environnement Canada)

1.2.2 Vallée Tasiapik

Plus précisément, la zone étudiée est la vallée Tasiapik (ou Vallée-des-Trois), située a quelques
kilometres a 'est du village (Figure 1.3). Cette vallée, formée par le graben du lac Guillaume-Delisle,
est un corridor orienté NO-SE enclavé entre les cuestas. Lors de la derni¢re déglaciation et du retrait
de la calotte Laurentienne (7600-7300 BP'), la mer de Tyrell a envahi le territoire jusqu'a des
altitudes de 270 m (Allard & Seguin, 1985) et a permis le dép6t de sédiments fins laminés (sables
fins, silts et argiles). Subséquemment, le rebond glacio-isostatique causé par le retrait de la glace a
engendré une régression matine, qui a laissé derriere elle une couche de sable remaniée par les
vagues (Lajeunesse & Allard, 2003). Le relief de la vallée est ainsi sculpté dans des sédiments de
I'Holocéne, formant un paysage raviné composé de plages soulevées, de graviers fluvio-glaciaires, de
tills, de fens et de buttes de pergélisol en dégradation retrouvées dans les zones de dépots plus fins
(Ménard et al., 1998). Plusieurs lacs thermokarstiques, formés par le dégel du pergélisol, agissent
comme vecteur thermique et viennent accélérer le processus de dégradation des buttes (Fortier ef 4,

2008).

1 Selon la datation au C'*de la limite marine postglaciation de Hillaire-Marcel (1976)
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Le dénivelé de la vallée totalise 150 m et les revers de cuestas entourant la vallée peuvent atteindre
300 m de hauteur. La barriere physique naturelle de celles-ci contre les forts vents hivernaux
provenant de la baie d'Hudson gelée permet a un microclimat de s’installer 2 I'intérieur de la vallée.
Ce climat est propice a la présence sporadique de zones forestiéres arborescentes, ou I'épinette noire
(Picea mariana) est la seule représentante. Outre la strate arborescente, la végétation y est trés
hétérogene : arbustes prostrés et érigés (bouleaux, saules et aulnes), lichens dominant les régions
topographiquement élevées (souvent des buttes pergélisolées colonisées par les atbustes prostrés)

ainsi que les herbacées (graminées) dominant les rares milieux humides présents.

Zone d'étude

Village d'Umiujaq

Figure 1.3 Emplacement de la zone d'étude (Vallée Tasiapik) située 2 quelques kilométres a Pest du
village Umiujaq (56.55° N, 76.55° W) et couvrant une superficie de 7.6 km2.



1.3  Problématique

Au Québec subarctique, tégion subissant un réchauffement marqué particulierement depuis les
années 1990, Paugmentation de la biomasse des arbustes ligneux érigés est souvent associée a
Pexpansion du bouleau glanduleux (Ropars & Boudreau, 2012; Tremblay ez 4/, 2012). Par ailleurs,
des recherches relient les patrons d’arbustification a la distribution du pergélisol (Lévesque et al,

1988; May, 2011) ainsi qu'a la topographie locale (Ropars & Boudreau, 2012).

Dans la zone de transition entre la toundra subarctique et la toundra arctique, plusieurs études
rapportent des effets marqués du réchauffement sur la végétation. Gamache et Payette (2005) ont
observé une migration septenttionale récente de la limite des arbres sur la cote est de la baie
d’Hudson, particulierement de Iépinette noire, dont Pexpansion est limitée par les caractéristiques
topographiques locales. Par ailleurs, dans les environs de Kangiqsualujjuaq, des analyses
dendrochronologiques enregistrent une croissance verticale et radiale accrue du méleze laricin depuis
le début des années 1990 (Dufour-Tremblay ¢ a4/, 2012). Dans cette méme région, l'analyse
comparative de photographies aétiennes (0,25 a 0,5 m de résolution) témoigne d’une augmentation
importante du couvert arbustif (Betula glandulosa) pour la période de 1964 4 2003 (Tremblay e al,
2012).

La région sélectionnée pour la ptésente étude est localisée dans cette zone de transition a 'écotone
forét-toundra, dans la zone de pergélisol discontinu. Elle a été choisie notamment pour sa situation
écogéographique, qui la rend particulierement sensible aux changements induits par le
réchauffement. De plus, elle fait Pobjet de plusieurs recherches antérieures qui ont permis de
rassembler des informations clés sur la géomorphologie locale (Carte de dépots meuble de Fortier ef
al. (2011a)), sur évolution du pergélisol (Allard & Seguin, 1987; Ménard ez 4/, 1998; Allard et 4/,

2007) ainsi que sur les liens entre la végétation et ces derniers facteurs (May, 2011).

Par ailleurs, 'expansion de la strate arbustive et la dégradation du pergélisol nsquent d’avoir
plusieurs impact sur la stabilité des infrastructures existantes (Allard ez 4/, 2007; Fortier ef al., 2011b)
et d’affecter la sécurité alimentaire des populations inuites en altérant Pacces aux territoires
ancestraux pour les activités de subsistances et en modifiant les patrons migratoires de la faune
locale (Allard & Lemay, 2013). De plus, le lichen composant la di¢te principal des troupeaux de
caribou en saison hivernale, la perte de ces zones pat I'arbustification du nord risque d’affecter la

démographie de ces populations (Théau e¢f 4/, 2005; Nelson ef al., 2013). Suite a ces constats, il



semble essentiel de mieux connaitre I'ampleur des changements en cours dans la région. Les
conséquences climatiques incertaines de larbustification future ne font qu’appuyer ce besoin de
compréhension. Le manque de données sur la nature et sur la vitesse de Pexpansion du couvert
arbustif rend difficile de prédire la réponse des écosystémes nordiques dans ce contexte des
changements climatiques. Par ailleurs, aucune carte de végétation détaillée n’existe aux environs
d’Umivjaq, de méme qu’aucune donnée quantitative 2 une telle résolution déctivant 'ampleur des

changements en cours. La présente étude tente de répondre a ces besoins.

1.4  Choix des images utilisées

Afin de suivre le territoire a fine échelle spatiale, Putilisation d’images 2 THRS provenant de satellites
ou de photographies verticales est indispensable. Ces derniéres sont souvent utilisées, puisque leur
résolution spatiale est de 'ordre de la dizaine de centimétres et qu’elles couvrent une sétie temporelle
beaucoup plus longue (en format analogique) que les images provenant de capteurs satellitaires (Xie
et al., 2008; Morgan ef al., 2010). Pour la région d’"Umiujaq au Nunavik, des séries de photographies
aériennes ont été utilisées, puisque les données satellitaires 2 moins d'un meétre de résolution
(IKONOS, Quickbird et GeoEye) n’étaient pas disponibles pour la période antérieure a I'année
2000. Pour Pannée 2010, une série de photographies numériques aériennes, préalablement
orthorectifiées et mosaiquées, acquises par le Ministére des Ressources Naturelles et de la Faune, a
été utilisée. Une série photographique papier au 1 : 5000, acquise lors d’un survol aérien financé par
le Ministere des Transport du Québec le 19 a0t 1994, a été utilisée en guise de comparaison pour la
détection de changement (Tableau 1.1). De plus, certaines bandes de 'image GeoEye 2009 ont aussi

été utilisées comme informations supplémentaires 2 la classification 2010.



Tableau 1.1 Informations techniques concernant les données utilisées dans 'étude de changement.

PHOTOGRAPHIES AERIENNES

Résoluti
Date . est.) o Caméra Focale Altitude Caractéristiques
, . Fournisseur Format (taille du ., . Heure
d'acquisition ] utilisée  (mm) (pi) spectrales
pixel)
MRNF 3 bandes du
Orthophot UltraC .
12 aolt 2010  Gouvernement O,P, otos 15 cm aam 101,4 5900 N/D visibles (rouge,
, numériques D
du Québec bleu, vert)
MTQ Photos 3 bandes du
19 200t 1994 Gouvernement  aériennes 15 cm N/D 153,3 N/D 14:30 visibles (rouge,
du Québec analogiques bleu, vert)
IMAGE SATELLITE GEOEYE
Résolution
Date ) e
. (taille du Bandes spectales utilisées
d'acquisition .
pixel)
24 septembre ’ Bande rouge : 655-690 nm
2009 m Bande proche infrarouge: 780-920 nm

Une attention particuliére a été portée a la date d’acquisition des photographies, afin qu’elles soient
similaires. L’observation ptéliminaite des séties photographiques permet de constater une
augmentation de la végétation érigée a travers le temps, qui semble affecter particuli¢rement les

zomnes de lichens (Figure 1.4).

Figure 1.4 Agrandissements des photographies 1994 et 2010 centrés sur le bas de la vallée Tasiapik,
Umiujaq, Nunavik. Les zones blanchitres représentent le lichen, tandis que les zones
vertes représentent la végétation érigée, majoritairement des arbustes. A noter la
diminution des zones blanches au profit de zones vertes de 1994 2 2010.



1.5  Objectifs et hypothéses de recherche

L’objectif principal de I'étude est d’évaluer s’il y a eu des changements de végétation a Péchelle
locale entre 1994 et 2010 dans la région d’Umiujaq. Par le traitement de photographies aériennes

couleur, le but était d’identifier, de quantifier et de spatialiser ces changements.

Il est possible de diviser I'étude en trois sous-objectifs qui suivent 'approche méthodologique :

1- Cartographier, a Paide d’une approche de classification basée-objet, la couverture végétale
présente en 1994 et en 2010 a partir de séries de photographies aériennes couleurs a 15 cm
de résolution spatiale ;

2- Comparer les cartes thématiques obtenues en utilisant une technique de détection de
changement afin de quantifier 'évolution du territoite et de connaitre la nature des
changements en cours ;

3- Spatialiser les changements détectés par une cartographie dynamique du territoire

En se basant sur une revue de la littérature concernant la réponse de la végétation subarctique face
aux changements climatiques et sur les connaissances acquises pat d’autres chercheurs dans la région

d’étude, les hypotheses suivantes ont pu étre formulées :

1- Le recouvrement total de la strate arbustive a augmenté au cours des vingt derniéres années,

ainsi que le nombre de mares liées au dégel du pergélisol ;

2- L’expansion des arbustes est associée spatialement au dégel du pergélisol; les buttes en
dégradation se faisant rapidement coloniser par les arbustes.

Le présent mémoire est divisé en 6 chapitres selon la structure suivante :
Le chapitre T met en contexte et présente les objectifs de recherche ;
Le chapitre 2 fait une revue de la littérature concernant les méthodes utilisées ;
Le chapitre 3 détaille la méthodologie employée afin de répondre aux objectifs de 'étude ;

Le chapitre 4 présente les résultats concernant le premier sous-objectif et discute de 'impact
des choix méthodologiques sut les classifications obtenues ;

Le chapitre 5 répond au deuxieme et au troisiéme sous-objectif en présentant I'analyse de
changements et discute de Pimpact des erreuts et du choix de la méthode sur les résultats ;

Enfin, le chapitre 6 remet en contexte les résultats obtenus en les comparants avec d’autres
études régionales a proximité et présente les conclusions générales de ’étude.
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CHAPITRE 2

CONTEXTE THEORIQUE

Ce chapitre introduit les concepts théoriques nécessaires a la compréhension de la méthodologie
utilisée dans le cadre de cette étude. I utilisation de photographies aériennes pour P'analyse spatio-
temporelle du territoire est d’abord abordée, suivie d’une revue de littérature portant sur les
techniques de détection de changement et sur approche de classification basée-objets. La derniere

section présente les approches pour évaluer la précision des classifications.

2.1 Utilisation des photographies aériennes pour I’analyse spatio-temporelle
du territoire

Les photographies aériennes sont une source d’informations historiques précieuses pour la
cartographie ainsi que pour I'étude des changements d’occupation des sols. Leur haute résolution
spatiale et radiométrique permet d’observer un niveau de détail sur le terrain souvent supérieur a
Pimagerie satellitaire. Les photographies aériennes sont largement utilisées en écologie, entre auttes
pour P'analyse multidécennale des changements de végétation (Laliberte ez 4/, 2004), pour I'inventaire
des peuplements forestiers (Tuominen & Pekkarinen, 2005) ainsi que pour la cattographie des

habitats (Sickel ez 4/, 2004).

Le développement récent de satellites 2 THRS, offrant une résolution spatiale de moins de 1 metre,
comme la bande panchromatique 4 0,6 m de résolution de Quickbird, vient faire compétition avec

les traditionnelles photographies aériennes. En effet, I'imagerie satellitaire constitue une alternative



hautement efficace et économiquement avantageuse offrant une large couverture spatiale et la
possibilité¢ de revisite fréquente d’un méme territoite (Motgan e al, 2010). Toutefois, dans le
domaine de la détection de changement, les photographies aériennes sont souvent indispensables
puisqu’elles couvrent une dimension temporelle largement supérieute a limagetie satellitaire,
accessible commercialement que depuis les années 1970 (Morgan ¢ al, 2010). Néanmoins, les
différents types de support (photographies aériennes numériques ou analogiques ou encore imagetie

satellitaire) comportent chacun des avantages et des inconvénients dont il faut étre conscient

(Tableau 2.1).

L’analyse spatio-temporelle du territoire par photographies aériennes se fait traditionnellement par
photo-interprétation, ce qui suggére un résultat qui dépend de lexpérience de Pobservateur.
Toutefois, tel que discuté a la section précédente, l'arrivée des caméras numétiques et le
développement de techniques d’analyse d’images permettent désormais d’automatiser et de rendre
davantage objective la traditionnelle photo-interprétation. Dans le cadre de la présente étude, nous
avons choisi d’utiliser une série photographique aérienne numérique (2010) et une série analogique
(1994). Le choix d’images aéroportées permettait d’observer la couverture végétale dans le spectre
visible a trés fine résolution (<1 m), et ce, sans probléme de couverture nuageuse (trés fréquente
pour la région d’étude). De plus, aucune image satellite 2 THRS acquise au début des années 1990
n’existait pour la zone a Pétude. Cependant, l'utilisation de photographies aériennes papier (1994) a
été un défi, car Passemblage de plusieurs dizaines de photographies était nécessaire afin de couvrir le
territoire d’étude. Malgré la balance des couleurs appliquée lots de la création de la mosaique, il

restait certaines distorsions radiométriques pouvant affecter la qualité de la classification.
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Tableau 2.1 Avantages et inconvénients des différents types d'imagerie. (Tableau traduit et adapté

de Motgan et al. (2010))

Types de B
yP Avantages Inconvénients
support
Photographies Couvre une longue série temporelle (1930+)  Faible résolution radiométrique
aériennes . ’ ; : . ,
aier Souvent trés haute résolution spatiale Chaque photogtaphie couvre une étendue
pap L. . de territoire restreinte
Influence atmosphérique moins grande que
imagerie satellitaire (basse altitude de prise ~ Couverture spatiale dépendante du projet
d’images) initial
Facilité d’adaptation aux besoins de Distorsions radiométriques plus
Putilisateur (caractéristiques spatiales, importantes (variabilité de ’éclairement,
spectrales, temporelles, etc.) hotspot, etc.)
Temps de traitement long (développement
du film et orthorectification)
Photographies Haute résolution radiométrique Courte série temporelle disponible (2000 +)
aériennes . ST . T ) ,
numériq Acceés immédiat a I'image (durant le vol) Chaque photographie couvre une étendue
ériques b .
o iy de territoire restreinte
Possibilités de changement des conditions
de prise de vue et d’exposition durant le vol ~ Couverture spatiale dépend du projet initial
Peuvent étre copiées maintes fois sans perte  Lourdeur des fichiers numériques
de données contenant les images a hautes résolutions
Souvent reliées a un systeme GPS
Images Haute trésolution radiométrique Coutrte série temporelle disponible (1970 +)
satellitaires Ttres haute résolution (<1 m) seulement

Fréquence de revisite élevée
Prise d’images automatisée
Couverture spatiale étendue

Facilité d’accés (plusieurs images gratuites —
sauf celles 2 THRS)

Grande couverture spectrale

Plusieurs méthodes développées pour
Panalyse d’tmages

accessible depuis la fin des années 1990

Résolution souvent plus grossiere que les
tradidonnelles photographies aériennes

Couts élevés reliés aux images a tres haute
résolution spatiale, quoique moins
dispendieux qu’un sutvol aérien en région
éloignée

Plus grande influence atmosphérique

Lourdeur des fichiers numériques
contenant les images a haute résolution
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2.2 La détection de changement

Les écosystemes étant des entités non-stationnaires dans le temps et 'espace, leur changement peut
etre défini par laltération des composantes de sutface dans la couverture végétale (Milne, 1988).
Cette altération du couvert peut étre soudaine ou graduelle, catégorique ou plus subtile. Coppin e7 4.
(2004) font la distinction entre la conversion et la modification d’un couvert. Le premier fait référence au
remplacement complet d’un couvert par un autre, tandis que le second représente un changement

plus subtil n’affectant pas la classification finale du couvert.

La détection de changement est une technique d’analyse d’images permettant Pidentification des
différences dans I'état d’'un objet ou d’un phénomeéne a partit d’observations multi-temporelles
(Singh, 1989). L’évolution temporelle des écosystémes peut étre suivie a partit de séries d’images
prises a des moments différents. La détection de changement a plusieurs applications possibles dans
différents domaines, tels que la gestion de I'aménagement des sols, le suivi des feux de forét,
Pévolution des milieux humides, 'utbanisation, le suivi des cultures et le suivi des écosystémes (Lu ez

al., 2004).

Avant d’effectuer une étude de changements sur un écosystéme, il est important de bien cibler quels
types de changements doivent étre suivis et a quelle échelle ils doivent étre observés. Hobbs (1990)
distingue les changements de type saisonniets, les changements de type interannuels et les
changements dits directionnels (ex. la succession végétale ou les changements induits par I'évolution
globale du climat). Le succes d’'une analyse de changements nécessite aussi une attention particuliere
quant a la résolution radiométrique, spectrale, spatiale et temporelle des données utilisées (Lu ef a/,
2004). De plus, les facteurs environnementaux, comme les conditions atmosphériques, les
conditions d’humidité du sol, les caractéristiques phénologiques du couvert, etc., doivent étre prises
en compte. Par exemple, dans le cas d’'une étude interannuelle comparant la végétation, la date
d’acquisition des images est un critére important, puisque les conditions phénologiques du milieu

doivent étre comparables (Coppin ¢# af., 2004).

Enfin, Lu ez al (2004) jugent la qualité d’une étude de changement selon quatte critéres : sa capacité
a quantifier le changement, sa capacité a identifier la nature de celui-ci, son aptitude a spatialiser sa

distribution ainsi que celle d’extraire la précision de ses résultats.
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2.21 Les techniques de détection de changement

Le choix d’une technique de détection de changement appropriée aux besoins de I'étude est
déterminant de la qualité du résultat final. Certaines méthodes ne permettent que de fournir
linformation de base (changé/inchangé), tandis que d’autres renseignent sur la direction ou la nature
du changement par le biais d’une matrice de changement. Un grand nombre de techniques de
détection existent et plusieurs facons de les catégotiser sont possibles. L’article de Lu ez al. (2004)
présente les principales techniques existantes dans une revue de littérature exhaustive de 45 pages.
L’article de Coppin ¢f a/. (2004) fait aussi une synthése des méthodes possibles, plus particulierement
appliquées au suivi des écosystémes. Le Tableau 2.2. résume les techniques les plus courantes dans la
littérature et les présente en six grandes catégories. Les prochains paragraphes présentent brievement

chaque catégorie plus en détails.

Catéoorie : Analyse visuelle

I’analyse visuelle consiste 4 photo-intetpréter des composés d’images multi-temporelles et de
numériser manuellement a Pécran les zones de changements. L’intérét de cette méthode réside dans
la mise 2 profit des connaissances et de P'expérience de l'analyste. De plus, I'ceil humain peut
distinguer trés efficacement les changements de texture, de taille et de forme pour ensuite les
associer a une information thématique (Lu ¢z 4., 2004; Blaschke, 2010). Les résultats obtenus sont
d’une précision généralement supérieure a ceux issus de techniques numériques automatisées
(Coppin e al, 2004; Tuominen & Pekkarinen, 2005). Cependant, I'analyse visuelle s’avere peu
efficace pour une analyse de changement couvrant un large territoire et la mise a jour automatique
des résultats n’est pas possible. De plus, il est difficile d’obtenir des informations quantitatives et

directionnelles complétes du changement (Lu e# 4., 2004).

Catégorie : Algebre

La catégorie algébrique comprend des méthodes simples impliquant la soustraction/division entre
les valeurs numériques (spectrales) de deux images bi-temporelles couvrant une méme région.
L’opération mathématique est appliquée 4 chacun des pixels se superposant afin de créer une

nouvelle image. La réponse est binaire (changement/pas de changement) et déterminée par un seuil
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judicieusement établi par Putilisateur. Ce seuil sert a délimiter la présence et l'absence de
changements. Ces méthodes sont couramment utilisées en télédétection a cause de leur rapidité
d’exécution. Cependant, les résultats sont facilement affectés par les distorsions radiométriques et la
superposition des images (Lu ez 4/, 2004). Plusieurs de ces techniques sont utilisées pour détecter les
changements globaux dans les régions arctiques et subarctiques, notamment par le biats de I'indice
de la végétation par différence normalisée (NDVI). Par exemple, McManus ¢f a/. (2012) appliquent
une technique de régression d’images sutr une série Landsat afin de quantifier 'augmentation de la

surface foliaire dans le Nord du Québec entre les années 1986 a 2010.

Catégorie : Transformation

La catégorie Transformation comprend l'analyse en composantes principales (ACP), le Tasseled
Cap, le Gramm-Schmidt et le Chi-carré. Ces méthodes permettent d’éviter la redondance
d’informations en créant de nouvelles bandes non-corrélées entre elles. Les deux méthodes les plus
souvent utilisées sont PACP et le Tasseled Cap, a cause de leur simplicité d’exécution par rapport
aux deux autres. L’ACP permet de réduire la dimensionnalité des données en cherchant un nouveau
systeme d’axe maximisant la vatiance des variables initiales (Schowengerdt, 1997). En rassemblant
sur une méme couche d’informations des données spectrales multi-temporelles, I'application de
PACP permet d’identifier les pixels inchangés (1 composante) par rapport aux pixels changés (2° et
autres composantes) (Mas, 1999; Aronoff, 2005). Le Tasseled Cap est une méthode semblable a
PACP. Elle permet d’obtenir trois nouveaux axes cortespondant a la brillance des sols, a I'indice de
verdeur et a 'indice de jaunissement (humidité). Une soustraction de ces bandes est ensuite effectuée
afin d’identifier les changements (Lu ¢ a/, 2004). Cette technique est optimale pour la détection de
changement en milieu forestier (Collins & Woodcock, 1996). Comme pour les techniques de la
catégorie Algebre, ces méthodes ne permettent pas de créer une matrice de changements détaillée

renseignant sur la nature des changements.

Catégorie : Modéles avancés

Ces techniques, beaucoup plus complexes d’utilisation, utilisent un modéle linéaire ou non-linéaire
afin de convertir les valeurs de réflectance de l'image en paramétres physiques. Ces nouveaux
parametres, intuitifs et plus facilement interprétables que les signatures spectrales, permettent

d’extraire efficacement 'information de la couverture du sol (Lu ¢# 4/, 2004). L’analyse du mélange
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spectral linéaire, la plus commune de cette catégorie, est basée sur la prémisse que les éléments d’une
image multispectrale sont composés de plusieurs signatures spectrales (endmembers) contribuant a leur
réflectance totale (Lunetta & Elvidge, 1998). Elle assume que la réflectance mesurée par le senseur
est une combinaison linéaire de la réflectance de tous les éléments contenus a I'intérieur d’un pixel
(Lu ef al., 2004). Etant donné la variabilité naturelle des écosystémes, elle représente un outil puissant
pour la détection de changement de la végétation (Adams ef al, 1995; Rogan ef al., 2002; Lu ef al,
2003; Somets ez al., 2011). Quant au modele de la canopée Li-Strahler, il est utilisé pour comparer la
fermeture du couvert de coniféres (observation verticale de la cime des arbres) pour deux dates
différentes (Lu ef al, 2004; Zeng ef al., 2008). La technique des parametres biophysiques permet de
son coté de classifier les types de végétation selon des parametres biophysiques observés sur le
terrain ou sur des images, par exemple le rapport de la biomasse des arbres sur la biomasse totale. Il
est surtout utilisé pour le suivi de la succession végétale en milieu forestier. (Lu e a/, 2004). Toutes
ces méthodes sont cependant rarement incorporées aux logiciels communs de traitements d’images
et le temps de traitement requis afin de développer un mod¢le approprié aux données est
considérable. De plus, elles requiérent souvent un grand nombre de données de terrain et sont

efficaces seulement pour les changements du couvert végétal.

Catégorie : Systémes d’information géographique (SIG

Les méthodes basées sur les SIG permettent I'incorporation de différentes couches d’informations
géoréférencées ainsi que l'utibsation de diverses techniques (superposition des images, masques,
outils de calculs, de classification, de comparaison, etc.). Elles sont efficaces notamment pour le suivi
de Toccupation du sol et de I'étalement des zones urbaines (Weng, 2002). Ces milieux étant
complexes, lincorporation des données multi-sources est souvent nécessaire. Néanmoins, ces
méthodes sont assez complexes d’utilisation et I’hétérogénéité de la précision des données utilisées

rend patfois difficile 'obtention de résultats de changements satisfaisants (Lu ez 4/, 2004).

Catégorie : Comparaison de classifications

Cette catégorie est basée sur le traitement d’images déja classifiées (ex: carte thématique).
Contrairement aux techniques précédentes, celles-ci permettent d’identifier la direction du
changement par le biais d’une table de contingence mettant en relation les couvertures de sol de

deux années différentes (Tu ef al, 2004). Cependant, les résultats de ces méthodes dépendent
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entierement de la qualité des classifications et propagent les erreurs de celles-ci dans la détection de
changements. L’obtention d’une précision acceptable peut s’avérer difficile, puisquun grand nombre
de sites tests, de méme que l'intégration de différentes sources d’'information (indices de végétation,
textures, etc.) sont souvent nécessaires (Lu ¢/ a/., 2004). Par contre, ces techniques ont 'avantage de
diminuer 'impact des différences radiométriques entre les images, puisqu’elles comparent des images
déja classifiées (Coppin ez a/, 2004). La plus simple et la plus utilisée de ces méthodes est la
comparaison post-classification, qui compare deux classifications thématiques aux temps t; et t,

produites indépendamment I'une de 'autre (Singh, 1989).

Toutes les techniques précédentes ont été d’abord développées afin de satisfaire la détection de
changement sur une base «par pixel». Récemment, 'utilisation accrue de classifications basées-objets,
mieux adaptées aux images haute résolution, a amené le développement de techniques de détection
de changement basées sur I'analyse d’objets (voit section 2.3). Ces techniques sont présentées et
discutées en détail par Chen ef a/ (2012). Au lieu d’observer le changement dans le temps entre deux
pixels se superposant, le changement entre deux objets spatialement correspondants est évalué. La
recherche de paires d’objets équivalents est toutefois souvent difficile, puisque les objets délimités
indépendamment sur des images acquises a des moments différents ont rarement les mémes
frontieres pour un méme élément du paysage (Chen e 4/, 2012). En effet, les variations dans la
luminosité et les effets d’ombrage viennent influencer la délimitation des polygones. De plus, il peut
etre délicat d’affirmer que la différence de forme de 'objet est due a un vrai changement sur le
terrain ou a des incohérences géométriques causées, par exemple, par un décalage géométrique ou
des différences dans la segmentation des images (Blaschke, 2005). L’utilisation de SIG et
d’algorithmes de comparaison et d’association de sutface, de périmetre, de forme et de complexité
deviennent ainsi nécessaires, ce qui peut devenir laborieux. En réponse a ce probléme, il est possible
de combiner les images multi-temporelles et de les segmenter simultanément, ce qui permet de créer
des objets spatialement homologues. Cependant, comme le méme emplacement géographique peut
disposer d’objets différents a travers le temps, il est difficile de savoir si les résultats de la détection
de changement sont influencés par cette segmentation combinée (Chen ef a/, 2012). De plus, les
impacts du décalage géométrique, de I'angle du capteur et des effets d’ombrages sur le résultat de

I'étude de changement n’ont pas été explotés.
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Tableau 2.2 Présentation des principales techniques de détection de changement. (Tableau traduit et adapté de Lu et al. (2004))

. . . Caractérists .
Catégories Techniques Difficulté aractetisiques Avantages Inconvéntents
communes
Arglyse visuelle ¥ Interprétation visuelle i Photointerprétation des IncorPoration des' B l'iésultats dépendent de l'expérience de
changements connaissances de T'utilisateur I'analyste
. Différence/division d'images 1 , } Difficulté dans la sélection de seuls
© Régression ' g Demimnnie Généralement trés simples  significatif
. égression d'images o énéralement trés simples  significatifs
Algebr = . . . ment a l'aide d o
lgebre - Différence d'index de végétation 1 chuairlxge et tadede (sauf ' ACV) Réponse binaire: ne permet pas de
seuils
" Analyse par vecteur de changement (AVC) 3 connaitre la nature du changement
Anal m| te principale (ACP 2 ) Ne permettent de créer d
. yse en composante principale ( ) . o Réduisent Ia redondance e Pe ettent pas de crée , <_:s,
. - Tasseled cap 2 Requierent la sélection de . ) matrices de changements détaillées
Transformation . . . d'informations entre les L :
* Gramm-Schmidt 3 seuils o Interprétation et assignement des classes
. B bandes utilisées . -
Chi-carré 3 sur la nouvelle image difficiles
- Réflecuvité de Li-Strahler 5 Conversion des valeurs  Parameétres sortants plus e
R , ; , ) . , Complexité d'utilisation et temps de
Modeles avancés - Mélanges spectraux 5 de réflectance en facilement interprétables k o
, . . . . . . traitement considérable
- Méthode de parametres biophysiques 5 parametres physiques que les signatures spectrales
Systemes P ‘1 » Les différences entre la précision des
. . . L . , ermet la superposition . . o
d'information . Intégration des SIG et de la télédétection 4 Utilisent des données de plus peIp couches d'information utilisées peut
) i usieurs types .
géographique . Approche SIG 4 multi-sources d'inp} G wP affecter le résultat de la détection de
otmation
(SIG) changements
C arai t-classificati 2 P ttent de cré . o
. womparaison _p(?s SeEesron c@e ent ce creer e Sélection difficile d'un nombre suffisant
. . Analyse combinée spectrale-temporelle 3 , B . matrice de changements . , R o,
Comparaison L. i L Méthodes basées sur des | . . . de sites d'entrainement de qualité pour
- Détection espérance-maximisation 3 : ) Réduction de l'erreur liée i .
de = . images ayant déja subi . Ia classification
. Détection de changement non-supervisée 3 e aux différences , .
classifications . ) une classification L Méthode laborieuse
Hybride 3 radiométriques . )
S . L Propagation de l'erreur
Réscaux neuronaux artificiels 5 (atmosphériques)




2.2.2 Approche retenue

Pour des raisons de simplicité, d’efficacité et de performance, la présente étude utilise une méthode
traditionnelle de comparaison post-classificaion par pixel, appliquée a deux classifications
indépendantes basée-objets. La détection de changement a ainsi été réalisée en comparant chaque
pixel des cartes thématique ayant été classifiée sur une base objets, étant donné les difficultés
méthodologiques de la comparaison d’objets ptésentées a la section précédente. Néanmoins,
'approche de classification par objet, adaptée 2 la haute résolution des images et détaillée a la section
2.3, permet d’éviter I'exagération des changements souvent obtenue avec la classification thématique
de pixels isolés. De plus, comparativement a une technique de détection de changement algébrique,
la comparaison de deux images classifiées permet d’atténuer significativement les erreuts pouvant
provenir de distorsions radiométriques entre les images. En effet, pour la présente DPétude,
l'utilisation de plusieurs dizaines de photographies historiques numétisées (1994) et mosaiquées vient
exacerber les différences spectrales entre une méme entité écologique retrouvée a deux endroits
différents dans I'image, rendant 'application d’une technique algébtique délicate étant donné la
difficulté de déterminer un seuil de changement. Enfin, l'utilisation de la technique de comparaison
post-classification a Jlavantage de créer une matrice de changement détaillée fournissant
Iinformation « avant-aprées » faisant appel a la nature du changement observé. Il est ainsi possible de

répondre aux questions : qu’est-ce qui a changé et comment (vers quoi) cela a-t-il changé?

2.3 La classification basée-objet

2.3.1 Des pixels aux objets

L’arrivée de satellites offrant des résolutions pouvant concutrencer les traditionnelles photographies
aériennes a mené au développement de méthodes de traitement d’images mieux adaptées 2 la haute
résolution. Les classifications dites basée-objets remplacent ainsi de plus en plus la méthode
classique basée-pixels (Blaschke, 2010). En effet, les images possédant des résolutions grossiéres 2
moyennes, comme les images du capteur Végétaton (1,1 km) de SPOT 4-5 ou encore les images
acquises par le captear TM (30 m) de Landsat, sont composées de pixels pouvant contenir
linformation spectrale de plusieurs objets au sol. Par exemple, un pixel de 1 km? combinera la

réflectance d’'un boisé avec celle d’une clairiére adjacente en une valeur spectrale unique. Cependant,
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avec Pamélioration de la résolution spatiale des images, un pixel peut maintenant représenter un
objet, voir une fraction d’'un objet. Dans ce cas, avec une résolution de 25 cm, un simple arbre sera
représenté par un ensemble de pixels. Il devient alors difficile de trouver la signature spectrale
ptopre 2 un objet ou a un ensemble d’objets semblables 2 cause de I'hétérogénéité des valeurs
spectrales retrouvées au sein de ceux-ci (Coburn & Roberts, 2004; Blaschke, 2010). En effet,
Paugmentation de la variabilité spectrale intra-classe engendre une réduction de la séparabilite
statistique inter-classes lors de l'utilisation d’une approche traditionnelle par pixel (Yu e 4/, 2006).
Les classifications qui en résultent sont ainsi souvent d’une précision moins intéressante et montrent
un effet se/ et poivre, car plusieurs pixels isolés sont classés indépendamment de leur voisinage
(Blaschke, 2010). C’est dans ce contexte que des techniques de segmentation et de classification
d’images, utilisant non seulement P'information spectrale des pixels, mais aussi les relations spatiales

entre ces pixels, ont été développées (Tuominen & Pekkarinen, 2005; Murray e 4/, 2010).

L’approche par objet comprend létape de segmentation, c’est-a-dire le regroupement de pixels
adjacents ayant des caractéristiques (spectrales, texturales, topographiques, etc.) semblables, et 'étape
de la classification, qui permet d’attribuer une classe thématique a ces objets. La considération
d’objets et non de pixels individuels dans la classification se rapproche davantage de la perception
visuelle humaine, puisque cette derniére utilise les relations entre les pixels pour comprendre la
structure de I'image (Blaschke, 2010). La Figure 2.1 donne un exemple d’'un regroupement de pixels

créant un objet facilement interprétable.

Figure 2.1 Regroupement de pixels semblables voisins formant une zone dominée par le lichen
parmi la toundra arbustive.
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Le logiciel eCognition de la firme allemande Definiens a été le premier logiciel d’analyse d’images par
approche basée-objet disponible commercialement en 2000 (Benz e 4/, 2004). Il permet
Iincorporation de plusieurs couches d’information pouvant aider a la délimitation et a la
classification thématique des objets, par exemple un modéle numérique de terrain ou encore de
I'information sur la texture de I'image. Trés spécialisé et performant, il est utilisé dans plusieurs
études pour la classification contextuelle par objet en milieux naturels (Laliberte ef a/., 2004; Desclée
et al., 2006; Yu et al., 2006; Gao ¢ al., 2007; Dissanska ¢# a/., 2009; Dribault e a/., 2012), agticoles (Hay
et al., 2003) et urbains (Lewinski & Zaremski, 2004; Cleve ez a/, 2008; Zhou ¢t al., 2008).

Dans le cas de la présente étude, une approche de classification basée-objet a été utilisée afin de
caractériser le couvert végétal et de tirer profit de la résolution des images. Etant donné la lourdeur
des images et le temps de traitement considérable, la plupart des études a ce jour au Nunavik
utilisent des méthodes davantage axées sur les analyses par pixel (May, 2011) ou encote la
traditionnelle photo-interprétation (Sturm e# a4/, 2001b; Ropars & Boudreau, 2012). Par exemple,
Tremblay ez al. (2012) ont effectué une étude de changement prés de Kangiqsualujjuaq en délimitant
et en identifiant les différents types de végétation manuellement et visuellement a partir de
photographies aériennes. Toutefois, avec larrivée des ordinateurs plus petformants et le
développement des techniques de traitement d’images adaptées aux meilleures tésolutions,
Pautomatisation des méthodes traditionnelles est devenue possible. Dissanska ez a/ (2009) ont
dailleurs utilisé avec succes la classification basée-objets appliquée 2 une image panchromatique
Quickbird et a une mosaique de photographie aérienne afin de suivre I'évolution de la structute des
tourbicres dans la région de la baie James. L’approche par objet leur a permis de classifier avec une
précision globale de 81 % les unités morphologiques des tourbieres étudiées. Leurs résultats
montrent que cette approche permet de remplacer efficacement l'interprétation visuelle et
identification traditionnelle manuelle des tourbiéres structurées (Dissanska ez @/, 2009). Dribault ez
al. (2012) ont aussi utilisé cette approche pour une étude semblable sur les tourbiéres et ont obtenu
une précision globale satisfaisante de 82 %. Par ailleurs, plusieuts études ont comparé les approches
par pixel et par objet sur des images a THRS. Par exemple, Cleve ¢t a/. (2008) compatent ces
méthodes pour cartographier 'urbanisation d’un milieu naturel 4 I'aide de photographies aétiennes
couleur. Leurs résultats montrent que 'approche par objet leur permet d’améliorer de plus de 20 %
la précision globale de leurs classifications par rapport a 'approche par pixel. Whiteside e¢# a/. (2011)

aboutissent a une conclusion semblable en comparant les deux méthodes pour la cartographie de
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savanes a pattir d’images ASTER. La classification par objet leur permet d’augmenter de pres de
10 % la précision globale obtenue par rapport a la classification par pixel. La considération du
contexte spatial des pixels en plus de I'information spectrale permet donc d’améliorer grandement la
classification des images 4 haute résolution. De plus, un des avantages majeurs de 'approche basée-
objets est celui de palier partiellement les etreurs de superposition spatiale des images lors de la
détection de changement ainsi que de réduire les erreurs liées aux différences d’angles d’acquisition

et de radiométrie des images (Desclée ez al., 2006; Hussain ¢f al., 2013).

2.3.2 Apport de la texture en traitement d’images

L’intégration de la texture, c’est-a-dire de la variation spatiale des tons de gris ou de la luminance des
pixels, est souvent utilisée pour améliorer la segmentation et la classification des objets (Hu e a/,
2005). Le calcul de la texture petmet d’introduire P'information de la distribution spatiale des
variations de luminance pour une bande spectrale donnée (Caloz & Collet, 2001). Elle est souvent
utilisée dans I'analyse des photographies aériennes pour étudier la végétation, puisque ’hétérogénéité
de la structure végétale influence grandement la variance locale des valeurs de pixels pour les images
a haute résolution (Hudak & Wessman, 1998). Plusieurs études ont montré lutilité de son
intégration a l'information spectrale des images pour étudier la structure de la végétation (Tuominen
& Pekkarinen, 2005; Wood ef al, 2012), de méme que pour améliorer la segmentation des images
(Hu ez al, 2005) et la précision de la classification de la végétation (Franklin ez 4/, 2000; Puissant ez
al, 2005; Mutray et al, 2010; Szantoi et al, 2013). Drailleurs, pour Johansen ef al (2007),
Pincorporation de la texture 4 'information spectrale a permis d’augmenter de 2 2 19 % la qualité de

la classification des structures de végétation.

Par ailleurs, les distorsions radiométriques souvent importantes dans le cas de 'imagerie aéroportée
affectent davantage la luminance des pixels (le ton) sans pour autant en affecter la texture
(Tuominen & Pekkarinen, 2005), d’ou l'utilité de 'incorporer a la segmentation et a la classification
des photographies aériennes. De plus, la texture est un outil important en photo-interprétation
puisqu’avec la couleur, elle fait partie des caractéristiques visuelles facilement appréciables par I'eeil
humain. Par exemple, un couvert résineux aura une texture généralement assez rugueuse a cause de
Pangularité des cimes et de I'arrangement des branches, tandis qu'un couvert arbustif de feuillus

apparaitra comparativement plus lisse (Figure 2.2).
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En traitement d’images numériques, la texture permet de quantifier les relations entre un pixel et ses
voisins a 'intérieur d’une fenétre mobile centrée sur un pixel (Caloz & Collet, 2001) (Figure 2.3). La
méthode statistique la plus utilisée en télédétection pour le calcul des textutes est celle introduite par
Haralick ez al (1973) basée sur la matrice de cooccurrence des niveaux de gris (GLCM). Cette
derni¢re examine la répétition des différentes combinaisons de niveaux de gris dans I'image. Elle
quantifie ces différences dans la fenétre mobile, dont la taille est déterminante. Cette taille dépend de
la résolution de I'image et de la taille des structures a identifier (Dissanska ez 4/, 2009). Toutefois, elle
reste un compromis entre la quantité d’information qu’elle contient et la précision de son contenu a
cause des effets de bordures (Puig & Garcia, 2001). Ainsi, la fenétre doit étre assez grande pour
contenir le plus de renseignements possible, mais assez petite pour éviter de mélanger les pixels

appartenant a des milieux différents.

Pour déterminer la taille optimale de la fenétre mobile, I'analyse variographique est une méthode
largement employée. Elle permet d’extraite des informations sur les structutres spatiales d’une image.
L’emploi de variogrammes permet de quantifier la variabilité des intensités entre deux points en
fonction de la distance qui les sépare (Kourgli & Belhadj-Aissa, 2003). Plusieurs études utilisent ainsi
cette approche pour trouver I'échelle optimale maximisant la séparabilité des structures d’une image
(Franklin ez 4/, 1996; Kourgli & Belhadj-Aissa, 2003; Johansen ef 4/, 2007; Dissanska ef al., 2009;
Balaguer e# al., 2010). Par ailleurs, Franklin 7 4/ (1996) montrent que P'utilisation de variogrammes
améliore les résultats de classification de I'inventaire forester, pour la discrimination des structures
de végétation et pour la classification de la couverture du sol. Toutefois, aucune taille unique de
fenctre ne peut étre optimale pour 'ensemble des structures présentes a Pintérieur d’une image. Une

approche multi-résolutions est donc jugée préférable (Coburn & Robetts, 2004).

Figure 2.2 Comparaison de textutes distinctes liées 2 des couvertures de sol différentes facilement
perceptibles par Pobservation humaine. A gauche, une pessiére 2 mousses, a droite, un
couvert arbustif dense. Les images sont extraites de la mosaique de photographie
aérienne 2010 couvrant la vallée Tasiapik prés d’Umiujaq (Nunavik).
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Image composée de pixels associés a
différentes valeurs de tons de gris
Fenétre mobile 3x3 pixels

Pixel recevant le résultat du
calcul de 1a texture

Figure 2.3 Exemple d’une fenétre mobile (3 x 3 pixels) utilisée pour les calculs de la texture.

Le résultat de 'analyse texturale et de son application dans la classification dépend ainsi de la taille de
la fenétre utilisée, mais aussi fortement du choix des indices de texture. Hall-Beyer (2007) classe les
indices de texture en trois groupes statistiques a l'intérieur desquels les indices sont fortement
corrélés entre eux. Le premier groupe est basé sur les contrastes et inclut les mesures ¢’ homogénéité,
de dissemblance et de contraste. Le second groupe est basé sur la structure ou P'arrangement spatial
des pixels (ordre) et inclut les mesures d’entropie et de deuxiéme moment angulaire. Enfin, le
troisiéme groupe est basé sur les statistiques descriptives, dont la moyenne, la vatiance et la
corrélation. Murray ef a/. (2010) ont appliqué une ACP i ces huit indices et ont retenu P'information
contenue dans les trois premiéres composantes. D’autres ont testé directement sur leurs images
efficacité des différentes combinaisons de mesures texturales pour la classification (Wood ef 4/,
2012; Szantoi ¢# 4/, 2013). Plus simplement, étant donné la forte corrélation souvent retrouvée entre
les indices d’une méme catégorie, il est conseillé d’en utiliser qu’un seul par catégorie (Hall-Beyer,

2007).

2.4  Approches pour évaluer la précision des classifications

La validation est une étape importante, car la qualité de la classification affectera directement la
qualité de la détection de changement. La validation teste la précision des résultats obtenus par
Palgorithme de classification en compatant les classes thématiques avec des données de végétation

connues (sites tests) (Congalton & Green, 2009). Idéalement, la validation est faite a partir de sites
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issus d’'une campagne de terrain exhaustive. Souvent, faute de temps, d’accessibilité et de budget, la
campagne terrain est remplacée par la photo-interprétation d’images a THRS, comme les
photographies aériennes, ou encore pat une comparaison avec une cartographie de référence

(Congalton & Green, 2009).

2.4.1 Choix du systéme d’échantillonnage et évaluation du nombre de sites tests requis
Y 4 q

Etant donné quil ne serait pas raisonnable de vérifier individuellement chaque polygone de Pimage
pour en évaluer la validité de sa classe thématique, un échantillon de polygones représentatif de
I'image doit étre judicieusement choisi pour faire office de sites de validation. Plusieurs systemes
d’échantillonnage existent. Congalton et Green (2009) citent quatre questions fondamentales a poser

avant d’effectuer ’échantillonnage :

= Quelles classes thématiques doivent étre évaluées et comment sont-elles distribuées dans
Pimage ?

- Quelle est 'unité d’échantillonnage approprié?

- Quel est le nombre d’échantillons requis pour chaque classe ?

= Quel systeme d’échantillonnage est le plus approptié ?

La prise en considération de ces questions dans I'élaboration du plan d’échantillonnage déterminera

la rigueur statistique de la validation.

La premicre question concernant la distribution des classes thématiques dans Pimage doit se poser
afin d’éviter Pautocorrélation spatiale entre les échantllons tests. L’autocorrélation spatiale survient
dans le cas ou la présence, 'absence ou le degré d’une caractéristique affecte la présence, I'absence
ou le degré de cette méme caractéristique sur une unité voisine (Cliff & Ord, 1973). Dans le cas ou
'autocorrélation existe, les échantillons doivent étre sélectionnés avec une distance assez grande

pour minimiser son effet et assurer 'interdépendance des sites (Congalton & Green, 2009).

Quant au choix de l'unité d’échantillonnage, elle peut étre soit des pixels individuels, des groupes de
pixels, des polygones ou des groupes de polygones. Traditionnellement, les unités d’échantillonnage
fréquentes pour les cartes de moyenne et de grossiére résolution sont le pixel ou le groupe de pixels.

Avec larrivée des THRS et des approches basée-objets, les approches de validaton doivent étre
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adaptées et l'unité d’échantillonnage doit aussi étre des objets (polygones) (Congalton & Green,
2009).

De plus, Afin de bien évaluer la précision globale de la classification d’une maniere statistiquement
valide, un nombre suffisant d’échantillons tests total doit étre utilisé. Le choix du nombre
d’échantillons est basé sur des techniques statistiques qui doivent étre adéquates a la méthode de
validation (Congalton & Green, 2009). Dans le cas ou les échantillons serviront a créer une matrice
d’erreurs traditionnelle (voir section 2.4.2), Tortora (1978) explique que Papproche basée sur la
distribution multinomiale sera préconisée sur celle basée sur la distribution binomiale, puisque le but
n’est pas seulement de déterminer la validité d’un site par une réponse binaire (vrai ou faux). En
effet, dans une matrice d’etreurs comptenant # classes d’occupation du sol, une seule bonne réponse
existe pour un site donné et #-/ mauvaises réponses sont possibles. Davantage de sites tests doivent
ainsi étre pris en compte afin de bien représenter statistiquement cette confusion. 1’équation
déterminant leffort d’échantillonnage (N) basée sur une distribution multinomiale (Tortora, 1978;

Congalton & Green, 2009) sera présentée au chapitre méthodologique (équation 3.3, section 3.2.2).

Aptes avoir déterminé le nombre d’échantillons tests adéquats, il faut choisir leur méthode
d’échantillonnage. Cing systémes d’échantillonnage communs en télédétection peuvent étre utilisés
pour la validation de cartes thématiques (Tableau 2.3). Afin d’éviter de biaiser I'échantillonnage, les
sites de référence doivent idéalement étre choisis de facon aléatoire (Congalton & Green, 2009).
Toutefois, un échantillonnage purement aléatoire ne permet pas d’obtenir une distribution
homogéne des sites dans I'image et risque de sous-échantillonner une classe a faible superficie
(Aronoff, 2005). Ainsi, une stratégie incluant une composante aléatoire est souvent préconisée afin
d’obtenir une distribution uniforme ainsi qu'un nombre optimal de sites par classe (Aronoff, 2005).
Par ailleurs, certains systémes d’échantillonnage comme le systeme systématique ou par grappe
peuvent étre plus sensibles a la question d’autocorrélation spatiale (Congalton & Green, 2009).
Congalton (1988) a testé ces cinq systemes d’échantillonnage et conclut que les méthodes aléatoire et
aléatoire stratifié donnent souvent les meilleurs résultats. Afin d’éviter de sous-échantillonner des
classes peu représentées dans 'image, la méthode stratifiée, impliquant qu'un nombre minimum
d’échantillons aléatoires soit sélectionné dans chaque classe, est souvent recommandée (Congalton,

1988).
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Tableau 2.3 Méthodes communes d’échantillonnage pour la sélection des sites tests utilisés pout
Pévaluation de la précision d’une carte thématique (Jensen, 2005; Congalton & Green,

2009).
Méthodes Description Avantages Inconvénients
d’échantillonnage
Chaque échantillon est Hypotheése de base de Peut sous-estimer une classe
choist indépendamment nombreux principes peu abondante mais tout de
Aléatoire et a des chances égales statistiques méme importante si le nombre
d’étre sélectionné d’échantillons n’est pas assez
grand
Assure un échantillonnage
non biaisé
Sélection aléatoire du Permet une sélection Peut biaiser I'échantillonnage -
. . point de départ (x, y) cohérente et ordonnée selon 'otganisation de 'image
Systématique

suivi d’un échantillonnage

a pas constant

Permet d’obtenir des sites

répartis uniformément dans

I'image

(ex. en suivant un creux

topographique)

Moins robuste d’un point de
vue statistique, car chaque objet
n’a pas la méme probabilité
d’étre sélectionné

Aléatoire stratifié

Prise en compte de la
classification thématique
finale pour prendre un
nombre d’échantillons
aléatoire minimum dans
chaque classe

Toutes les classes sont
évaluées avec un nombre
suffisant d’échantilions,

méme celles

proportionnellement moins

présentes dans I'image

Assure un échantillonnage

non biaisé

Nécessité d’attendre le produit
thématique final avant de faire
le choix des sites

Souvent difficile d’obtenir assez
d’échantillons pour les classes

moins abondantes

Systématique
stratifié non-
aligné

Combine I'aléatoire et la
stratification avec un
intervalle systématique

Introduit davantage le
caractére aléatoire que
I'échantillonnage

systématique conventionnel

Application plus complexe

En grappe

Collection de plusieurs
échantillons a un
emplacement choisi
aléatoirement

Facilité et faibles cotits
d’échantillonnage sur le

terrain

L’indépendance des sites entre
eux n’est pas respectée
(probléeme d’autocorrélation
spatiale)
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2.4.2 Matrice de confusion

La matrice de confusion (ou matrice d’etreutrs) est la méthode de validation la plus commune utilisée
en télédétection (Congalton, 1991; Foody, 2002; Lunetta & Lyon, 2005). 1l s’agit d’'une table de
contingence mettant en relation les classes thématiques obtenues par la classification (lignes) et les

classes de références/classes «vraies» (colonnes) (Tableau 2.4).

Tableau 2.4 Représentation mathématique d’une matrice de confusion classique (adapté de Baatz
et al. (2005)). Les colonnes représentent les classes de référence (vraies) et les rangées
teptésentent les classes thématiques (classification). La diagonale de la matrice
correspond aux superficies inchangées et les autres positions dans la matrice
renseignent sur les confusions entre les classes. Les précisions de Putilisateur et du
ptoducteur peuvent étre calculées a partir des données dans la matrice et témoignent
tespectivement des erreurs de commission et d’omission de la classification.

Classes de référence
Prévision de
Classe 1 Classe 2 Classe N z l’j‘,zr’:;’
‘wtilisatenr
N
a1
Classe 1 all al2 alN z aqx Z¥—1a1k
- k=1 B
[
N
5‘ A2z
® Classe 2 a21 222 a2N z asy E?—lazk
E k=1 P
S
w
H
k|
8]
I __Onn
Classe N aN1 alN2 aNN ank N ank
k=1 B
N N N N
e | S | S S | 1=
k=1 k=1 k=1 ik=1
Précision du 11 a22 __anv
N
productenr Zg=1ak1 Zg=1ak2 Yie=1Qkn

La diagonale de la matrice correspond aux pixels bien classés par rapport aux données de référence,
tandis que le calcul des matges de la matrice correspond aux pixels qui ont été mal classés (Caloz &
Collet, 2001). La matrice permet non seulement de connaitre les etreurs associées a chacune des

classes thématiques, mais aussi la nature de ces erreurs (confusions entre les classes). Issus de cette
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matrice, quatre indices classiques sont fournis par eCognition : I'indice de précision globale (PG),

I'indice de Kappa (K), la précision du producteur (PP) et la précision de Putilisateur (PU).

La PG, facilement interprétable, représente la proportion des pixels qui ont été assignés
correctement 2 la classe de référence (équation 2.1). Elle renseigne sur la précision générale d’'une

classification.

21

ST

Ou: D estla somme des pixels de la diagonale

n est le nombre de pixels tests total

A Pinstar de I'indice de PG, qui suppose la véracité des sites de références, I'indice K suppose que la
classification et les données de références sont indépendantes et d'une méme fiabilité (Foody, 2002).
Introduit par Cohen (1960), cet indice permet de tenir compte du facteur chance, c’est-a-dire de la
probabilité que des pixels aient été attribués a la bonne classe par hasard. Pour ces raisons, 'indice
Kappa (équation 2.2) est souvent utilisé conjointement a I'indice PG lors de la validation de cattes

thématiques (Caloz & Collet, 2001; Baatz e 4/, 2005).

K = (Nclassés) Z aj; — Z(ai+ * a+i) 2.2
(Nclassés)2 - Z(ai+ & a+i)
Ou:  Ngasses est le total des pixels classés, toutes classes confondues

a +i est la somme de la colonne 7, soit  Yp_; @y
. 1 . . . N
ai+ estla somme delaligne 7 soit Y p_; ay

aij est le nombre de pixels de la classe 7 cortectement classés

Un K de 1 signifierait ainsi une classification parfaite ou le facteur chance est nul. A Popposé, un K
approchant 0 signifie une contribution totale de la chance, c’est-a-dire que la classification ne donne

pas de meilleurs résultats que si les classes avaient été assignées aléatoirement dans I'image.

La PP est la probabilité qu'un pixel de référence de classe 7 soit bien classé dans 'image. Elle est liée

a l'erreur dite d’omission (1 - PP), qui correspond aux pixels n’ayant pas été affectés a leur classe de
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référence, c’est-a-dire qui ont été « oubliés » par la classification. L’erreur d’omission permet ainsi
d’estimer le pourcentage de sous-estimation d’une classe de végétation par la classification.

L’équation 2.3 définit la PP comme suit :

. ii . 2.3
PP(i) = —
Ay
Ou: aj est le nombre de pixels de la classe 7 correctement classés

a +i est la somme de la colonne  soit ZIIY=1 ay;

Le précédent indice refléte la concordance des données de référence avec la classification, mais ne
renseigne pas sur la capacité de la classification a prédire une classe (Baatz e 4/, 2005). Cette
information est donnée par la PU (équation 2.4), qui est liée a erreur dite de commission (1 - PU).
Cette erreur correspond aux pixels assignés incotrectement a une classe qui n’était pas la leur et

permet d’estimer la propottion surestimée par la classification par rapport a une classe de végétation

donnée.
. Qi 2.4
PU() = —
i+
Ou: aj est le nombre de pixels de la classe 7 correctement classés

@i+ estla somme de la ligne 7 soit Mp—; ay

Par ailleurs, en retranchant ’erreur d’omission a l'erreur de commission, il est possible de connaitre
la sous-estimation ou la surestimation globale de la classification pour chacune des classes.
L’importance portée a chacune de ces erreurs est propre a chaque étude selon les risques associés a
une source d’erreurs spécifique. Par exemple, dans le cas d’une étude sur la gestion des risques liés
aux feux de forét, certains types de couverts forestiers sont particulicrement a risque d’incendie.
Ainsi, les erreurs de classification sur les couverts a faible risque n’auront pas de conséquences
graves, tandis que la mauvaise détection des couverts a risque élevé peut s’avérer dangereuse. 1l est
donc important dans ce cas de porter une attention particuliere afin de minimiser I'erreur d’omission
de ces couverts, méme si cela implique une hausse de I'erreur de commission. En d’autres mots, il

vaut mieux surestimer la supetficie 2 risque et prendre des mesures de précaution surdimensionnée 2
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certains endroits que de la sous-estimer et de coutir le risque de causer des dégits importants en

zones habitées (Aronoff, 2005).

Enfin, pour bien comprendre les calculs des indices de PG, de PU et de PP, la Figure 2.4 donne un
exemple simple de Papplication des formules précédentes. Dans cette figure, la classe F (forét)
détient une PU de 70 % et donc une erreur de commission de 30 %. Cette méme classe détient une
PP de 95 % et donc une erreur d’omission de 5 %. Dans le cas ou cette matrice serait exprimée en
pixels, on peut en déduire que la classification surestime de 30 % ’étendue de la classe forét et sous-
estime en méme temps 5 % cette méme classe. En retranchant lerreur d’omission a Perreur de
commission, on peut conclure que la classification surestime globalement de 25 % I’étendue de cette

meéme classe.

Référence
Classes d’occupation du sol

F U E Total

F= Forets U=Urbain E = Eau
g F 40 9 8 57
"g PU: Erreurs de commission:
% v ! U® 5 2 F =40/57 =70 % F=1-070=30%
(7]
©
_— U=15/21 =71 % T=1-0,71 =29 9%
S g 1 1 2 | 2 / © ! 1=29%
E=20/22=91% E=1-091=9%
Total 42 25 33 100

PP: Ertreur d’omission: PG:
F=40/42=95% F=1-095=52% = (40+15+20)/100
U =15/25 = 60 % U=1-0,60=40% =75%

E=20/33=61% LE=1-0,61=39%

Figure 2.4 Exemple d’application des calculs de ptécision globale (PG), de ptécision de Putilisateur
(PU) et de précision du producteur (PP) a partir d’une matrice d’erreurs. (Figure traduite
et adaptée de Congalton et Green (2009))
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CHAPITRE 3

METHODOLOGIE

Ce chapitre détaille la méthodologie employée dans le cadre de I'étude. La premiere section présente
la campagne de terrain, qui a permis de se familiariser avec U'environnement et de faire des liens
entre ce qui est observé sur les photographies et ce qu’il y a réellement sur le terrain. Par la suite, la
deuxiéme section détaille les méthodes utilisées pour le traitement des images, de I'étape du

prétraitement a celle de la détection de changement.

3.1 Campagne de terrain

3.1.1 Mise en contexte

La campagne de terrain a été réalisée du 14 juillet au 14 aolt 2012 dans les environs d’Umiujaq,
Nunavik. Le but de celle-ci était de se familiariser avec le terrain et d’obtenir de 'information sur la
couverture végétale de plusieurs sites pat observation directe. La campagne d’échantillonnage a été
réalisée dans I'optique initiale d’utiliser les sites échantillonnés pour P'entrainement et la validation
des classifications supervisées. Cependant, puisque la campagne s’est faite au premier trimestre
consacté a la recherche a temps plein, c’est-a-dire avant méme de pouvoir réaliser des essais de
segmentation sur les images, il n’a pas été possible d’utiliser directement ces sites pour tester les
classifications. Trois raisons expliquent ce probleme. D’abord, il a été décidé ultérieurement a la

campagne de terrain de diminuer la superficie du territoire a I'étude afin de réduire les temps de



traitements importants liés a la haute résolution de I'image. Par ce recadrage de la zone d’étude,
plusieurs sites échantillonnés ne se retrouvaient plus a l'intérieur de celle-ci. Deuxiemement, la fine
échelle a laquelle les parcelles de terrain ont été échantillonnées (2 m x 2 m) n’est pas optimale,
puisque les images originales, trés lourdes d’un point de vue opérationnel, ont di étre ré-
échantillonnées de 15 cm a une résolution de 80 cm afin d’alléger les traitements et de généraliser les
objets. Troisiemement, afin de pouvoir valider d’'une maniere statistiquement valable les
classifications a l'aide de la matrice de confusion, un échantillonnage de plus de 600 parcelles de
validation aurait été nécessaire (voir section 3.2.2). Or, par contrainte de temps, 88 sites ont pu étre
échantillonnés ici, dont seulement 38 faisaient parties du site d’étude recadré. Malgré ces limitations,
la campagne de terrain a été indispensable pour se faire I'ceil 2 la photo-interprétation. Elle a servi a
la détermination @ posteriori des classes de végétation et a permis de créer une base de données
visuelle essentielle pour le choix des sites d’entrainement et de validation. De plus, le fait d’avoir
parcouru a pied de grandes distances sur le tetrain durant ces cinq semaines a permis 'acquisition de
connaissances sur la distribution de la végétation pour la compréhension de la dynamique écologique

locale.

3.1.2 Echantillonnage

Dans le but d’obtenir des informations 77 sifu et ainsi d’étre en mesute de faire une photo-
interprétation efficace de la végétation a partit des photographies, 88 vérités-terrain ont été
échantillonnés prés d’Umiujaq. Le choix de ces sites s’est fait selon deux critéres principaux

suivants :

- Couvrir la superficie du territoire et la diversité géomorphologique

- Couvrir la diversité des types et des structures du couvert végétal
o Critére d’uniformité du couvert (sur au moins 100 m?
o Diversité de la couleur et de la texture du couvert

Pour ce faire, des sites d’échantillonnage avaient été présélectionnés en consultant des photographies
aériennes ainsi que la carte des dépots meubles de Fortier e g/ (2011a). Cependant, la réalité terrain
étant ce quelle est, il a été décidé de choisir les sites sur place vu le temps perdu a chercher les points
GPS et la difficulté des déplacements (couverts arbustifs denses, tiviéres, etc.). Les seuls sites

présélectionnés qui ont été gardés pour I'échantillonnage sont les sites de sondes d’humidité et de
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températute installées par I’équipe de Monique Bernier et d’Esther Lévesque depuis 2010. 11 est
important de mentionner que le but 4 ce moment était de couvrir le plus de sites possible afin
d’avoir en main un nombre important de parcelles pour la validation. Ces parcelles devaient couvrir
autant que possible la variété des classes de végétation présentes dans la zone d’étude. Pour chacun
des 88 sites, des quadrats de 2m x 2 m ont été échantillonnés. La taille de 2 m x 2 m pour les
patcelles terrain a été choisie en tenant compte de la résolution de I'image 2010 (15 cm) et de la
variabilité spatiale de la végétation observée sur le terrain. Toutefois, tel que mentionné plus haut,
nous avons constaté plus tard que la taille optimale des parcelles aurait été d’une plus grande
supetficie, notamment 2 cause du ré-échantillonnage a 80 cm des photographies. Des parcelles d’au
moins 5m x 5 m auraient été nécessaires afin de s’assurer que plusieurs pixels se retrouvent a
Pintérieur de celles-ci. D’ailleurs, Mueller-Dombois et Ellenberg (2002) proposent des parcelles
optimales de 10 a 25 m” pour les arbustes bas et prostrés et des parcelles couvrant 200 a 500 m’ pour

les milieux forestiers.

Pour chaque site, un inventaire comptenant les caractéristiques générales du milieu (habitat, substrat,
humidité, position topographique, etc.) ainsi que le dénombrement des espéces dominantes ont été
réalisés. Sur une sous-parcelle représentative de 80 cm x 80 cm, le pourcentage de recouvrement et la
hauteur des strates de végétation ont été mesurés afin de caractériser le couvert végétal en détail
(Figure 3.1). La nomenclature utilisée est basée sur la flore « Plantes des villages et des parcs du
Nunavik » de Cuerrier ef a/. (2011). Les informations recueillies ont permis de construire une base

de données exhaustive. Un exemple de fiche de terrain figure a I’Annexe 1.

Figure 3.1 Exemple du site d’échantillonnage RIV 01, situé sur le talus riverain de la riviére
Umiujaq. 1) Situation du site dans Pespace 2) Délimitation de la parcelle de 2 m x2 m
3) Mise en place d’un quadrat représentatif de 80 cm x 80 cm a Pintérieur de cette
parcelle pour dénombrement des espéces.
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Chacun des 88 sites échantillonnés a été associé a une coordonnée GPS sur le terrain, qui a permis
par la suite de les intégrer dans un SIG et de superposer les sites a la mosaique de photographies
aériennes 2010 utilisée pour la classification. Afin d’assurer la bonne superposition de la position
géographique des sites a celle de 'image, plusieuts notes, photos et mesutres (comme la distance d’'un
site par rapport au cours d’eau avoisinant, la distance par rapport a un bosquet d’épinettes bien
visible sur les photographies, etc.) ont été prises lots de ’échantillonnage. La précision du GPS étant
d’environ 3 m, la position de chaque site a été vérifiée individuellement 4 posteriori par photo-
interprétation et des modifications spatiales ont été réalisées lorsque nécessaires. Par exemple, si un
site échantillonné était situé entre deux grands bosquets d’arbustes, la distance séparant celui-ci et
chacun des bosquets a été prise sur le terrain et reportée sur la photo a l'aide de P'outil de distance
(regle) dans ArcGIS. §’1l y a lieu, une modification de la position du site était ensuite effectuée. Une

carte localisant ensemble des sites échantillonnés figure 2 PAnnexe 2.

3.2 Traitement des images

Le traitement des images regroupe toutes les étapes post-terrain qui ont servi a générer les résultats
répondant aux objectifs de I’étude. Aprés 'acquisition des séries photographiques 1994 et 2010, des
prétraitements sur la série 1994 ont été nécessaires afin de la numériser, la corriger et 'assembler en
mosaique. Par la suite, des couches d’information supplémentaires, comme des bandes de texture,
ont été générées afin d’aider a la segmentation et la classification des photogtaphies. Une image
GeoEye 2009 a aussi été utilisée pour calculer I'indice NDVI. Une fois les classifications terminées,
la précision des cartes thématiques obtenues a été évaluée. La superposition des cartes obtenues a
ensuite permis de créer une matrice qui quantifie et spatialise les changements. Enfin, une carte «
avant-apreés » a pu étre réalisée. Les principaux logiciels utilisés pour ensemble de ces traitements

sont PCI Geomatica 2012, ArcGIS 10.1 et eCognition Definiens 8.7.2.

La Figure 3.2 présente ces étapes sous forme de schéma méthodologique général. Ces étapes sont

discutées en détail dans les prochaines sous-sections.
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Série de photos Mosaique de photos
aéniennes analogiques aériennes numénques Image GeoEye
(1994) (2010) (2009)

Acquisition des
données d’entrée

v

Prétraitements
¢ Numérisation
* Corrections géométnques
(géoréférencement et orthorectification)
* Création de la mosaique

Gamma Design
ArMAP (ArGIS)
Saga GIS
ArMAP (ArGIS)

v V

ArcMAP (AnGIS)
OrthoEngine (PCI Geomatica)

Préparation des couches
d’information
Création de bandes de texture
* Analyse en composante principale
Calcul du TW1

* Distances euclidiennes (cuestas, eau)

Focus (PCI Calcul du
NDVI

Geomatica)

|

Segmentation multi-résolutions et
Classification basée-objets

Aborithme du plus procke voisin et fonctions d'appartenance

_
€—— Non

l

Détection de changements

* Matrice de changements
* Cartographie des changements

eCognition Definiens

pd

AreMAP (ArGIS)
¢Cognition Definiens

b

“ VALIDATION

Evluation de la >
précision des

<

Y

Focus (PCI Geomatica)

Figure 3.2 Schéma méthodologique général de Pétude. Des prétraitements sont d’abord appliqués a
la série analogique 1994. Des couches d’information complémentaires aux bandes
spectrales du capteur sont ensuite générées pour les deux séries photographiques. Les
photos sont ensuite segmentées, classifiées et validées. Enfin, les classifications sont
supetrposées pour réaliser la détection et la cartographie des changements.
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3.2.1 Prétraitement des données

Tel que présenté par le schéma de la Figure 3.2, le prétraitement des données regroupe la
rectification géométrique et la création de la mosaique 1994. Afin de pouvoir comparer les classes
thématiques entre elles et réaliser la détection de changement, il est important que les données
utilisées se superposent de maniere précise dans un systéme de référence géographique. En effet,
Pidentification des véritables changements dans la couverture végétal n’est possible que si 'erreur

relative au positionnement est faible, voire négligeable (Chen ¢z a/., 2012).

La série photographique 1994 étant analogique, les photographies ont d’abord été numérisées a 800
dpi par Maude Pelletier a I'Université Laval a I'aide d’un scanneur domestique EPSON GT-15000.
Ensuite, de retour a 'INRS, elles ont été géoréférencées puis orthorectifiées en utilisant la mosaique
2010 comme référence. L’étape du géoréférencement petmet d’assigner des coordonnées
cartographiques horizontales (x, y) a P'image, tandis que Porthorectification ajoute I'information
verticale (x, y, z) permettant le calcul précis de distances et de superficies (Motgan e al, 2010). A
cette fin, l'introduction d’un modele numérique de terrain (MNT) précis a été nécessaire pour
obtenir de bons résultats. Dans ce cas-ci, un MNT lidar 2 1 m de résolution spatiale provenant du
MTQ a été utilisé. Les orthophotographies ont finalement pu étre assemblées pour former la

mosaique finale. Ces étapes ont été réalisées avec le module OrthoEngine du logiciel PCI Geomatica.

La création d’'une mosaique géoréférencée requiert la ptise simultanée de points de contréle au sol
(GCP) sur la photo a traiter et celle de référence, ainsi que des points de reliage (v points) entre les
photographies pour I'assemblage de la mosaique. Pour la création d’une mosaique géoréférencée, il
est recommandé de prendre au moins deux GCP par photographies et d’en prendre trois pour
quelques-unes (PCIGeomatics, 2006). Il est aussi préférable de prendre ces points a I'intersection de
3 photos. La prise de points de reliage (e points) peut venir compenser un nombre restreint de GCP,

qui sont plus longs et difficiles a trouver, et permet d’assembler la mosaique (Figure 3.3).

Dans le cas des photographies aériennes historiques, la correction géométrique présente un réel défi,
car les changements dans la couverture du sol rendent difficile I'identification de 'emplacement
précis concordant a 'image de référence (Motgan ef a4/, 2010). Les GCPs doivent ainsi étre visibles
sur I'image de référence et transposables sur 'image a traiter. Ils doivent étre distribués de facon
relativement homogene et couvrir le plus possible ensemble de I'image (Morgan ¢f 4/, 2010). Dans

le cas présent, il a été difficile de trouver de bons points de contrdle étant donné le caractére
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dynamique et non-angulaire (c’est-a-dire n’ayant pas formes géométriques et d’angles clairs — ayant
plutét des formes arrondies) du milieu naturel. Néanmoins, afin de réduire les erreurs liées aux effets
d’ombrage et de relief, les rares intersections de routes, les blocs (morceaux de roc détachés), les

coins de lacs sur le roc et parfois méme les bosquets d’arbustes tres bas ont été utilisés.

°A
Fa=—1

@

Figure 3.3 Exemple du choix de points de contrble optimaux pour la réalisation d’une mosaique
géoréférencée. Les cercles bleus représentent les points de reliage et les triangles
touges, les points de contrdle au sol. (Image tirée du tutoriel PCI Geomatics (2006))

La correction géométrique de la mosaique 1994 a permis d’obtenir une erreur quadratique moyenne
(RMS) en x de 1,78 m et un RMS en y de 1,70 m (Tableau 3.1). Une vingtaine de points de controle
indépendants utilisés pour calculer ’écart spatial entre les images témoignent d’un décalage moyen
de 1,57 m (10,46 pixels) entre les images. répartis sur I'image Le décalage moyen obtenu est
considérée élevée dans le cadre d’'une étude de changements, puisque plusieurs auteurs parlent d’'un
décalage maximal optimal de 0,2 a 0.5 pixel (Dai & Khorram, 1998; Lunetta e 4/, 1998). L.e manque
d’information sur la distorsion radiale de lentille pourrait expliquer cette erreur ¢levée. En effet, il n’a
pas été d’obtenir cette information aupres du Ministere des Transport du Québec lors de
Pacquisition des photographies 1994. La difficulté de prendre des points de controle de qualité dans
un environnement naturel dynamique explique probablement aussi ce RMS élevé. Le ré-
échantillonnage de Iimage 2 80 cm vient diminuer atténuer ce décalage a 1,98 pixels. De plus,
Papplication d’un filtre passe-bas pour la détection de changement, détaillée a la section 3.3, palliera
cette erreur de positionnement tésiduelle. L'impact du décalage des images sur la détection de

changement sera discuté davantage au chapitre 5.

Enfin, Poutil de mosaique automatique a permis d’appliquer une balance des couleurs afin

d’homogénéiser la mosaique finale. Pout ce faire, une image se situant au milieu de la mosaique a été
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choisie comme point de départ. La méthode de découpage Edge Feature, qui place les lignes de coupe
dans les zones présentant le plus fiable gradient et la plus faible différence de valeurs de niveaux de
gris dans 'image, a ét¢ appliquée (PCIGeomatics, 2012). Aprés quelques essais visuels, la balance des
couleurs a été effectuée a l'aide de I'histogramme calculé automatiquement pour I'ensemble de la
mosaique (Histogram — Entire image). Cette étape a permis de diminuer les différences radiométriques
entre les nombreuses photographies mosaiquées. La mosaique compléte finale sera partagée a la
communauté scientifique dans la collection de données en ligne Nordicana D du Centte d’études

nordiques.

Tableau 3.1 Parameétres et résultats de la correction géométrique de la mosaique 1994. Le nombre de
points de contréle au sol (GCP) et de points de teliage (TP) utilisés pour la création de
la mosaique sont détaillés et les erreurs de positionnement (RMS) en x et en y sont
présentés.

S¢rie Nb-de  Support Nb.de Nb.de XRMS YRMS

Photos d’élévation GCP Iy (m) (m)
MNT lidar
1994 53 (résolution : 120 190 1,78 1,70
1 m)

3.2.2 Préparation des couches d’informations

Avant Iétape de segmentation et de classification des images, les bandes qui s’ajouteront aux
données spectrales de base (réflectance dans le rouge, le vert et le bleu) doivent étre générées. En
effet, la force d’un logiciel tel qu’eCognition est de permettre Pincorporation de couches
d’information supplémentaires aux bandes spectrales du capteut. Dans ce cas-ci, il a été choisi
d’ajouter des bandes texturales, puisqu’elles sont reconnues pour améliorer le résultat des
classifications (Franklin ez 4/, 2000; Hu ef 4/, 2005; Puissant e# a/., 2005; Murtay et al., 2010; Szantoi e#
al., 2013). En effet, la texture est un outil important en photo-interprétation et est complémentaire 2
la couleur. De plus les distorsions radiométriques souvent importantes dans le cas de Pimagerie
aéroportée affectent davantage la luminance des pixels (le ton) sans pour autant en affecter la texture
(Tuominen & Pekkarinen, 2005). Dans le cas de la présente étude, la texture vient aider a pallier les

différences radiométriques induites par la création d’une mosaique de plusieurs dizaines d’images.
P q g
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Outre linformation texturale, 'indice de végétation par différence normalisée (NDVI), reconnu
pout améliorer grandement le résultat des classifications de la végétation (Tuominen & Pekkarinen,
2005), a été calculé a partit d’une image GeoEye pour aider a la classification de la végétation en
2010. Aucune bande semblable n’a toutefois pu étre utilisée pour 'année 1994. Le besoin d’obtenir
une cartographie récente précise de la vallée explique cette décision. L’indice topographique
d’humidité (TWI), utile dans étude des zones humides (Merot ez 4/, 1995; Curie ef al., 2003), a été
calculé pour les deux années afin d’aider la classification de ces zones vu I'absence de bande proche
infratrouge. Enfin, des images matricielles de distance séparant chaque pixel de la zone d’étude avec
les cuestas et les plans d’eau ont été générées afin d’aider la classification de certaines zones. Les
sous-sections suivantes détaillent la méthodologie utilisée pour la création de ces bandes

supplémentaires.

3.2.2.1 Création des bandes texcturales

L’analyse de texture, réalisée grace a Poutil TEX (Texture Analysis) du logiciel PCI Geomatica, se base
sur une méthode statistique introduite par Haralick ez 4/ (1973), qui utilise la matrice de

cooccurrence des niveaux de gris (GLCM).

A des fins pratiques, une seule taille de fenétre jugée optimale a été déterminée pour les analyses de
texture. Le choix de celleci a été fait a partir d'un variogramme calculé sur un échantillon
représentatif de I'image 2010 (500 m®), en supposant que I'échelle des variations est semblable pour
1994 et que les résultats sont transposables. Pour ce faire, le logiciel de géostatistiques Gamma Design
a été udlisé. En supposant que les changements de végétation ne suivaient aucune direction
préférentielle dans Pespace a I’échelle d’observation de la texture, un variogramme omnidirectionnel
a été calculé. A chaque pas de 0,80 m, qui équivaut a la résolution des images, la corrélation entre les

pixels a été analysée (Figure 3.4).

Le variogramme obtenu suit un modéle exponentiel avec un * de 0,99. La distance déterminée par le
modele au-dela de laquelle il n’y a plus d’interdépendance entre les valeurs de pixels est évaluée a
4,71 m (5,89 pixels). Une fenétre mobile d’un rayon maximal approximatif de 6 pixels est donc
optimale afin d’éliminer la redondance de 'information texturale. Puisqu'une fenétre mobile de 12
par 12 pixels (nombre pair) ne permet pas contient pas de pixel central pour attribué le résultat du

calcul de texture, une fenétre de 11 par 11 pixels a été utilisée pour le calcul des bandes texturales

(Figure 3.5).

41



p -]

TItt == = = = =] = = + & = = 4 e e o e e e e e e e e e e e e e e = s

= o NN e S s N N 0 O 0 Y 8 |
533, W

©

Q

&

=

&

1 356.

£

@

0 178.

O valeurs

0. — Modele
0.00 2.50 5.00 7.50 10.00 1250 15.00 17.50 20.00

-- Variance de I'échantillon
Distance de séparation (h) Bist i
- istance optimale

Figure 3.4 Variogramme obtenu a partit du logiciel Gamma design calculé sur un échantillon
représentatif de la mosaique 2010. L’axe des x s’exprime en métres. La distance optimale
déterminée par le modéle est de 4,71 m (fenétre mobile de 12 par 12 pixels).

Quant au choix des indices de texture, Hall-Beyer (2007) classent les classent en trois groupes
statistiques a l'intérieur desquels les indices sont fortement corrélés entre eux. Sur cette base, trois
mesures de texture appartenant a des catégories différentes ont été sélectionnées pour Pétude :
Ihomogénéité, le deuxiéme moment angulaite et la variance. Elles ont été calculées pour

chacune des trois bandes du visible, et ce, pour les données de 1994 et de 2010.

Figure 3.5 A gauche, exemple d’une bande résultant du calcul de texture (ici, la variance, 12x12
pixels) sur un échantillon du composé couleur otiginal de 2010 (2 droite). Les zones
foncées de Pimage de texture (2 gauche) reptésentent les zones ayant une texture plus
homogénes (couvert arbustif dense, mares et cours d’eau), tandis que les zones plus
claires représentent les zones plus texturées (buttes végétalisées, pessiéres). A noter les
effets de bordure, affectant particuliérement les éléments linéaires (riviétes, routes)
mais aussi les transitions entre les zones de lichens et d’atbustes.
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3.2.2.2  Analyse en composantes prz'ﬂﬂpa/ey

L’ACP, du domaine statistique des analyses factorielles, est une transformation orthogonale se
basant sur la recherche d’une nouvelle combinaison linéaire (systeme d’axes) qui maximise la
variance des variables initiales (Schowengerdt, 1997). En traitement d’images, elle permet de
synthétiser l'information contenue dans les bandes spectrales afin d’éviter la redondance
d’informations (Schowengerdt, 1997; Caloz & Collet, 2001). L’application de PACP permet d’obtenir

de nouvelles bandes porteuses d'un maximum d’informations et non corrélées entre elles.

Dans le cas de la présente étude, étant donné que les trois bandes du visible (RVB) des séties
photographiques étaient fortement corrélées entre elles, une ACP (effectuée a T'aide de T'outil PCA
du module Foms de PCI Geomatica) est appliquée aux trois images de texture calculées sur les trois
bandes du visible et issues d’'un méme indice textural. A titre d’exemple, les trois images texturales
d’homogénéité issues des bandes 1, 2 et 3 (RVB) de I'image 2010 subissent une PCA. Les trois
images texturales basées sur la variance de la bande 1, 2 et 3 subissent aussi une PCA, et ainsi de
suite. La méme méthode est appliquée pour 'image 1994. Chaque premicre composante est retenue,
puisqu’elle expliquait plus de 99 % de la variance de 'image dans tous les cas. Ce fort pourcentage
est expliqué par la forte corrélation entre les bandes du visible, causant une importante corrélation

entre les bandes de texture résultantes.

3.22.3 Caleul du NDVI et du TW1

Son application étant simple, le NDVI, indice proposé par Rouse et al, (1974), est lindice de
végétation de référence pour Iétude de la végétation (Caloz & Collet, 2001). I utilise le fait que les
pigments de chlorophylle des feuilles des plantes absorbent fortement les longueurs d’onde du
visible (0,4 2 0,7 um) pour faire la photosynthese et réfléchissent fortement les longueurs d’onde du
proche infrarouge (0,7 4 1,1 um). Il présente une relation exponentielle avec la densité de végétation
verte au sol (Caloz & Collet, 2001). Il est utilisé largement pour le suivi du verdissement des milieux
arctiques et subarctiques (ex. Olthof e 4/, 2008; Fraser ¢f al., 2011; McManus ef /., 2012), ainsi que
pour aidet 2 la classification de milieux végétalisés (ex. Tuominen & Pekkarinen, 2005; Hoang,
2007). Dans le cas de la présente étude, aucune photographie aérienne ne présentait a priori de
bande proche infrarouge de sorte qu’il n’était pas possible de calculer un tel indice. Par contre, pour
aider 2 la classification de Vimage 2010, il a été possible de calculer I'indice NDVI (équation 3.1) 2
partir des bandes rouge (R) et proche infrarouge (PIR) d’une I'image GeoEye 2009, qui était de date
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et de résolution semblable. L’outil raster caleulator du logiciel PC1 Geomatica a été utilisé pour calculer

Pindice.

PIR — R 3.1

NDVI =5 R

Ou: PIR estla bande proche infrarouge et R est la bande rouge

L’indice topographique d’humidité (Topographic wetness index — TWI) pout le tetritoire d’étude a aussi
été calculé. Cet indice, calculé a l'aide du module Terain Analysis de SagaGlIS, utilise un MNT
d’entrée et ses dérivés (€lévation, otientation, pente, surface, courbure, etc.) afin d’estimer la
saturation en eau pour chaque pixel donné Musy & Higy, 2004). II est particulierement utile pour
I'étude des zones humides (Curie ¢# 4/, 2003). Merot ez al. (1995) ont d’ailleurs utilisé cet indice afin
de délimiter Pextension des sols inondés sur des bassins versants en Bretagne. Le résultat du calcul
du TWI a été introduit comme bande d’information supplémentaire pour aider a la classification des

zones de graminées humides.

3.2.2.4 Bandes de distance enclidienne

Afin d’aider la classification des zones d’éboulis et de graminées humides, des images matricielles de
distance ont été générées apres la classification des deux premiers niveaux de segmentation (voir
figure 3.8 et section 3.2.1). Des couches d’information contenant les objets classifiés « cuestas » et
« eau » ont été incorporées au logiciel arcGIS et I'outil Euclidean Distance du module Spatial analyst a
permis de créer deux images matricielles portant respectivement I'information de distance séparant

chaque pixel de la zone d’étude avec la cuesta la plus proche ou le plan d’eau le plus pres.

3.2.3 Segmentation des images

L’approche multi-résolutions permet de segmenter et de classifier les objets d’intérét a différentes
échelles, tout en gardant une structure hiérarchique des classes entre les niveaux. L’algorithme de
segmentation multi-résolutions intégré au logiciel eCognition consiste a partir d’un pixel pour

ensuite I'assembler avec ses voisins afin de former des objets homogenes. En répétant le processus
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de maniére itérative, les objets les plus petits sont regroupés pour former de plus grands objets, et
ainsi de suite (Definiens, 2008). Caloz et Collet (2001) nomment ce processus «l'approche par
croissance de région » Pour chaque échelle de segmentation, la croissance de I'objet cesse lorsque le
seuil d’hétérogénéité interne est atteint (Definiens, 2008). Dans eCognition, ce seuil est défini selon
un critére d’homogénéité (de couleur et de forme) et un parametre d’échelle, auxquels se rajoute le

poids accordé a chaque couche (bande) utilisée.

3.2.3.1 Critere d’homogénéité

Le crittte dhomogénéité se base sur deux parameétres. D’une part, l'influence de la forme par
rapport aux couleurs (valeurs spectrales) doit étre déterminée. Cela s’exprime par une valeut
comprise entre 0 et 1, qui donne le ratio entre I'importance donnée a chacun. Par exemple, une
valeur de forme de 0,9 indique une valeur de 0,1 accordée a Pimportance de la couleur.
Généralement, le critére de couleur est le plus important afin de créer des objets sémantiques
significatifs (Definiens, 2005). D’autre patt, le ratio compacité (Compactness) / lissage (smoothness) fait
référence 2 la régularité de forme des objets (Definiens, 2007). Pour la région a Pétude, une valeur de
0,1 est donnée a la forme contre 0,9 A la couleur, puisqu’il s’agit d’un milieu naturel non structuré
(pat opposition 4 un milieu urbain), et la valeur moyenne par défaut de 0,5 a été conservée pour la
compacité et le lissage. La Figure 3.6 illustre les relations entre les parametres du critere

d’homogénéité.

(1-p,) ... Couleur

Critére (1-p;) Lissage
d’homogénéité 1 &
Py T / Forme

Compacité
P;

Définition des paramétres de poids
accordés au critére d’homogénéité

Figure 3.6 Composantes de pondération du critére d'homogénéité, qui est calculé a pattir des
propriétés de couleur et de forme. Le poids de la couleur (1-p1) assume que la
sommation de ce dernier avec celui de la forme (p1) donne 1. Il en est de méme pour le
poids du lissage (1-p2), qui s’additionne a celui de la compacité (pz) pour donner 1 et
qui représente le ctitére de forme. (Figure traduite et adaptée de Definiens (2008))
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3.2.3.2 Choix de échelle d’observation

Dans un deuxi¢me temps, 'échelle d’obsetvation des objets doit étre déterminée. Afin de satisfaire
les besoins de la classification, la délimitation des segments doit étre fidele aux objets d’intéréts
observés (Hay ef al, 2005). Dans eCognition, le parametre d’échelle, qui renvoie 2 la taille moyenne
des segments (Benz ¢f al., 2004), est sans unité. De plus, il n’y a pas de relation claire établie entre ce
parametre et la taille des objets, ce qui signifie que l'utilisateur doit se rabattre sur des essais-erreurs
pour choisir I'échelle optimale de la segmentation, ce qui n’est pas toujours efficace (Hay ez 4/, 2005;
Dragut ¢z al., 2010).

Pour guider de maniere plus objective le choix de cette échelle, Dragut ez o/ (2010) ont développé
un outil automatisé appelé Estimation of scale parameter (ESP). L’ESP génére de facon itérative des
objets a des échelles croissantes et calcule la variance locale (VL) de ces objets pour chaque échelle.
Cette VL est la moyenne de I’écart-type des objets pour une échelle de segmentation donnée. Leur
méthode se base sur ’hypothése que la VL augmente avec la grosseur du segment, jusqu’a ce que
cette dernicre corresponde a la taille de ’objet réelle. Pour mesurer la VL d’un niveau hiérarchique a

un autre, le taux de changement (TC) est calculé selon 'équation suivante :

_-a-n

32
-1 100

TC

Ou : L =Varance locale (VL) pour un niveau d’observation donné et L-1 = VL a Iéchelle

inférieure

Les résultats obtenus a l'aide de Poutil sont compilés dans un fichier texte, qui peut étre lu
automatiquement et représenté dans un graphique. Les pics du TC dans le graphique indiquent les

échelles de segmentation les plus adéquates selon les propriétés de I'image pour une scene donnée.

Dans le cas de la vallée, trois échelles d’observation différentes ont été utilisées, chacune servant a
identifier des structures spécifiques dans image. L’outil ESP, découvert un peu tardivement dans le
projet, a servi au choix de I'échelle de segmentation de la végétation seulement. Son utilisation pour
les autres échelles hiérarchiques (cuestas et mares) aurait peut-étre permis de réduire les éditions
manuelles effectuées a ces niveaux de segmentation. Les graphiques obtenus par l'outil figurent a
I’Annexe 3. Les résultats de 'outil permettent de trouver plusieurs valeurs d’échelle optimales a des

résolutions différentes. Dans ce cas-ci, afin de titer profit le plus possible de l]a THRS des photos, il a
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été décidé de prendre une valeur d’échelle la plus basse possible tout en s’assurant que les objets
comportaient assez de pixels pour obtenir une bonne précision de classification. Les valeurs

d’échelle de 32 et 28 respectivement pour I'image 1994 et 2010 ont été retenues.

3.2.3.3  Choix du poids accordé anx conches d'information

Les bandes utilisées pour la segmentation sont les trois bandes de couleur, les premicres
composantes principales de chacune des trois bandes de texture ainsi quun MNT. Pour chaque
échelle de segmentation, plusieurs essais ont été réalisés sur un échantillon représentatif de 'image
afin de choisir le poids accordé (compris entre O et 1) a chacune des bandes. Le Tableau 3.2 résume

les parametres utilisés pour chaque étape de segmentation.

Pour la premiére segmentation, qui visait a isoler les grandes structures de I'image (les cuestas, la
route et la riviere), un poids égal de 1 a été accordé pour les bandes de couleurs et le MNT, ce
dernier jugé étre un discriminant important pour la délimitation des zones de cuestas surélevées
entourant la vallée. Une considération des textures (0,1 pour chacune) a aussi été accordée, plus
patticulierement pour aider la délimitation des zones d’éboulis. Dans la deuxieme segmentation, qui
visait 2 identifier les mares, des objets de petites tailles ont été générés et la couleur ainsi que la
texture sont utilisées (poids de 1). Cette dernicre a été particuliecrement utile pour délimiter la surface
relativement uniforme (lisse) des étendues d’eau par rapport a la végétation avoisinante. Enfin, la
troisiéme segmentation avait pour but de créer des objets de taille intermédiaire qui allaient servir a
la classification de la végétation. La plus grande importance a d’abord été accordée aux bandes de
couleur RVB (poids tespectifs de 1;1; 1), puis au MNT (poids de 0,5), puisqu’il est connu que la
végétation dépend tres fortement de la topographie locale (Bridge & Jonhson, 2000). Enfin, les trois
bandes de texture se sont vues accorder un poids moindre, mais tout de méme important, afin de
bien délimiter les patrons de végétation et de distinguer les arbustes des épinettes (poids respectifs

de 0,4;0,4;0,4).

A noter que pour les segmentations 1 et 2, des éditions manuelles ont été nécessaires. La route,
patfois trés mince a eu besoin de retouches. De plus, la délimitation des mares et de la riviere,
souvent peu profondes, était souvent imparfaite étant donné que les longueurs d’onde du visible,
surtout le vert et le bleu, pénétrent un peu 'eau. Malgré ces interventions manuelles pour les deux

remiéres segmentations, aucune modification manuelle n’a été effectuée pour la segmentation de la
>
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végétation. En effet, cela a permis de mieux assurer 'objectivité et la comparabilité des résultats des

deux années dans une optique de détection des changements.

Tableau 3.2 Description des étapes de segmentation et poids des paramétres d’entrée utilisés pour
la délimitation des objets d’intéréts (cuestas, toutes, riviéres, mares et végétation). Ces
étapes et paramétres sont les mémes pour les deux années d’étude.

. . Ratio
Parametre Ratio o Bandes et boids But
: an
d'échelle forme : couleur cor.npaclte P
lissage
Délimiter les grandes
S cation 1 Couleurs: 1 structures de limage et
n
Ce;gme.\ ation 400 0,1:0,9 0,5:05 DEM: 1 masquer les zones de
(Grossiere) Texture: 0,1  cuestas ha route et les
riviéres
S tation 2 Couleurst 1 4 - eifier et e
egmen ation 15 0.1:0.9 05:05 DEM: 0 entifier et masquer les
(Fme) mares
Textures: 1
01
Segmentation 3 7994: 32* . L
0,1:09 0,5:05 DEM: 0,5 Classer Ia végétation

(Intermédiaire)  2070: 28*
Textures: 0,4

*Déterminé par 'ESP (voir Annexe 3)

3.2.1 Classification des objets

Apres chaque étape de segmentation, les objets (segments) ainsi créés passent a létape de la
classification, qui permet de leur attribuer une classe thématique selon leurs caractéristiques
spectrales, texturales et spatiales. Outre les bandes du visible, 'indice NDV], les bandes de texture, le
MNT et le TWI, des bandes matricielles contenant la distance euclidienne par rappott aux cuestas et
aux étendues d’eau ont été utilisées dans Iétape de la classification (Tableau 3.3). Ces derniers ont
permis respectivement d’aider a la classification des zones d’éboulis et des zones de graminées

humides situées a proximité des mares.

Outre Papproche orientée objet, la force d’eCognition réside dans P'udlisation de la logique floue
pour la classification. La logique floue permet différents degtés d’appartenance 4 une classe,

contrairement a une réponse binaire, ou 'appartenance est définie de facon catégorique [0 (faux) ; 1
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(vrai)]. Ainsi, la valeur d’appartenance d’un objet a une classe peut prendre une valeur entre O et 1.
Dans eCognition, cette valeur peut étre définie de deux manieres : par Palgorithme du plus proche

voisin (PPV) et par la boite de dialogique Membership function.

Le PPV est un classificateur se basant sur un échantillon d’objets (#raining samples) pour générer
automatiquement des fonctions d’appartenance dans Pespace multidimensionnel de leuts
caractéristiques (feature space). Cet espace consiste dans ce cas-ci en I'ensemble des bandes d’entrées
présentées au Tableau 3.3. Toutefois, ce n’est pas nécessairement l'utilisation de toutes les bandes
qui permet d’optimiser le résultat de la classification. Afin de choisir la combinaison de bandes qui
maximise la séparabilité des classes, I'outil Feature Space optimization (FSO) du logiciel a été utilisé. Des
sites d’entralnement ont d’abord été choisis manuellement sur Pimage segmentée a l'aide de outil
Select Samples. Lattribution d’une classe thématique a un objet est réalisée a partir du calcul de la
distance euclidienne entre les caractéristiques de celui-ci et celles des sites d’entramement dans

I’espace multidimensionnel.

Quant 2 la boite de dialogue Membership function, elle permet, par le biais d’une interface graphique et
au moyen d’une caractéristique spécifique, de définir manuellement une fonction d’appartenance 2

une classe (Figure 3.7).

Le logiciel permet soit d’utiliser sépatément P'algorithme du PPV et les fonctions d’appartenance ou
alors de combiner ces deux approches. Dans ce cas-ci, les deux sont utilisés, les fonctions
d’appartenance servant d’outil supplémentaire pour distinguer des classes difficilement séparables.
Pour la présente étude, la possibilité d’'une telle combinaison est exploitée pour la classification de la
végétation. Les attributs sélectionnés par Poutil d’optimisation sont présentés a I’ Annexe 4, de méme
que les fonctions d’appartenance qui ont été générées. Chaque objet se voit donc attribuer la classe
pour laquelle son degré d’appartenance est le plus fort. Une valeur d’appartenance minimale, par
défaut ici 0,1, fait office de seuil pour que l'objet puisse appartenir 2 une classe. Si la valeur

d’appartenance d’un objet est sous ce seuil prédéfini, alors I'objet reste non-classé.

Le logiciel permet aussi de hiérarchiser les classes d’objets selon leur échelle de segmentation et de
garder les relations sémantiques entre elles dans la classification (Definiens, 2005). Plus complexe
d’utilisation, cette option peut s’avérer tres utile pour organiser la classification de milieux structurés
ou pour classifier des objets a différentes échelles tout en tenant compte des caractéristiques des
objets hiérarchiques supérieuts ou inférieurs. Dans le cas présent, afin d’alléger la complexite du

traitement, un seul niveau hiérarchique pour la classification de la végétation a été utilisé. Ainsi, les
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classifications issues des segmentations 1 et 2 ont été réalisées dans un projet eCognition différent de
celui traitant de la végétation. Les objets résultants de ce premier projet (qui délimite les zones de
cuesta, de riviéres, de routes et de mares) ont ensuite été réintroduits en tant que couche thématique
dans un nouveau projet eCognition et utilisés comme masque pour la segmentation et la
classification de la végétation. Enfin, les trois niveaux de classifications ont été mis ensemble pour

créer la carte thématique finale (Figure 3.8).

Tableau 3.3 Couches d’information utilisées dans le logiciel eCognition pour le traitement des
photographies aériennes. Dans Pencadré pointillé, les bandes issues de Pimage
GeoEye 2009, non disponible pour Pannée 1994.

Bandes utilisées

2010 1994
Bande  Contenn Bande Contenu
1 Bande Rouge 1 Bande Rouge
2 Bande Verte 2 Bande Verte
3 Bande Bleue 3 Bande Bleue
4 1% PCA Homogénéité 4 1é« PCA Homogénéité
5 1¢e PCA Variance 5 1¢e PCA Variance
1¢e PCA Deuxiéme moment 1¢ PCA Deuxiéme moment
6 . 6 .
angulaire angulaire
7 MNT lidar 1 m de résolution 7 MNT lidar 1 m de résolution
8§ NDVI 8 TWI
9  NDVI Homogénéité 9 Distance euclidienne Cuesta
10 NDVI Variance 10 Distance euclidienne Eau
NDVI Deuxiéme moment |
1 . |
angulaire ;
12 TWI

13  Distance euclidienne Cuesta

14  Distance euclidienne Eau
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Figure 3.7 Exemple d’application d’une fonction d’appartenance dans eCognition. A gauche,
fenétre résumant les caractéristiques des bandes utilisées pour la classification des
éboulis. En rouge, les fonctions d’appartenance générées, plus bas, Pespace
multidimensionnel utilisé pour le PPV (algorithme du plus proche voisin - nearest
neighbor). A droite, la teprésentation graphique d’une fonction d’appartenance
appliquée a la valeur moyenne de la bande 13, qui représente la distance euclidienne
par rapport a une zone de cuesta. La fonction d’appartenance permet de diminuer la
probabilité d’appartenance d’un objet a la classe Eboulis plus il est éloigné
géographiquement des cuestas entourant la vallée.

Comme pour I'étape de la segmentation, il est a noter que les objets issus de la segmentation 1 et 2
(Tableau 3.2) ont subi des éditions manuelles de classification. Ils ont été pour la plupart vérifiés et
classés manuellement. Par exemple, les grandes zones de cuestas qui encadrent la vallée ont
simplement été assignées manuellement a la classe Cuesta, puisqu’elles font 'objet d’un masque et ne
font pas partie de 'objet d’étude visé. De plus, les objets représentant les étendus d’eau, difficilement
séparables étant donné I'absence de bande proche infrarouge ont été classifiés manuellement par
photo-interprétation. Cependant, aucune édition manuelle de classification n’a été effectuée sur les
objets issus de la 3° segmentation, c’est-a-dire sur la végétation, puisque le but ici était d’utiliser une

méthode automatisée pour la caractérisation de la végétation.
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Onze classes de végétation ont d’abord été utilisées pour la classification du 3° niveau de
segmentation. Celles-ci ont été déterminées 2 partir des connaissances du terrain, de la photo-
interprétation et de tests de séparabilités effectués sur les photographies. Ces sous-classes ont ensuite
été regroupées en six grandes classes de végétation (Tableau 3.4) dans le but d’améliorer les
précisions obtenues en prévision de la détection de changement. Ces grandes classes finales utilisées
pour P'analyse de changements sont basées sur la dominance du couvert végétal a lintérieur d’'un
objet donné. Une description détaillée de chacune des sous-classes de végétation supportée par des

photos de tetrain figure a ’Annexe 5.

Tableau 3.4 Classes (3 gauche) et sous-classes (a droite) de végétation utilisées pour les
classifications. Les 11 sous-classes ont été regroupées en six grandes classes pour la
détection de changement.

Classes Sous-classes
) _ ‘a) Lichens (>75%)
1. Dommimme: [Lichens b) Lichens-sols nus (>50%) et arbustes (>25%)

©) Lichens (50-75%) et arbustes (>25%)

a) Arbustes (50-75%) et lichens (>25%)
2. Dominance Arbustes b) Arbustes bas 0-50 cm (>75%)
¢) Arbustes hauts +50 cm (>75%)

3. Dominance Pessiéres a) Pessiéres (>30% épinettes)

. , a) Graminées humide
4. Dominance Herbacées )

b) Herbacées sec

5. Fau a) Mares
b) Riviéres
) a) Eboulis
6. Roc/Eboulis b) Roc
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Figute 3.8 Résumé des étapes de la classification. 1 et 2) Classification des objets issus de la 1" segmentation (cuestas, riviéres et routes) et
de la 2¢ segmentation (mares) (projet 4 deux niveaux hiérarchiques). 3) Masque réalisé a partit des deux précédentes
classifications et appliqué au nouveau projet. 4) Classification des objets issus de la 3¢ segmentation (végétation) (projet a un
seul niveau hiérarchique). 5) Superposition de tous les niveaux de classification précédents pour la création de la carte
thématique finale. Ces étapes sont les mémes pour les cartes 1994 et 2010.



3.2.2 Validation des classifications

La validation des classifications est une étape cruciale, car elle détermine la fiabilité des données qui
serviront ensuite a I'analyse de changements. Dans ce cas-ci, une matrice d’erreurs a été utilisée pour
évaluer la qualité des classifications. Cette derniére est générée par Poutil Accuracy assessment du
logiciel eCognition. Etant donné le manque de vérités-terrain disponibles, la validation a été faite a
partit de la photo-interprétation des photographies aériennes originales a 15 cm de résolution

supportée par les connaissances acquises lors de la campagne de terrain.

Le calcul du nombre d’échantillons tests requis pour la validation a été effectué a laide de
I’équation 3.3 proposée par Tortora (1978). Cette équation, basée sur une distribution multinomiale,
permet de bien représenter de maniere statistiquement valide les confusions entre les classes. De
plus, le coefficient de Kappa (KIA), fourni par eCognition lors de la validation, suppose un modele

d’échantillonnage multinomial (Congalton & Green, 2009), renforcant le choix de cette méthode.
Soit 'équation basée sur la distribution multinomiale suivante (T'ortora, 1978):

_BILQA-TI) 3.3
=t

l

N

Ou:

B est le (a/k)*100¢ percentile supérieur de la distribution Chi-carré (X?) avec 1 degré de liberté,
K est le nombre de classes et o le degré de confiance

II: estla proportion de la classe i pour laquelle cette proportion est le plus pres de 50 %

bi est la précision désirée

B est déterminé a partir de I'équation suivante et de la table du X” avec 1 degré de liberté :

1- (o /K)=0,995

X?(0.995454) = 8,052

Il est ensuite possible de résoudre 'équation 3.3 en sachant que la supetficie relative de la classe la
plus pres de 50 % (arbustes hauts) est de 31,4 % pour 2010 et de 23,6 % pour 1994 (voir les résultats
a la section 4.1.3). Etablissant un degré de confiance souhaité de 95 % avec une précision de 5 %, on

obtent :
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8,052(0,314)(1 —0,314)
Nyo10 = 0.052

= 694 échantillons requis

8,052(0,236)(1 —0,236)
Nigoy = 0.052

= 581 échantillons requis

Ainsi, le nombre d’échantillons tests adéquat est estimé a 694 pour 2010 et a 581 pour 1994.
Ce nombre est différent pour les deux classifications, puisque I'équation inclut une variable propre a
chacune, soit la propottion de la classe pour laquelle elle est la plus prés de 50 %. Cette variable est

connue une fois la classification achevée.

Un systéme d’échantillonnage aléatoire stratifié a été choisi dans le cas de la présente étude.
Toutefois il a été décidé dopter pour la non-proportionnalité, c’est-a-dire que le plan
d’échantillonnage ne prend pas en compte la proportion relative de chaque classe thématique dans
Pimage et prend le méme nombre d’échantillons pour chacune des classes. Congalton et Green
(2009) précisent que la considération du contexte et des besoins spécifiques a I'étude peut mener a
des ajustements du systéme d’échantillonnage. De plus, afin de garder une valeur statistique au
résultat, ils suggeérent fortement de récolter au minimum 50 échantillons par classe pour une carte
comportant moins de 12 classes et couvrant moins d’'une acre en superficie. Dans le cas de la
présente étude, puisqu’une approche basée sur la proportionnalité de chaque classe ne permettrait
pas de garder ce minimum de 50 échantillons par classe, allouer le nombre d’échantillons sur une
base de proportionnalité aurait engendré une sous-représentation statistique des sous-classes
Herbacées, Graminées humide et Roc/ Eboulss, peu présentes dans I'image. Quant aux autres plans
d’échantillonnage, il a été jugé que la méthode systématique n’était pas assez aléatoire et pouvait
introduire des biais étant donné organisation de I'image. De plus, la méthode en grappe risquait de
ne pas permettre échantillonnage de toutes les classes et de ne pas respecter I'indépendance des
sites. Ainsi, 63 échantillons tests ont été choisis aléatoirement pour chacune des 11 classes

thématiques de 'année 2010 (694 + 11 classes) et 53 pour chacune des 11 classes thématiques de

I'année 1994 (581 + 11 classes).
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3.3 Détection de changement

Comme mentionné au chapitre 2, la méthode de détection de changement retenue dans le cadre de
létude est celle de la comparaison post-classification. Simple, elle permet de quantifier les
changements survenus sur le territoire et de connaitre la nature de ceux-ci par le biais d’'une matrice
de changements (Lu e# 4/, 2004). La qualité de la détection de changement dépendra de la précision
des classifications et de la précision de la superposition spatiale des deux images. Afin de pallier
Perreur de positionnement d’environ 1,98 pixels entre les images (voir section 3.2.1), il a été suggéré
par le professeur Karem Chokmani de PINRS-ETE d’appliquer un filtre passe-bas sur les images
classifiées avant d’effectuer la détection de changements. Les filtres passe-bas permettent de
produire un lissage en réduisant les écarts de variation du signal a 'aide d’une fenétre mobile (Caloz
& Collet, 2001). Un filtre modal de 5 par 5 pixels attribuant au pixel central la classe thématique
dominante retrouvée dans la fenétre a été appliqué sur les deux cartes thématiques finales. La fenétre
du filtre étant supérieure a 'erreur de superposition, I'effet du décalage sur les données est minimisé,
puisque l'information thématique d’un méme point géographique sur les deux images se retrouvera a
Iintérieur de cette fenétre. Une méthode semblable d’application d’un filtre passe-bas a d’ailleurs été
appliquée avec succes par afin d’atténuer effet d’un décalage spatial de 5 pixels entre deux images
dans le cas d’'une étude de changement bi-temporelle. Une méthode semblable d’application d’un
filtre passe-bas a été appliquée par Zhou e a/. (2008) afin d’atténuer P'effet d’un décalage spatial de 5

pixels entre deux images dans le cas d’une étude de changement bi-temporelle.

Une fois le filtre appliqué, les deux classifications (1994 et 2010) ont été superposées et 'analyse de
changement a été faite sur une base pixel-par-pixel avec I'outil MAT (Matrix Analysis) du module
Focus de PCI Geomatica. Issue de cette analyse, une matrice contenant I'ensemble des changements
est créée, de méme qu’une nouvelle image pour laquelle une valeur de changement tenseignant sur la
nature de celui-ci est attribuée a chaque pixel. La diagonale de la matrice teptésente les classes qui
n’ont pas changé d’une image a l'autre, tandis que les autres positions renvoient a un changement

d’une nature différente.

Chaque pixel de I'image matricielle sortante contient une valeur allant de 1 4 n’, # représentant le
nombre de classes thématiques (Tableau 3.5). Il existe donc autant de valeurs que de combinaisons
possibles entre les classes des deux images. Enfin, il est possible d’attribuer un code de couleur aux

changements qu'on veut représenter afin de créer une carte spatio-temporelle du territoire. A noter
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que la détection de changement est effectuée sur la végétation et les mares a I'intérieur de la vallée.

Les zones de cuestas entourant celle-ci de méme que la route ne sont pas prises en compte.

Tableau 3.5 Exemple numérique d’une matrice de changements issue de la superposition de deux
images contenant chacune 6 classes thématiques. Trente-six natures /directions de
changements différentes sont possibles. La diagonale représente les superficies non

changées,
Image 1

Classes 7 2 3 4 5 6

1 1 2 3 4 5
& 2 7 18 9 10 11 12
b 3 13 14 [ 15 16 17 18
£ 4 19 20 21 (@28 23 24
5 25 26 287 298 | 29 30
6 3 32 33 34 35 |36

3.4 Note aux lecteurs

La maitrise de nouveaux outils, spécialement du logiciel spécialisé eCognition Definiens, a été, en
termes d’efforts, de temps et d’apprentissage, une partie trés importante de 'étude. L’utilisation de
photographies aétiennes, bien que possédant une trés haute résolution spatiale, €tait en soi un défi,
puisque d’une part les différences radiométriques inévitables lors de la création de la mosaique
rendaient difficile la généralisation de la méthode pour 'ensemble de I'image, et que d’autre part,
Putilisation de photographies analogiques numérisées (1994) rajoutait a cette difficulté. I’absence
d’une bande proche infrarouge était aussi un obstacle supplémentaire, surtout pour I'année 1994, ou
il n’a pas été possible d'utiliser des données satellitaires en support. Par ailleurs, les possibilités du
logiciel eCognition étant innombrables, divers chemins sont possibles pour arriver au résultat
souhaité. Plusieurs choix ont été faits suite 4 de nombreux essais et erreurs permettant de trouver les
meilleurs paramétres pour la segmentation et la classification. Enfin, sachant que I'exploration
compléte du logiciel et sa maitrise requiérent en général des années d’expérience, cettains choix
auraient probablement pu étre optimisés davantage. Les impacts des choix méthodologiques sur la

précision des classifications et de la détection de changement seront discutés plus tard. Le prochain
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chapitre présente les résultats obtenus et montre que les objectifs ont été atteints avec la

méthodologie présentée.
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CHAPITRE 4
PRESENTATION DES CARTES DE VEGETATION ET DISCUSSION DE

L’ IMPACT DES CHOIX METHODOLOGIQUES SUR LEUR PRECISION

Ce chapitre présente les résultats concernant les classifications basée-objets. Ces derniéres seront
ensuite utilisées pour la détection de changement présentée au chapitre suivant. Les grandes classes
de végétation choisies dans le cadre de I’étude sont d’abord présentées. Les résultats concernant
’évaluation de la précision de cartes thématiques sont exposés, suivis des cartes elles-mémes. Les
supetficies absolues de chacune des classes de végétation pour les deux années sont ensuite
compatées. Enfin, la derniére section discute des impacts des choix méthodologiques entourant les

résultats obtenus.

4.1 Résultats des classifications

4.1.1 Précisions des classifications obtenues

Avant de présenter les cartes thématiques obtenues, I'évaluation de la précision des classifications
1994 et 2010 sont présentés. Au départ, la validation a été effectuée sur les 11 sous-classes de
végétation. Aptés consultation des matrices d’erreurs (Annexe 6), les nombreuses confusions entre
ces sous-classes ont orienté la décision de leur regroupement en 6 grandes classes. La précision
globale ainsi que l'indice de kappa sont ainsi présentés pour les deux classifications finales (Tableau

4.1). Notons que les matrices d’erreurs données par le logiciel eCognition sont exprimées en pixels



(donc en superficies). L’exercice de les exptimer en objets a été aussi réalisé afin de comparer les
résultats obtenus. Toutes les matrices exptimées en objets peuvent aussi étre consultées a

PAnnexe 6.

Tableau 4.1 Précisions des classifications de la végétation obtenues pour I'année 1994 et 2010, avant
regroupement des sous-classes (toutes classes) et aprés regroupement en grandes
classes (6 classes). Les résultats exprimés en objets sont aussi présentés.

1994 2010
Toutes classes 6 classes Toutes classes 6 classes
pixels objets pixels objets | pixels | objets | pixels | objets
Précision globale
PG) 71% 67% 85% 80% 72% 65% 84% | 78%
Indice de Kappa
© 0.68 0.63 0.8 0.74 0.68 0.62 0.79 0.71

Les résultats du Tableau 4.1 montrent que la validation par pixel donne une précision globale en
moyenne de 6 % supérieure a la validation par objet. Cela peut s’expliquer par le fait qu'un objet trés
petit mais mal classé aura le méme poids quun objet de grande taille n’ayant pas été attribué a la
bonne classe. Or, les plus grands objets sont souvent mieux classés, car ils détennent davantage
d'informations (par exemple sur la texture). Dans le cas présent, il a été jugé que la validation par
pixel se rapprochait davantage de la réalité, puisqu’elle tenait compte de la supetficie occupée par les
classes. Le but de la validation étant de connaitre la proportion du territoire bien représentée d’un
point de vue thématique, il semble adéquat dans ce cas-ci d’utiliser une matrice de confusion

exprimée en superficie.

Malgré les précisions globales acceptables obtenues pour les classifications sans regroupement de
classes (71 et 72 %), ces dernieres ont été regroupées en grandes classes de végétation dominante,
puisque le résultat de l'analyse de changements est fortement dépendant de la qualité des
classifications. Ce regroupement des sous-classes a ainsi permis d’augmenter de 11 a 14 % les
résultats de la précision globale et de I'indice de kappa. Les classifications finales résultantes donnent
ainsi de bons résultats, soit des PG de 84 % et de 85 % et des indices de kappa de 0,80 et 0,79,

respectivement pour les années 1994 et 2010. La forte similarité des précisions des deux années
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(<1 % de différence dans tous les cas) semble montrer que I'ajout de la bande NDVI pour la

classification de 'année 2010 n’a pas eu d’impact positif sur la précision globale de la classification.

Les matrices d’etreutrs finales obtenues permettent de connaitre la précision individuelle pour chaque
classe et de détailler les ptincipales confusions entre ces derniéres (Tableau 4.2 et Tableau 4.3). Les
diagonales des matrices représentent les pixels ayant été bien classés. Les colonnes renseignent sur la
concordance des données de référence avec la classification (PP), tandis que les rangées informent
sut la capacité de la classification a prédire une classe (PU). Cette derni¢re information est liée a
Perreur dite de commission, qui est souvent considérée comme la plus importante et qui référe aux
pixels assignés incorrectement a une classe. En regardant la capacité des deux classifications a
ptédire une classe de végétation (PU), on constate que la classification 2010 prédit avec une
meilleure fiabilité les zones dominées par les atbustes et celles dominées par le roc/éboulis que la
classification 1994. Ces résultats poutraient étre expliqués par I'utilisation de la bande NDVI dans la
classification 2010, qui aide a bien distinguer les zones arbustives a forte activité photosynthétique
ainsi que les zones dépourvues de végétation (Roc/Eboulis). A Tinverse, la classification 1994
semble pouvoir prédire de fagon plus précise les superficies dominées par les lichens et les
hetbacées. L’image 1994 étant de moins bonne qualité puisqu’a la base analogique, les zones de
lichens y sont souvent un peu surexposées, les rendant facilement séparables des autres classes de
végétation. Quant aux zones d’herbacées, leur plus grande abondance en 1994 a pu aider leur
classification par le nombre et par la qualité des sites d’entrainements sélectionnés. Par ailleurs, ces
zones d’herbacées, en général moins bien identifiées par les deux classifications, se confondent
surtout avec les zones atbustives, probablement a cause de leur couleur et de leur texture parfois
similaites 2 celles des couverts arbustifs denses et bas. Pour P'année 2010, la présence accrue
d’arbustes dans les milieux humides (de moins en moins humides en 2010) pourrait expliquer la
confusion plus importante entre ces classes. Une confusion est aussi remarquable entre les classes
DPegssiéres et Arbustes pour les deux années. En effet, la classe Pessiéres est celle détenant lerreur
d’omission la plus élevée (donc la PP la plus faible), ce qui signifie que plusieurs zones de pessicres
en 1994 et en 2010 ont été « oubliées » par la classification. Malgré la texture bien distincte des
couverts résineux, la présence conjointe d’épinettes et d’arbustes a lintérieur d'un méme objet,
fréquente 2 la lisiére des zones forestieres, poutrait expliquer cette erreur élevée et la confusion
observée avec les zones arbustives. D’ailleurs Congalton et Green (2009) soulignent la complexité
spatiale des zones forestiéres et leur etreur thématique souvent les plus élevées, particuliérement

dans les zones de transitions entre celles-ci et d’autres types de couverts. Enfin, la classe Eax, bien
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Classes thématiques

Classes thématiques

que trés bien classifiée pour les deux années, obtient une meilleure précision 1994 qu’en 2010. Etant

donné que cette classe a été assignée manuellement, I'erreur est de nature humaine. Il est probable

que certaines mares en 2010 aient été oubliées, puisqu’elles étaient plus petites. Cette erreur reste

sommes toute faible.

Tableau 4.2 Matrices de validation de la classification de ’année 1994 aptés regroupement des sous-

classes. Les résultats de la matrice sont exptimés en pixels.

Classes de référence

. . . : ) Précision de
e | P S e S wmn G| o |
Dominance Lichens 103717 1444 0 2602 2149 0 109912 0.94
Dominance Arbustes 6774 66531 5935 4639 933 58 84870 0.78
Pessidres 119 1399 18752 0 415 0 20685 0.91
Dominance Herbacées 7073 4907 496 44215 0 88 56779 0.78
Roc/Eboulss 4907 4252 0 112 24298 497 34066 0.71
Ean 21 207 0 0 0 12002 2230 0.98
TOTAL 122611 78740 25183 51568 27795 12645 318542
g:ijjc‘::u‘i“m)) 0.85 0.84 0.74 0.86 0.87 0.95 :;:;:::’:;85

Tableau 4.3 Matrice de validation de la classification de Pannée 2010 aprés regroupement des sous-
classes. Les résultats de la matrice sont exptimés en pixels.
Classes de référence

. : Dominance Do . Précision de
il Rl el el i ke
Dorminance Lichens 54006 8262 0 198 1762 0 64228 0.84
Dorsinance Arbustes 2101 105840 7426 3555 2162 0 121084 0.87
Pessiéres 177 898 2158t 0 0 0 22656 0.95
Dominance Herbacées 1847 13282 1202 30007 349 740 474217 0.63
Roc/ Eboulis 4379 1839 77 157 54677 0 61129 0.89
Ean 55 0 0 758 0 6013 6826 0.88
TOTAL 62565 130121 30286 34675 58950 6753 323350
E:ijiﬁ:u‘:“m)) 0.86 0.81 071 0.87 0.93 0.89 ::;::’;M
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I’analyse des matrices d’erreurs précédentes a permis d’évaluer la fiabilité des classifications et de
tracetr un portrait des erreurs qui leur sont associées. Dans le cas d’'une étude de changements, une
ptécision minimale d’environ 85 % est a été suggérée par Wright et Morrice (1997), toutefois, il n’est
pas toujours possible d’obtenir une telle précision. Dans le cas présent, les précisions obtenues étant
de 84 et 85 %, ces classifications sont jugées acceptables pour évaluer 'ampleur des changements de
végétation entre 1994 et 2010. Toutefois, les erreurs ne se produisant pas de la méme fagon pour les
classifications des deux années, cela peut aussi introduire des biais dans la détection de changements.
Nous en discuterons plus amplement a la prochaine sous-section ainsi qu’au chapitre suivant lors de

la discussion sur la précision de la détection de changements.

4.1.2 Cartographie de la végétation et changements globaux du territoire

Les deux cartes de végétation finales (aprés regroupement des sous-classes en grandes classes) issues
des classifications 1994 et 2010 illustrent I'hétérogénéité du couvert végétal (Figure 4.1 et Figure 4.2).
Avant méme de consulter les données quantitatives issues des classifications, une comparaison
visuelle des cattes permet de constater une tendance générale a la diminution des zones de lichens au
profit des zones arbustives, particuliérement dans le bas de la vallée, ou plusieurs buttes de pergélisol
en dégradation sont retrouvées. A Topposé de ces zones de changements importants, le plateau 4 la
téte de la vallée semble avoir subi peu de changements, surtout lorsqu’on le compare aux autres
zones de lichens. Le plateau central dominé par la pessicre semble aussi relativement stable dans le
temps. Le front de la cuesta situé au sud-ouest, dominé par le Roc/ Eboulis en 1994, semble avoir
connu une expansion notable de la classe arbuste. Plus en amont, au nord-ouest de la vallée, une
diminution importante des herbacées au profit des arbustes est observable pres de la route. Cette
derniére ayant subi une excavation importante aprés 1994, cela pourrait avoir causé un effet de
drainage provoquant la perte des milieux humides et la croissance arbustive, les arbustes décidus
étant particuliérement performants a la colonisation de milieux perturbés (Kemper & Macdonald,
2009; Lantz ef al, 2009). Les cartes thématiques détaillées comportant les onze sous-classes ayant

servi a illustrer les cartes finales sont disponibles a ’Annexe 7.
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Grandes classes de végétation

Dominance Lichens

Dommznce Herbacées
- Dominance Arbustes
- Dommance Pesaieres
- Ean
- Eboulis Roc

Cuestas
- Non-classe
- Routes

Source: Séne de photographies aénennes,
Gouvernement du Québec, MTQ
Acquisition: 19 aout 1994
Projection: Universal Transverse Mercator,
NAD 83, Zone 18 Hémusphere Nord
Réalisation: Laurence Provencher-Nolet,

INRS-ETE Octobre 2013

0 0.25 0.5 1 Kilométre
| 1 I ! ]

Figure 4.1 Carte thématique du couvert végétal issu de la classification basée-objet de la mosaique de
photographies 1994. Encerclées, une zone de lichen au centre de la pessiére et un
complexe de buttes de pergélisol ayant subi une arbustification importante entre 1994 et
2010 (voir comparaison visuelle avec la carte thématique 2010 —Figure 4.2). Encadrée, une
zone d’herbacées/graminées, qui a aussi subi un changement vers une dominance
arbustive en 2010.
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Gouvernement du Québec, MRNF
Acquisition: 12 zout 2010
Projection: Universal Transverse Mezcator,
NAD 83, Zone 18 Hémsphere Nord
Réalisation: Laurence Provencher-Nolet,

INRS-ETE, Octobre 2013
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Figure 4.2 Carte thématique du couvert végétal issu de la classification basée-objet de la mosaique
de photographies 2010. Encerclées, une zone de lichen au centre de la pessiére et un
complexe de buttes de pergélisol ayant subi une arbustification importante entre 1994 et
2010 (voir comparaison visuelle avec la carte thématique 1994 — Figure 4.1). Encadtée,

une zone d’herbacées/graminées, qui a aussi subi un changement vers une dominance
arbustive en 2010.




A partir des cartes présentées, la superficie absolue occupée par chacune des classes thématiques a
pu étre extraite pour les deux années (Tableau 4.5). Les supetficies totales sont exprimées pour
chaque grande classe ainsi que pour les sous-classes. Cependant, étant donné la moins bonne
précision obtenue pour les classifications avant regtoupement des classes, les supetficies calculées
pour les sous-classes sont seulement présentées ici a titre indicatif. A noter que les différences en
termes de superficie totale de végétation (528,2 ha en 1994 contre 522,8 ha en 2010) sont

attribuables 4 I'absence de la classe Roue dans le tableau, cette derniére étant plus courte en 1994.

Tableau 4.4 Superficies (ha) occupées par les classes et les sous-classes de végétation pour les deux
années d’étude. Leur proportion (%) par rapport a la superficie totale est aussi
représentée.

Classes et sous-classes de végétation 1994 2010

ha % ha %
Dominance lichens 123,7 23,4 80,8 15,5
Lichen (>75%) 48,6 9,2 15,4 29
Lichen-sol nu (>50%) et Arbustes (< 50%) 33,1 6,3 33,6 6,4
Lichen (50-75%) et Arbustes (>25%) 420 8,0 319 6,1
Dominance arbustes 252,1 47,7 313,0 59,9
Arbustes (50-75%) et Lichens (>25%) 234 4,4 31,6 6,0
Arbustes bas (>75%) 104,3 19,7 1175 22,5
Arbustes hauts (>75%) 1244 23,6 163,9 314
Pessieres 87,2 16,5 86,6 16,6
Pessieres (>30%) 87,2 16,5 86,6 16,6
Dominance herbacées 28,8 5,5 18,3 3.5
Graminées humide 15,5 29 12,8 2,5
Herbacées sec 13,4 25 54 1.0
Eau 6,5 1,2 5,0 0,9
Mares 6.5 1,2 5,0 1,0
Roc/Eboulis 27,1 5,1 16,2 3,1
Eboulis 10,9 2,1 9,0 1,7
Roc affleurant 16,1 31 7.2 1,4
Non-Classés 257 0,5 2,9 0,6
TOTAL 528,2 100 522,8 100
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Les résultats les plus importants sortants du Tableau 4.4 sont le gain de 12 % d’arbustes dans la
vallée ainsi que la perte de pres de 8 % de zones dominées par le lichen sur ensemble du territoire.
Les résultats obtenus peuvent étre illustrés sous forme de diagramme a bandes afin de mieux

visualiser les différences entre les deux années (Figure 4.3).

Les résultats montrent que la classe dominante en termes de superficie pour les deux années est la
classe atbustive, qui recouvre pres de 48 % du territoire en 1994 et environ 60 % du territoire en
2010. Toujours en termes de supetficie absolue, on remarque que les classes Dominance lichens et
Dominance arbustes sont celles ayant le plus changé dans le temps. De 1994 a 2010, la classe arbustive a

gagné 60,9 ha, ce qui signifie un gain de 24,2 % d’arbustes par rapport a ce qui était présent en 1994.

9 Iy, ) reme S -5
400 +60.9 ha (Jhan‘gtmmf’/ m ( 2010 1994) . 100
(+24.2 %) par classe (o) S1994
350 *
300
250 l MARES 1994 2010 Perte (%)
= YO
& 200 | -42.8ha Nombre 502 393 21.7
K (-34.6 ") -0.64 ha
9 150 .
€ J (-0.7 %) \\
£ 100 I -10.6 ha -10.9 ha
[72] 0 2l & b
» (-36.7 %) (1:3.; '3‘*‘;/) (-40.3 %)
Q o 0 I
" 1 i \ - ./ EB -
30 I Domi Domi Domi
onmunance ominance s onmuinance o
lichens arbustes Ressicres herbacées Mares Roc/Eboulis
1994 123.7 252.1 | 87.2 | 28.8 | 6.5 2741
m 2010 80.8 313.0 86.6 18.3 5.0 16.2

Superficies totales: 528.2 ha (1994) et 522.8 ha (2010)

Figure 4.3 Graphique illustrant les résultats de la classification des 6 grandes classes de couverture
végétale pour les deux années. Les superficies sont exprimées en hectares.
L’astérisque (*) montre la classe pour laquelle les marges d’erreur ne se chevauchent pas
et donc pour laquelle le changement est significatif. La démarche liée au calcul de ces
marges d’erreur est présentée a PAnnexe 8. Les pourcentages en bleu représentent les
pertes/gains de supetficie telative pour chaque classe par rapport a la supetficie (S)
totale de cette classe occupée en 1994 (voir équation). A noter que les supetficies
non classées ne sont pas représentées ici.

67



Cest d’ailleurs la seule classe pour laquelle la supetficie occupée par la végétation a augmenté entre
1994 et 2010. Pour sa part, la classe Dominance lichens a vu sa supetficie diminuer de 42.8 ha, soit une
perte de 34,6 % du lichen présent en 1994. A noter que les marges d’erreut associées aux supetficies
des grandes classes de végétation sont présentées sous forme de barres d’etreur a la Figure 4.3. La

démarche liée a leur calcul peut étre consultée a ’Annexe 8.

Malgré les confusions de classification entre les sous-classes, il est aussi possible de consulter leur
superficie au Tableau 4.4 afin d’avoir une idée de la conttibution de chacune d’entre elles aux
changements de superficie qui affectent les grandes classes. Le gan de supetficie de la classe
arbustive semble ainsi principalement attribué a 'augmentation de la sous-classe Arbustes hants
(39,5 ha sur 60,9 ha). Quant a la diminution des zones de lichens, c’est la pette de supetficie de la
sous-classe Lchen (>75%) qui est la plus importante (33,2 ha sur 42,8 ha). Il est toutefois important
de se rappeler que les résultats concernant les sous-classes de végétation sont a prendre avec
précaution étant donné les erreurs plus élevées de classification. Dans ce cas-ci, la forte confusion
entre les sous-classes Arbustes bas et Arbustes hauts (voir Annexe 6) rend difficile d’estimer la

contribution de chacune dans 'augmentation de la classe arbustive.

La classe ayant le moins subit de changements en termes de supetficie totale occupée est la classe
Pessiéres avec une faible perte de 0,64 ha entre 1994 et 2010. C’est aussi la classe pour laquelle le
changement intra-classe est le moins important (seulement 0,7 % de perte de pessiéres en 2010 par
rapport 4 la supetficie de cette classe occupée en 1994). A premiére vue, les pessiéres semblent donc
plutot stables pour la période de temps étudiée. Les classes Roc/ Eboulis et Dominance Herbacées ont
subi pour leur part une perte de superficie semblable, soit prés de 11 ha. En termes de % de
pertes/gains de supetficie, ce sont dailleurs celles qui ont subi le changement relatif le plus

important, avec une perte intra-classe respective de 40,3 % et de 36,7 % de 1994 4 2010.

Les changements dans la superficie occupée par la classe Ean, bien que négligeables en termes de
superficie absolue (1,5 ha de perte entre 1994 et 2010), sont néanmoins importants d’un point de
vue proportionnel (perte de 23,3 % de la superficie occupée par les mares de 1994 a 2010). En
comparant les mares présentes en 1994 par rapport a 2010, on constate que non seulement leur
superficie a diminué, mais leur nombre aussi. Il y a ainsi 109 mares sur 502 qui ont disparu entre

1994 et 2010, ce qui représente une perte de 22 %.

En regardant les marges d’erreur reliées aux superficies de chacune des classes de végétation, seule la

différence de superficie de la classe Arbustes est significative. Le gain en atbustes peut ainsi étre
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considéré comme ayant étant le changement le plus robuste. Toutefois, cela ne veut pas dire que les
autres changements n’ont pas eu lieu, mais seulement que la précision de la méthode employée ne
permet pas de valider statistiquement ce changement. La connaissance du terrain ainsi que la
consultation des photographies permettent tout de méme de confirmer la plausibilité des autres

résultats obtenus.

Par ailleurs, il est intéressant d’utiliser les erreurs d’omission et de commission issues des matrices
d’erreurs (Tableau 4.2 et Tableau 4.3) afin d’avoir une idée du degré de sous- ou de surestimation des
supetficies trouvées par les classifications. A cette fin, il suffit de retrancher letreur d’omission (1-
PP) i lerreur de commission (1-PU) (Tableau 4.5). Les résultats obtenus sont surtout présentés a
titre indicatif et permettent de renforcer ou de diminuer les différences de superficies retrouvées

entre les classes de végétation des deux cartes thématiques.

Tableau 4.5 Degté de surestimation (+) ou de sous-estimation (-) des classifications pour chacune
des classes de végétation de la vallée Tasiapik, Umiujaq, Nunavik. Les résultats sont
obtenus par la soustraction de l'erreur d'omission a I'erreur de commission, toutes
deux issues de la matrice d’erreurs.

Classes 1994 2010

Dominance Lichens -9% +2%
Dominance Arbustes +6% -6%

Dominance Pessiéres -17 % -24%
Dominance Herbacées + 8% +23%
Roc/Eboulis +16 % + 3%
Eau -3% +1%

Par exemple, il est possible de voir au Tableau 4.5 que le gain de superficie absolue des zones
arbustives (1994-2010) est probablement encore plus important que les 60,9 ha enregistrés, puisque
la soustraction de Perreur d’omission 2 letrreur de commission montre une surestimation de cette
classe en 1994 et une sous-estimation de celle-ci en 2010. Il en est de méme pour les pertes de
supetficies absolues de lichens, de pessiéres, d’herbacées et de mares, qui sont probablement
supérieures a celles entegistrées par les classifications. A Topposé, la perte de superficie de
roc/éboulis entre les classifications des deux années serait probablement moins grande que les

10,9 ha enregistrés, puisque la classification 1994 surestimerait de 16 % la superficie de cette classe
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contre une surestimation de 3 % seulement en 2010. Un tableau explicatif montrant ces degrés de
sur- ou de sous-estimation en hectares est présenté a ’Annexe 9. Nous discuterons au chapitre 5 de
la répercussion des erreurs thématiques sur la précision de la détection de changement par

comparaison post-classification.

4.2 Impacts de la qualité des images et des choix méthodologiques sur les
résultats des classifications

Les prochaines sous-sections discutent des impacts de la nature analogique de I'image 1994 ainsi que
des impacts de certains choix méthodologiques sur la segmentation, la classification et 'évaluation

de la précision des classifications obtenues en prévision de la détection de changement.

4.2.1 Paramétres de segmentation

Un choix crucial pour la qualité des classifications est celui de ’échelle a laquelle la végétation a été
étudiée. En effet, la taille des objets générés doit étre adaptée 2 la taille des objets sur le terrain et

aura un impact direct sur la précision de la classification (Gao ¢# 4/, 2011).

Il est difficile de dire si Péchelle utilisée ici pour classifier la végétatdon était la meilleure pour
répondre aux objectifs de I’étude. Bien que Poutil ESP de Dragut ¢f 4/ (2010) aidait 2 choisir une
échelle adéquate, plusieurs échelles optimales étaient possibles a des résolutions différentes (voir les
résultats donnés par l'outil a ’Annexe 3). De plus, Woodcock et Harward (1992) soutiennent
quaucune échelle unique ne peut représenter adéquatement I'ensemble des objets d’une image.
C’est pourquoi les grandes zones de cuesta ont été délimitées a une échelle supérieure (400) et les
petites mares, a une échelle inférieure (32 et 28 respectivement pour 1994 et 2010). Néanmoins,
peut-étre qu’une segmentation multi-résolutions 2 lintérieur méme de la vallée aurait permis
d’affiner les résultats de la classification de la végétation. Par exemple, une premiére segmentation
grossicre aurait pu servir a délimiter les grandes zones de pessiéres afin d’établir une limite avec leur
transition vers les zones arbustives. Ensuite, une autre segmentation trés fine a l'intérieur de ces

zones de pessiéres aurait pu permettre d’identifier les arbres individuellement pour ensuite classifier
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des zones intermédiaires selon le pourcentage de recouvrement. Cette approche, plus complexe,

aurait nécessité davantage de temps de traitement.

Dans ce cas-ci, le choix de segmenter la végétation a une seule résolution se voulait rapide et
efficace. De plus, le choix d’une seule échelle tres petite (32 et 28 respectivement pour 1994 et 2010)
permettait de segmenter les photos en plus petites régions homogenes possibles afin de profiter de la
fine résolution des images et de capter ’hétérogénéité de la végétation. Néanmoins, par curiosité, des
essais de I'approche multi-résolutions ont été effectués sur la végétation. Il en est ressorti la difficulté
d’obtenir une bonne précision de classification avec des segmentations plus grossiéres, notamment a
cause de I'hétérogénéité de la végétation retrouvée a l'intérieur des objets. D’ailleurs, Liu et Xia
(2010) constatent aussi que la probabilité de mélanger des classes a I'intérieur d'un objet augmente

avec la taille de Pobjet.

4.2.2 Paramétres de classification

Comme décrites 2 la section 3.2.3, la segmentation et la classification ont été effectuées a trois
niveaux hiérarchiques. Les deux premiers niveaux servaient a masquer les grandes zones de cuesta, la
route et eau afin de faciliter la classification de la végétation. Ces derniéres ont subi des éditions
manuelles par photo-interprétation tant pour Iétape de la segmentation que de la classification,
particulierement la classe Eax. Etant donné que les mares sont peu profondes et que les longueurs
d’onde du visible, surtout le vert et le bleu, sont transmises en partie dans I'eau, cela rendait la
segmentation et la classification des étendues d’eau difficile. En effet, la nature du fond des mares
venait influencer leur réponse spectrale et augmenter hétérogénéité spectrale de la classe. De plus,
les mares thermokarstiques présentent souvent des différences en termes de concentrations en
sédiments en suspension ou en carbone organique dissout, se traduisant par des différences de
couleurs (Watanabe ez @/, 2011). Une bande dans les longueurs d’onde du proche infrarouge,
fortement absorbée par 'eau et fortement réfléchie par la végétation, aurait permis d’obtenir un
meilleur contraste entre les surfaces immergées et émergées. Par ailleurs, une telle bande aurait pu
étre utilisée pour calculer I'indice de teneur en eau par différence normalisée (NDWI). Cet indice,
introduit par McFeeters (1996), implique les longueurs d’onde du vert et du proche infrarouge et

vise 4 aider a Iidentification et la délimitation des étendues d’eau par télédétection. La possession
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d’une telle bande aurait ainsi probablement permis de segmenter et de classifier de maniere

automatique les plans d’eau avec une meilleure précision.

Pour la classification de la végétation, lindice NDVI provenant des bandes rouge et proche
infrarouge du satellite GeoEye (2009) a été incotporé comme bande d’entrée pour la classification
2010. De plus, étant donné 'absence de données satellitaires 2 une telle résolution au début des
années "90, il n’a pas été possible de faire de méme avec I'image 1994. Le choix d’ajouter la bande
NDVTI 2 la classification 2010 s’est fait dans le but d’obtenit une carte avec la meilleure précision
possible qui caractérise la végétation récente et qui pourrait servir aux biologistes et a d’autres
recherches menées sur le méme tertitoire. Les résultats de classificaion montrent toutefois que
Pincorporation de la bande NDVI 2 la classification 2010 n’a pas permis d’obtenir une précision
globale supérieure a la classification 1994 (sans bande NDVI). Une explication possible serait que
Poutil d’optimisation (FSO) a été appliqué une seule fois pour 'ensemble des classes de végétation.
En d’autres mots, le FSO a tenté d’optimiser la séparabilité entre les classes en utilisant les mémes
bandes pour chacune d’entre elles. Or, le NDVI permet d’identifier efficacement les zones a forte
activité photosynthétique comme une couverture arbustive, mais est moins adapté pour séparer les
zones exemptes de végétation, comme le roc. Une optimisation individuelle, adaptée a chacune des
classes, aurait sans doute permis de choisit de meilleures bandes et d’obtenir une plus grande

précision globale.

4.2.3 Evaluation de la précision des classifications

Une étape critique affectant la précision thématique est la justesse de Dévaluation de Tlerreur
thématique elle-méme. Afin d’obtenir une estimation fidéle de la précision des classifications, la
qualité des données de référence est indispensable. La plupart du temps, il est conseillé d’utiliser des
données a un niveau de précision (résolution) supérieure que les données spectrales et les méthodes
employées pour concevoir la carte (Congalton & Green, 2009). Ainsi pour évaluer la précision de
cartes générée a partir d’'image 4 moyenne résolution comme le capteur TM de Landsat (30 m), des
photographies aériennes (<1 m de résolution) sont souvent employées. Pour les précisions de cartes
issues d’images aéroportées a THRS, des vérités-tetrains sont préférables (Congalton & Green,
2009). Le grand nombre de sites tests requis ainsi que les colits importants associés aux campagnes

de terrain rendent toutefois cette option souvent impossible. Dans ce cas, une partie des données de

72



référence doivent provenir d’observations directes pour ensuite étre comparée aux données de
photo-intetprétation afin de s’assuter de la fiabilité de l'interprétation (Congalton & Gteen, 2009).
De plus, une autre variable critique est la correspondance spatiale des sites tests sur le tetrain ainsi

que sur la carte a valider (Congalton & Green, 2009).

Comme expliqué 2 la section 3.1.1, les données de terrain acquises dans le cadre de 'étude n’ont pas
pu étre directement utilisées comme données de référence. Néanmoins, pour Pimage 2010, ces
données de terrain ont été un outil important afin de gagner de Yexpérience en photo-interprétation
et d’étre en mesure d’assurer une juste estimation de la précision thématique. Ainsi, une banque
d’images de référence pour chacune des sous-classes de végétation a été créée afin de guider la
photo-interprétation. Toutefois, étant donné la précision des GPS utilisés (environ 3 m), des
ajustements visuels ont di étre effectués a posteriori a partir des photos de terrain et des
photographies aériennes. Pour Pimage 1994, aucune vérité-tetrain n’a pu ¢tre employée pour la
validation. Bien que les connaissances de photo-interprétation acquises avec 'image 2010 aient aidé 2
reconnaitre la végétation présente en 1994, il est possible que des erreurs d’interprétation se soient
glissées dans les sites de référence. Cela fait partie des limites de la méthode, puisqu’il n’était pas
possible de retourner en 1994 pour échantillonner. Il n’est malheureusement pas possible d’estimet
la portée de cette erreur sur I'évaluation de la précision thématique (1994). Toutefois, dans 'optique
ou une autre analyse de changements a partit de photographies aériennes devait étre effectuée, il
serait intéressant d’explorer la stéréoscopie 31D numérique pour photo-interpréter et pour mesuter la
hauteur de la végétation, ce qui n’a pas été possible ici pour des contraintes de temps et de

logistique.

4.3 Conclusion

Malgré notre constat que certains choix méthodologiques n’ont pas toujours été optimaux, les
précisions des cartes thématiques sont satisfaisantes et ont permis de caractériser la végeétation de la
vallée en 1994 et en 2010. Néanmoins, pour une nouvelle étude avec des photographies aériennes,
nos recommandations/suggestions seraient les suivantes :

1) Side nouvelles acquisitions sont possibles, préconiser 'emploi de photographies possédant

une bande proche infrarouge ;

73



2) Pour la classification, appliquer P'outil d’optimisation sur chaque classe de maniére séparée
afin de choisir les bandes les mieux adaptées a chacune d’entre elles ;

3) Essayer la stéréoscopie 3D pour mesurer la hauteur de la végétation et pour la validation des
cartes

A la lumiére des tésultats obtenus sur les supetficies absolues occupées par les classes de couverture

végétale, il est maintenant possible d’avoir une idée des changements tempotels généraux du

territoire. Cependant, une classe peut avoit perdu de la supetficie quelque patt et en avoir regagné

ailleurs, ce qui n’est pas possible de voit avec une simple comparaison des supetficies totales. C’est

pourquoi il est intéressant de superposer les classifications et de spatialiser P'information en

effectuant analyse par matrice de changements.
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CHAPITRE 5

CHANGEMENTS SPATIO-TEMPORELS DU TERRITOIRE

Ce chapitre présente les résultats de la détection de changement par matrice de changements apres
Papplication du filtre modal 5 x 5 sur les données thématiques et discute des résultats obtenus. Pour
construire la matrice, les deux classifications sont superposées et chaque pixel est analysé en termes
de changements. La matrice permet de facilement visualiser la nature des changements survenus sur
Pensemble du territotre. Les changements les plus importants sont par la suite spatialisés par des

cartes de changements. Enfin, la question de la précision de la détection de changement est abordée.

5.1 Détection de changement post-classification

La superposition des deux classifications aprés I'application du filtre modal a permis de construire
une matrice de changements renseignant sur la direction (nature) de ceux-ci (Tableau 5.1). La table
de contingence obtenue, exprimée en hectares, compare les superficies des couvertures végétales des
deux années. La diagonale de la matrice représente P'étendue occupée par les mémes classes de
végétation en 1994 et en 2010, c’est-a-dire ce qui n’a pas changé dans le temps. Les autres supetficies
exprimées dans la matrice représentent ce qui a changé pour la méme période. Si 'on somme ces
valeurs et les divise par la superficie totale, on obtient la proportion du territoite qui a subi des
changements, soit 31,2 % de la vallée. De plus, 'emplacement des valeurs dans le tableau renseigne

sur la nature (ditection) du changement. Etant donné que 'on s’intéresse au changement de 1994



Tableau 5.1 Matrice de changements exprimée en hectares et réalisée a partir de la superposition
des classifications 1994 et 2010 filtrées (filtre modal 5 x 5 pixels). La consultation des
colonnes de la matrice renseigne sur les changements spatio-temporels du couvert
végétal de 1994 a 2010. La diagonale de la matrice représente les superficies inchangées,
tandis que les autres résultats représentent des changements d’une nature différente. En
consultant chaque colonne, on constate que toutes les classes de 1994 ont subi un
changement préférentiel vers une dominance arbustive en 2010 (en rouge).

ha 1994

Lichens Arbustes  Pessiéres Herbacées Roc/Eboulis Mares Total

Lichens 67,9 5,4 0,7 2,2 2,0 0,0 78,3
Arbustes 41,6 2127 23.4 17,8 10,6 2,4 308,4

- Pessiéres 4,6 183 61,4 0,8 1,1 0,1 86,4
§ Herbacées 3,6 7,3 1,2 48 0,2 0,6 17,6
Roc/Eboulis 1,6 1,5 0,4 0,4 11,2 0,0 15,2

Mares 0,6 0,7 0,1 0,3 0,0 32 4,8
Autres 3,6 6,6 0,3 2,2 21 0,0 14,8
Total 123,6 2525 87,5 285 27,1 6,3 525,5

vers 2010, il faut s’attarder aux colonnes de la matrice. Par exemple, en observant la premiére
colonne, on voit que sur les 123,6 ha de dominance lichens présents en 1994, 67,9 ha sont restés du
lichen en 2010. Par contre, 41,6 ha ont changé vers une dominance arbustive en 2010, 4,6 ha ont
changé pour des pessiéres, et ainsi de suite. Chaque colonne permet ainsi de comptendre vets quoi la
couverture végétale a évolué de 1994 a 2010. En regardant chacune d’entte elles, on constate que,
pour toutes classes d’origines confondues, le changement de superficie le plus important est celui
vers la strate arbustive. Ainsi, la perte de lichens, de pessi¢res, d’herbacées, de roc et de mares sont
majoritairement expliquées par la croissance de la classe Arbustes. Cela représente 18 % du tetritoire
de la vallée et plus de la moitié du changement total enregistré (95,8 ha d’arbustification sur un total
de superficie changée de 164,3 ha). Pour les herbacées, ce changement est proportionnellement le
plus important, avec plus de la moitié de sa supetficie initiale convertie en arbustes. Par ailleurs, les
zones arbustives sont les plus stables pour la période de temps observée. En effet, 84 % (212,7 sur
252,5 ha) de ces zones en 1994 sont restées des arbustes en 2010. Enfin, un autre résultat qui attire
lattention est le changement de 18,3 ha d’arbustes en pessiéres. Par contre, puisque la classe Arbustes
couvrait pres de 253 ha en 1994, cela ne représente relativement qu’un gain de 7 % par rappott a

1994, soit peu par rapport aux autres changements mentionnés précédemment.
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5.2 Représentation spatiale des changements

A la lumiére des résultats précédents et puisque larbustification contribue 3 la majorité des
changements enregistrés, il a été choisi de produire des cartes qui spatialisent 'augmentation du
couvert arbustif (reprenant les superficies en rouge au Tableau 5.1). La premicere carte réalisée
montre Pampleur et la distribution de 'expansion de la strate arbustive sur le territoire (Figure 5.2).
Elle témoigne de la répatrtition des changements sur 'ensemble du territoire d’étude, a 'exception du
plateau amont de la vallée, d’une zone au centre de la vallée dominée par la pessiere et des zones déja
occupées par les arbustes, qui n’ont subi pour leur part que trés peu de changements

comparativement au reste du territoire.

Dans un deuxiéme temps, une carte détaillée de la nature des changements arbustifs a été produite
(Annexe 10). La Figure 5.3 reprend cette carte en version réduite, mais agrandit certains sites afin
d’apprécier plus en détail la performance de la carte obtenue. Elle permet de regarder les
changements survenus 2 deux endroits spécifiques, ou le changement le plus important en termes de
superficie, c’est-a-dire le passage de la classe lichens a la classe arbustes, est bien visible. La zone A
montre une butte de pergélisol en dégradation identifiée par Fortier ¢ 4/ (2008), tandis que la zone B
représente une autre zone comprenant des buttes de pergélisol en dégradation identifiée par photo-
interprétation. Dans les deux cas, la carte de changement montre bien le passage de la classe
Dominance lichens 3 la classe Dominance arbuste pour la période a T'étude. L’observation des
photographies suggére que la croissance radiale d’arbustes déja en place ainsi que la colonisation
horizontale des zones arbustive a proximité soient responsables de ce changement . De plus,
Pagrandissement B permet de suivre 'évolution de plusieurs mares et zones d’herbacées, qui ont

subi un rétrécissement au profit des arbustes depuis 1994.

Afin de mieux cerner spatialement les changements du couvert végétal de 1994 en couvert arbustif,
la Figure 5.4 reprend individuellement les changements illustrés a la Figure 5.3 afin de mieux
appréciet leur distribution dans I'espace. Ainsi, il est possible de constater que le changement de
41,6 ha de la classe Dominance Lichens 2 Dominance Arbustes (A) possede la plus large distribution,
s’étendant du haut jusqu'au bas de la vallée, a I'exception des zones de pessieres. Elle est aussi
fortement liée aux patrons des buttes de pergélisol, particulierement dans le bas de la vallée. Quant
au changement 23,4 ha des pessiétes en zones arbustives (B), il est réparti surtout en bordure des
deux zones forestiéres. Etant donné qu’une zone de transition importante existe entre le milieu

forestier et le milieu arbustif a cet endroit, cela vient renforcer ’hypothese que ce changement soit lié
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a des erreurs de classification dues a la présence conjointe d’épinettes et d’arbustes 2 I'intérieur d’un
méme objet. Toutefois, il est possible que ce changement soit aussi expliqué par la croissance
d’arbustes entre les arbres, rendant la classification plus difficile et changeant la dominance végétale
locale. En ce qui a trait aux 10,6 ha de Roc/Eboulis devenus des arbustes, ils sont retrouvés
principalement dans le sud-ouest de la vallée sur le revers de la cuesta. Toutefois, la présence accrue
d’erreurs liées au dénivelé important et aux effets d’ombrage dans ce secteur pourrait surestimer les
changements enregistrés. Enfin, les 17,8 ha d’herbacées devenus arbustes sont principalement situés
a 'amont de la vallée prés de la route qui a été excavée ainsi que dans le complexe adjacent de buttes

de pergélisol en dégradation.

Figute 5.1 Exemple du phénoméne d’arbustification d'une butte de petgélisol de 1994 a 2010.
L’expansion d'arbustes déja en place ainsi que de la colonisation horizontale de zones
arbustives a proximité semblent étre responsable du verdissement observable.

Contrairement aux études utilisant la comparaison d’indices NDVI pour étudiet le verdissement,
Papproche par comparaison post-classification ne permet pas de patler d’augmentation de la surface
foliaire ou de l'activité photosynthétique, mais permet plutdt de détecter la nature et la direction des

changements concernant la dominance du couvert végétal. Par ailleurs, les classes dites « stables »
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(ex. lichen qui est resté lichen) le sont en termes de dominance, mais cela ne veut pas dire que des
changements plus subtils affectant leurs sous-classes n’ont eu lieu. En d’autres mots, la
méthodologie utilisée ne permet pas de détecter des changements s’ils ne sont pas assez importants
pout avoir amené une modification de la dominance du couvert. Par exemple, le plateau en amont
de la vallée, dominé par les lichens, n’a pas changé de grande classe végétale de 1994 a 2010.
Toutefois, une inspection visuelle permet de constater que les arbustes déja en place en 1994 ont
connu une croissance horizontale et verticale notable. La proportion du plateau occupé par les
arbustes a sans aucun doute augmenté, mais n’ayant pas atteint le seuil de dominance de 50 %, cela
ne ressort pas dans la détection de changement. Néanmoins, les observations faites sur le terrain et
par photo-interprétation laissent présumer qu'un changement de dominance au profit des arbustes

est en cours et se fera dans les prochaines années.
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Figure 5.2 Cartographie des changements liés 4 Pexpansion de la classe arbustive entre 1994 et 2010.
Les zones en orange monttrent que Parbustification est le changement le plus important et
est réparti sur Pensemble du territoire. Toutefois, certaines zones n’ont subi que peu de
changements comparativement au reste de la vallée, comme le plateau nord en amont, la
zone au centre dominée par la pessiére et plusieurs zones dans le bas de la vallée déja
occupées par les arbustes en 1994.



1994

Nature des changements vers la strate arbustive

2010

Récurrence du couvert

Dominance Lichens
- Dominance Arbustes

* Dominance Herbacées

- Pessieres

Changement du couvert végétal (1994) en
couvert arbustif (2010)

Lichens a Atbustes (41,6 ha)
Herbacées a Arbustes (17,8ha)
Pessieres a Arbustes (23,4 ha)
Roc/Eboulis 2 Arbustes (10,6 ha)
Mares a Arbustes (2,4 ha)

Autres natutes du changement

(68,5 ha)

1 Kitométre

Figure 5.3 Carte de changements montrant I'expansion du couvert arbustif de 1994 2 2010. L’agrandissement A montre une butte de pergélisol en
dégradation étudiée par Fortier et al. (2008) située dans le haut de la vallée. L’agrandissement B cadre un complexe de buttes de pergélisol
en dégradation situé au bas de la vallée. Les agtandissements montrent que le changement de la classe Lichens vets la classe Arbustes
(orange) de méme que le changement de la classe Mares vers la classe Arbustes (bleu foncé) sont bien représentés par la carte de
changements.



Figure 5.4 Distribution spatiale du changement (en rouge) de chaque classe de végétation (1994)
vers la classe arbustive (2010). A) Changement de la classe Lichens 2 la classe Arbustes.
B) Changement de la classe Pessiéres i la classe Arbustes. C) Changement de la classe

Roc/E"boulis a la classe Arbuste. D) Changement de la classe Ferbacées a la classe
Arbustes.
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5.3 Précision de la détection de changement

Comme présenté au chapitre précédent, la qualit¢é de la détection de changement dépendra
fortement de la précision géométrique ainsi que de la précision thématique obtenue par les
classifications. La premiere réfere a la correspondance spatiale entre les deux images analysées. Si
cette correspondance n’est pas atteinte, un faux changement peut étre enregistré meéme si
linformation thématique est juste sur les deux cartes. A Tinverse, il est possible d’étre au méme
endroit sur les deux cartes, mais de faire face a une erreur d’étiquetage des classes thématiques. Dans
les deux cas, une erreur est introduite dans la carte de changements. Les prochaines sous-sections
discutent ainsi des impacts relatifs aux caractéristiques des images utilisées (ex. date d’acquisition,
différences radiométriques) ainsi que des impacts relatifs au positionnement .et a la précision

thématique sur la détection de changement.

5.3.1 Images utilisées

Tout d’abord, la phénologie de la végétation étant rapide dans les régions arctiques et subarctiques a
cause de la courte saison de croissance, une date d’acquisition semblable est souvent importante
dans le cas d’'une étude bi-temporelle afin d’assurer une bonne comparaison entre les milieux
(Coppin ez al., 2004; Olthof e al., 2008). Dans le cas présent, nous avons eu la chance que les deux
photographies aient été acquises a 5 jours d’intervalle seulement a la fin de la saison de croissance,
minimisant les risques de différences phénologiques importantes. De plus, la méthode de
comparaison post-classification est reconnue pour étre peu sensible aux erreurs liées aux conditions
phénologiques et météorologiques (pluies, sécheresse), comparativement par exemple a une

méthode algébrique (Mas, 1999).

Par contre, la création d’une mosaique de plusieurs dizaines de photographies aériennes analogiques
numérisées amenait une difficulté a cause des différences de tons des couleurs engendrant un effet
« patchwork ». L’application de la balance des couleurs au moment de la création de la mosaique
visait a réduire ces différences, mais le résultat était loin d’étre parfait. Le choix dutiliser
I'information texturale dans les processus de segmentation et de classification visait a réduire les
erreurs qui auraient pu étre liées a des différences de tons. En effet, Tuominen et Pekkarinen (2005)

rappotte que les distorsions radiométriques souvent importantes dans le cas de 'imagerie aéroportée
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affectent surtout la luminance des pixels sans pour autant en affecter la texture. Par contre, la
saturation des couleurs sur la photo analogique 1994 a pu tout de méme avoir un effet sur la texture,
mais il est impossible d’en connaitre la portée. Par ailleurs, la saturation des zones claires de lichens
sur 'image 1994 peut aussi avoir affecté les zones plus foncées a proximité (par exemple les
arbustes). Dans ce cas, la classification 1994 poutrrait avoit sous-estimée la superficie de la grande
classe Arbustes en surestimant la supetficie de la sous-classe 1c (Lichens 50-75 % et arbuste >25 %)
et en sous-estimant celle de la classe 2a (Arbustes 50-75 % et lichens >25%) (Annexe 5). Il est
toutefois encore une fois difficile de connaitre la portée de 'effet de saturation sur les résultats de

changements.

5.3.2 Erreur de positionnement

Dans le cadre de cette étude et comme présenté a la section 3.2.1, il n’a pas été possible d’obtenir un
décalage inférieur a 1,98 pixels entre les mosaiques 1994 et 2010 ré-échantillonnée a 80 cm. Avec
Iutilisation d’images a2 THRS, Chen ez a/ (2012) explique qu’il est plus difficile d’obtenir un faible
décalage qu’en utilisant des données a plus basse résolution, ce qui peut nuire a la détection de
changement. Dans ce cas-ci, afin de réduire P'erreur de positionnement, un filtre modal 5 x 5 pixels a
été appliqué sur les deux cartes thématiques avant leur superposition pout 'analyse de changements.
Afin d’avoir une idée de I'impact du décalage géométrique sur la détection de changement, I'exercice
a été refait avec les données non filtrées. L.a matrice de changement obtenue figure a 'Annexe 11.
En comparant les deux matrices, il a été observé que l'application du filtre ne modifiait que tres
faiblement les résultats, n’affectant la plupart du temps que les décimales des supetficies calculées, a
Iexception des superficies concernant la classe Mates. Ces derniétres étant d’'un ordre de grandeur
inférieur aux polygones de végétation, le filtre a eu un plus grand impact sur celles-ci. Néanmoins, a
Iexception de cette classe, on note une différence de moins de 1% sur la supetficie totale changée
calculée sur les deux matrices. Cette faible différence suggére que la détection de changement
compare effectivement des entités écologiques de surface (objets) et non d’éléments ponctuels
(pixels) ou linéaires (ex: routes), ce qui minimise I'impact du décalage sur les données de
changements. De plus, tel que mentionné par Desclée ef a/ (2006), la segmentation des images en
objets les rend moins sensibles aux erreurs de positionnement dans le cas d’une étude de
changements qu’une approche par pixel. Bien qu’un maximum de 0,5 pixel de décalage ait été

proposé par Dai et Khorram (1998), ce seuil a été déterminé pour des images de moyennes a
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grossietes résolutions. Dans le cas d’images a THRS, il est rarement possible d’atteindre une
précision infétieure a 1 pixel (Chen ez 4/, 2012). Amnsi, I'erreur obtenue ici de 1,98 pixels n’est pas si
importante compte tenu la résolution spatiale des images et la technique de traitement d’images
employée. La faible différence entre les résultats de la détection de changement effectuée a partir des

données filtrées et non filtrées laissent supposer que Ierreur de positionnement est négligeable.

5.3.3 Etrreur thématique

L’erreur thématique, calculée a partir des résultats de la matrice de confusion, est déterminante dans
le cas d’'une comparaison post-classification, puisquune erreur de classification sur I'un ou I'autre des
images entrainera une information erronée du changement (Jensen ez 4/, 1998). La précision de la
détection de changement dépend donc tres fortement de la précision des cartes thématiques, qui elle,
dépend du choix des images utilisées, des méthodes de prétraitements employées, des parametres de
segmentation et de classification et de la fiabilité de la mesure de précision. Bien que la plupart des
études de changements ne présentent pas de résultats quantitatifs concernant leur précision (Lunetta
& Lyon, 2005), 'erreur thématique peut grossicrement étre évaluée en multipliant les précisions
globales des deux classifications subissant la comparaison (Coppin ez 4/, 2004). Ainsi, la précision de

la détection de changement (P;,) de Pétude peut étre estimée comme suit:
Ppe= PGioos™ PGypp= 85% * 84% = 71 %

Cette estimation simple de lerreur thématique montre que notre analyse de changement a une
précision d’au moins 71 %. Bien qu’un peu faible, cette précision a tout de méme permis de dégager
les tendances générales de Iévolution de la couverture végétale et de répondre aux objectifs de
’étude. Toutefois, les résultats obtenus doivent étre supportés par les connaissances du terrain et les
supetficies de changements calculées doivent étre appréhendées avec une certaine réserve étant

donnée I'incertitude relative a leur précision.

De plus, les etreurs ne se produisant pas de la méme mani¢re pour les deux années, des biais
peuvent étre introduits dans la détection de changements. En effet, comme présenté au chapitre
précédant, les matrices d’erreurs montrent que les classes Lzhens et Herbacées étaient mieux classifiées
en 1994 tandis que les classes Arbustes et Roc/ Eboulis ont obtenu une meilleure précision en 2010.
Ce biais peut aussi avoir été introduits par P'utilisation de la bande NDVI pour la classification de

Pimage 2010. On poutrait penser que les arbustes ayant été mieux détectés en 2010, leur expansion
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serait moindre que celle enregistrée. Pourtant, les degrés de sous- et de surestimation issus des
erreurs de commission et d’omission pour chaque classe individuelle (Annexe 9) disent plutét que
Iexpansion a été sous-estimée. Il est ainsi difficile de connaitre entierement I'impact des biais
introduits par les erreurs thématiques sur la détection de changements. Dans le cas ou I'étude serait a

refaire, il serait ainsi préférable de garder les mémes bandes d’entrée pour les deux classifications.

5.3.4 Choix de la technique de détection de changement

La technique choisie de détection de changement, la comparaison post-classification, a I'avantage
d’étre simple et de renseigner sur la nature des changements par le biais de la matrice de
changements. Toutefois, comme démontré a la section précédente, elle a I'inconvénient d’étre
fortement influencée par la précision indépendante des classifications. Elle est d’ailleurs souvent
critiquée pour ses résultats de changements de faibles précisions et pour sa surestimation du

changement (Yuan ef a/., 1998; Stow, 1999).

Une des solutions proposées pour minimiser I'effet des erreurs de classification sur la comparaison
post-classification est la création d’un masque binaire changement/non-changement a partir d’une
différence d’images sur les données spectrales initiales (Jénsen ef o/, 1998). Ce masque est ensuite
utilisé afin d’écarter les changements erronés dus a des erreurs de classifications. Cependant,
Iutilisation de méthodes algébriques (différence d’images) n’était pas possible dans le cas de la

présente étude a cause des différences radiométriques trop importantes entre les images.

Par ailleurs, une approche de détection de changement comparant les objets et non les pixels entre
eux permet de réduire 'impact des erreufs de positionnement et est souvent mieux appropriée. En
effet, 'unité de cartographie comparée étant plus grande, cela réduit le besoin de la correspondance
spatiale exacte entre les images. Cependant, il peut étre difficile de trouver les objets qui se
correspondent entre eux et une segmentation multi-temporelle simultanée est parfois préférable
(Chen ef al., 2012). Dans ce cas-ci, étant donné la complexité de la recherche de paires d’objets
équivalents dans un milieu naturel aussi hétérogene et puisque les segmentations des deux années
avaient été effectuées séparément, Papproche de détection de changement par pixels a été jugée
suffisante ici. Toutefois, il aurait été intéressant de reconduire 'analyse a partir d’objets afin d’en

comparer les résultats.
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Une autre facon de réduite P'exagération du changement associé aux erreurs géométrique et
thématique est de créer un ensemble de regles afin d’éliminer des changements improbables. Par
exemple, Zhou ez al. (2008) ainsi que Liu et Zhou (2004) ont utilisé cette méthode afin de réduire les
erreurs de commission de leurs analyses de changement conduites en milieu urbain. Par exemple, le
passage de la classe Bdtiments a toute autre classe ou encore le changement d’un milieu agricole vers
un milieu forestier étaient considérés comme trés peu probables et retirés des superficies changées.
Liu et Zhou (2004) ont utilisé cette approche qu’ils nomment «évaluation basée sur des regles de
rationalité» afin d’évaluer etreur de leur détection de changement. Dans le cas présent, étant donné
que le tetritoire étudié était moins organisé qu'un milieu utbain, il était plus délicat de créer une série
de régles logiques. Néanmoins, il est possible de faire I'exercice en supposant que le passage de la
classe arbustes a toute autre classe est improbable, puisque les arbustes sont généralement résilients
et difficiles 2 déloger 2 moins d’une perturbation majeure. Le passage de toute classe vers la classe
Roc/ Ebonlis peut aussi étre considéré peu probable, puisque cette classe est généralement retrouvee
loin des zones de pergélisol en dégradation, qui pourraient induire une instabilité importante et
provoquer des éboulis. De plus, cette classe est retrouvée en bordure de la carte et dans des zones
pentues, ou les erreurs thématiques et les erreurs de positionnement sont souvent plus importantes.
En sommant les supetficies occupées par les natures de changement relativement improbables, on
constate quelles occupent 8 % du territoire. Ainsi sur les 31 % du territoire ayant connu des
changements, au moins 8 % peuvent étre considérés plutét improbables et pourraient contribuer a

surestimer la supetficie totale changée.

D’autres études tentent de leur coté d’évaluer la qualité de leur analyse de changement par une
démarche similaire 2 I’évaluation des classifications. Par exemple, Zhou ez 4/. (2008) ont sélectionné
plusieurs centaines de sites tests dans l'image de changement selon un échantillonnage aléatoire
stratifié qu’ils ont soumis 2 une inspection visuelle. Ils ont ensuite pu générer une matrice d’etreurs
et évaluer la précision de leur carte de changement avec une plus grande exactitude. Cela aurait pu
permettre de faite une estimation plus précise et plus détaillée de I'erreur de changements dans le
cadre de la présente étude. Néanmoins, probablement a cause du temps que cela représente,
certaines études de changements post-classification se contentent d’évaluer la précision des
classifications individuelles (ex. Dissanska ez 4/, 2009) et d’en multiplier les résultats afin d’avoir une

idée de lerreur de la carte de changements. C’est d’ailleurs ce que nous avons fait.
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54 Conclusion

La superposition des deux classifications a permis de détailler avec une précision acceptable les
changements spatio-tempotels de la végétation sutvenus entre 1994 et 2010 dans la vallée Tasiapik a
Umiujaq. Ces changements permettent de dégager la tendance générale au verdissement dans la
région. Bien que la carte finale de changements ait une précision d’environ 71 %, elle permet de
mieux comprendre la distribution de P'arbustification sur le territoire, qui touche en grande partie les

zones de pergélisol en dégradation.

88



CHAPITRE 6

DISCUSSION ET CONCLUSION

Ce chapitte remet en contexte les résultats obtenus avec ceux d’autres études régionales a proximité
ainsi quavec les tendances globales au verdissement des régions arctiques et subarctiques. Enfin, il

ptésente les conclusions générales de I'étude.

6.1 Le verdissement de PArctique

La comparaison quantitative des deux classifications a montré que les zones de dominance arbustive
ont gagné significativement en superficie (+60,9 ha) et que les zones de dominance lichen ont connu
la plus grande perte de supetficie (-42,8 ha) de 1994 a 2010. En détaillant avec la matrice de
changements, nous avons constaté que 18 % de la vallée a subi une arbustification et nous avons pu
confirmer que la diminution observée des zones de lichen et des autres types de végétation était
majoritaitement causée par une croissance arbustive. De plus, une diminution importante du
nombre de mares sur le territoite (22 % de pette pat rapport a 1994) a été constatée. Les zones de

pessiéres, quant 2 elles, sont restées relativement stables par rapport aux autres types de végétation.

Les résultats obtenus concernant ’arbustification en cours sont corrobotés par des membres de la
communauté d’'Umivjaq, qui ont témoigné avoir observé une croissance arbustive rapide sur leur
territoire au cours des derniéres années. Ils signalent particulierement 'envahissement du paysage
part les bouleaux et I'augmentation de la hauteur de la canopée des saules (Gérin-Lajoie ¢f 4/, en
. préparation). Bien que les résultats quantitatifs obtenus doivent étre interprétés avec précaution vu

Vincertitude quant 2 leur précision, ils montrent une tendance qui concorde non seulement avec les



observations locales, mais avec plusieurs autres techerches menées en régions arctiques et
subarctiques (ex. Hollister ez al, 2005; Tape et al, 2006; Olthof ez al, 2008; Fraser e al, 2011,
Elmendotf ez al., 2012b) ainsi qu’avec les résultats d’autres études régionales a proximité (May, 2011;
McManus e al., 2012; Ropars & Boudreau, 2012; Tremblay ez a/, 2012).

Par exemple, I'analyse de Findice NDVI d’une série temporelle Landsat (1986-2010), effectuée par
McManus ef 4/ (2012) sur un transect longitudinal (boréal-arctique) passant a proximité de la vallée
d’étude, a montré une tendance significative au verdissement touchant 30 % du territoire. Leur étude
montre que ce verdissement, associé a 'augmentation de la surface foliaire, implique majoritairement
les zones de toundra arbustive et de graminées. Pat ailleurs, Olthof ¢ 4/ (2008) ont étudié les
communautés végétales dans deux zones de transition forét-toundra situées dans 'ouest du Canada
et au nord d’'Umiujaq. Leur étude, effectuée a deux échelles différentes (données Landsat a 30 m de
résolution et données AVHRR 4 1 km de résolution spatiale), montrent dans tous les cas que les
communautés dominées par les lichens présentent une augmentation du NDVI moins importante
que celles dominées par les plantes vasculaires. Ils concluent aussi que le verdissement touche tous
les types de végétation, mais a des rythmes et a des intensités différentes. Un peu plus au nord de la
région d’étude dans les environs de la riviere Boniface (également située a la limite des arbres),
Ropars et Boudreau (2012) ont observé une croissance arbustive importante du bouleau (Bétula
Slandulosa  Michx.) depuis 1957. Leurs résultats montrent également une augmentation
significativement plus élevée sur les terrasses sableuses situées en bordure des riviéres et en basses
altitudes (+21,6 %) que sur les sommets topographiquement plus élevés (+11,6 %). Enfin, Tremblay
et al. (2012) ont aussi enregistré une augmentation généralisée de la végétation ligneuse érigée entre
les années 1964 et 2003 pres de Kangiqsualujjuag. Sur les 7,2 km® de territoire étudié, ils ont observé
une hausse de 30% des zones denses (>90 % de recouvrement) de végétation ligneuse érigée (arbres

et arbustes) et une baisse moyenne de 35% des zones peu dense (< 10% de recouvrement).

Par ailleurs, plusieurs études soulignent la grande variabilité spatiale de la vitesse et de la distribution
de la croissance arbustive des envitonnements toundriques, qui dépend fortement des
caractéristiques du relief (ex. McManus ¢f a/, 2012; Ropars & Boudreau, 2012; Tape ¢/ a/., 2012). En
effet, en plus de déterminer les gradients d’humidité, la topographie est connue pour agir sur
I'épaisseur et la longévité du couvert neigeux, sur la température du sol, sur la profondeur de la
couche active du pergélisol ainsi que sur Pactivité biologique et la disponibilité en nutriments,

influencant de ce fait la productivité des arbustes (Ostendotf, 1998; Tape ¢ /., 2012; Stewatt ¢ al.,
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2014). Ostendorf (1998) utilise d’ailleurs un modele de végétation basé sur la topographie locale afin
de prédire la distribution des types de couverts végétaux au nord de I'Alaska. Lorsqu’utilisé a
Iéchelle d’un bassin versant, leur modele permet de prédire les types de végétation avec une
précision de 71 a 78 %. Il aurait ainsi été intéressant de superposer les résultats d’arbustification
observés dans la vallée Tasiapik avec un MNT pour étudier les relations entre les changements
détectés et les caractéristiques topographiques locales. A une échelle plus régionale, il aurait aussi été
intéressant de comparer la vitesse de I'arbustification dans la vallée avec celle des zones avoisinantes,

comme la cOte et le dessus des cuestas.

Siles études s’entendent généralement sur la réponse des arbustes face au réchauffement, la réponse
des zones foresticres, quant a elle, fait preuve d’une plus grande hétérogénéité spatiale (Henry ez /.,
2012; McManus e al, 2012). A la limite des arbres, plusieurs variables locales du milieu peuvent
venit inhiber Peffet du réchauffement sur la croissance des arbres, comme les propriétés
biophysiques du sol, Thumidité, la compétition avec d’autres organismes pour les ressources ou
encore la présence d’éléments physiques agissant comme barrieres naturelles a Pexpansion de la
végétation (Meunier ef a/., 2007; McManus e a/., 2012). Les grands affleurements rocheux de cuesta,
tres répandus autour de la zone d’é¢tude, ainsi que les buttes de pergélisol et les mares
thermokarstiques constituent des exemples de barrietes Jocales pour la propagation des atbres. Le
pauvre succes de reproduction de I'épinette noire au-dela des barricres physiques et a la limite de sa
distribution (Gamache & Payette, 2004; Meunier ¢ a/., 2007) poutrrait aussi expliquer I'inertie des
zones de pessicres dans la vallée Tasiapik. Un autre facteur probable de leur stabilité apparente est la

lenteur du processus de migration des zones forestiéres par rapport a celui de I'expansion arbustive

(Epstein et al., 2004a; McManus ef a/., 2012).

Quant au résultat montrant la diminution d’environ 22 % du nombre et de la superficie des mares
dans la vallée, 1l vient a Pencontre de hypothese de départ établie. Plusieurs études a proximité,
aussi situées en zone de pergélisol discontinu, ont d’ailleurs plutét enregistré un gain de ces étendues
d’eau au cours des 50 dernieres années. Par exemple, Vallée et Payette (2007) ont observé a I'aide de
photographies aétiennes une augmentation de 76 % de la superficie occupée par les mares
thermokarstiques de 1957 a 2001. Marchildon (2007) a aussi montré que la surface occupée par ces
mares pres des rivieres Nataposka et Sheldrake, situées au nord de la région d’étude, a augmenté de
65 % entre de 1957 et 2005. Pourtant, dans la vallée d’étude, les résultats obtenus ainsi que les

observations de terrain et de photo-interprétation montrent une grande perte de ces étendues d’eau
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entre 1994 et 2010. La différence des résultats obtenus avec ceux d’autres études a proximité peut
probablement étre expliquée pat la période d’étude, qui est beaucoup plus courte dans notre cas et
par la disparition récente des mares. Aprés avoir augmenté suite au dégel du pergélisol, il se peut que
le nombre et la superficie des mares aient commencé a diminuer seulement depuis les années 1990.
Yoshikawa et Hinzman (2003) montrent d’ailleurs que dans les cas ou la dégradation du pergélisol
est avancée, les mares thermokarstiques peuvent finir par se raccorder a 'aquifére sous-terrain et par
se drainer. Selon Fortier et Aubé-Maurice (2008), la dégradation du pergélisol dans la région
d’Umiujaq est observée depuis 1957. Ainsi, la perte de ces étendues d’eau observée entre 1994 et
2010 pourrait étre liée au fort degré de dégradation du pergélisol dans la vallée Tasiapik (Fortier &
Aubé-Maurice, 2008; Fortier ez /., 2008), ayant mené au drainage progressif des mares depuis les

années 1990.

Or, la présence de sols imperméable silto-argileux n’est pas propice a cet effet de drainage. Payette et
al., 2004 ont étudié 'évolution de 1957 a 2003 d’un paysage tourbeux représentatif des zones de
pergélisol en dégradation le long de la cote est de la baie d’Hudson. Bien qu’ils observent une
augmentation de la superficie occupée par les mares avec le dégel du pergélisol, ils relatent aussi la
végétalisation de celles-ci par succession naturelle au moyen du processus de « terrestrialisation »
(accumulation de matieres organiques). Puisque les mares sont généralement peu profondes, ce
remplissage naturel pourrait aussi étre un élément de réponse expliquant la disparition et la
végétalisation des mares dans la vallée Tasiapik a2 Umiujaq. La cartographie spatio-temporelle
effectuée par Bouchard ¢f a/. (2014) prés de Kuujjuarapik indique aussi que la dispatition récente du
pergélisol est surtout acompagné d’une augmentation importante de la végétation causée par une

rapide « terrestrialisation » des mares.

Finalement, les conséquences sur le climat ainsi que sur les écosystemes arctiques de I'arbustification
en cours sont nombreuses et mitigées, notamment a cause de la complexité des processus impliqués
et des effets de rétroactions attendus. Parmi les impacts cités dans la littérature, le phénomene
d’arbustification altere les bilans d’énergie a la surface du sol (Blok ez 4/, 2010; Loranty ez a/, 2011;
Bonfils ez al., 2012), modifie les régimes thermiques et hydriques des sols (Sturm ez a/., 2005; Blok ez
al., 2010; Lawrence & Swenson, 2011; Bonfils ¢z 4/, 2012), agit sur les taux de recyclage des
nutriments (Sturm e7 4/, 2001a; Sturm ez a/,, 2005) et poutrait mener a une rétroaction positive sur le
climat (Myers-Smith ez 4/, 2011; Loranty & Goetz, 2012). Par ailleurs, la diéte hivernale des catibous

reposant en grande majeure partie sur le lichen, la colonisation des milieux lichéneux par les arbustes
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risque d’avoir un impact important la démographie des troupeaux et sur leurs patrons migratoires

(Théau e al., 2005)

De plus, les simulations d'un modele dynamique de végétation utilisé par Epstein ef 4/ (2004b)
ptévoit un accroissement de Ihétérogénéité spatiale a I'échelle du paysage de la réponse des arbustes
avec l'augmentation des températures. Le réchauffement accéléré du climat arctique prévu pour le
futur (GIEC, 2013) souligne donc l'importance de développer des méthodes de suivi plus
automatisées, de méme que d’étudier davantage les facteurs locaux agissant sur la vitesse ainsi que
sur la distribution de la croissance arbustive, ces derniers dans le but de mieux comprendre leurs
interactions avec les diverses composantes de Ienvironnement et d’améliorer la précision des

modeles climatiques.

6.2 Conclusions et recommandations

Pout conclure, notte principal objectif, qui était d’évaluer s’il y a eu des changements de végétation
entre 1994 et 2010 dans la région d’'Umiujaq, a été atteint. Pour ce faire, une classification basée-
objet a été appliquée a deux séries de photographies aériennes couleur couvrant la vallée Tasiapik.
Ces cartes ont ensuite été superposées afin d’effectuer I'analyse de changements et une carte « avant-

apres » a €té produite.

Les précisions de classifications obtenues (85 % et 84 % respectivement pour 1994 et 2010) étaient
suffisantes pour permettre Ja comparaison des deux cartes de végétation. LLa comparaison entre les
supetficies totales des deux années pour chaque grande classe de végétation a montré une
augmentation significative de la couverture arbustive et une diminution ide 22% du nombre de
mares qui semblent associées au dégel du pergélisol. Les résultats de la matrice de changements ont
pointé le passage d’'une couverture dominée par les lichens vers une couverture dominée par les
arbustes comme étant le changement le plus important. De plus, toutes classes confondues,
Parbustification touche 18 % du territoire. La représentation spatiale de ces changements a permis de
mieux comprendre leur distribution sur le territoire et d’inclure nos connaissances du terrain dans
Pinterprétation des résultats. Toutefois, la méthodologie employée a seulement permis de détecter les
changements affectant la dominance du couvert végétal, ce qui implique que des changements plus

subtils affectant la proportion des sous-classes de végétation n’apparaissent pas dans nos résultats.
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Néanmoins, la méthode utilisée a permis de donner une bonne idée de la vitesse d’arbustification

dans cette région a la limite des atbres et de cibler les grands types de végétation les plus touchés.

La carte thématique issue de la classification de I'image récente (2010) pourra étre utilisée par
d’autres chercheurs travaillant sur le méme site d’étude et poutrra faire office de données de référence
pour la validation de cartes plus grossiéres. D’un point de vue personnel, 'apprentissage et
I'utilisation d’outils de classification puissants, comme le logiciel de traitements d’'images eCognition
Definiens, a été extrémement entichissante, notamment pour un cadre professionnel futur. Quant a
la transférabilité de la méthode sur un territoire semblable, elle est possible, mais les parametres
d’entrées doivent étre adaptés au milieu étudié. Dans le cadre d’une nouvelle étude, 1l serait
mntéressant de faire 'acquisition de photographies aétiennes infrarouge-couleur afin d’étre en mesure
de délimiter et de classifier automatique les étendues d’eau peu profondes. Dans le cas ou ce n’est
pas possible, les mémes bandes d’information devraient étre utilisées pout les deux années. De plus,
Poutil d’optimisation, qui choisit la meilleure combinaison de bandes qui maximise la séparabilité des
classes, devrait étre appliqué individuellement 4 chacune des classes. Dans le cas ou Pacquisition de
vérités-terrain n’est pas possible (comme pout P'image 1994), l'utilisation de la stéréoscopie 3D
pourrait aider la photo-interprétation des couverts végétaux et permettre de déterminer leur hauteur.
Enfin, Putilisation d’une telle méthodologie sur un territoite plus grand a une meéme résolution
spatiale (<1 m) est encore limitée par la puissance des ordinateurs vu la lourdeur des données

d’entrée. L'utilisation de super-ordinateurs serait probablement nécessaire.
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ANNEXE 1

EXEMPLE DE FICHE TERRAIN

Cette annexe présente un exemple d’une fiche de terrain typique remplie lors de échantillonnage

effectué 2 Umniujaq a 1été 2012.
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Figure A 1.1 Exemple d’une fiche d’échantillonnage templie lots de la campagne de terrain a 'été
2012, Umiujaq, Nunavik.
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ANNEXE 2

CARTE DE LOCALISATION DES SITES D’ ECHANTILLONNAGE

Cette annexe présente 'emplacement des 88 sites d’échantillonnage, dont 38 se situent a l'intérieur

de la zone d’étude finale (Vallée Tasiapik).
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Figure A 2.1 Localisation des sites d’échantillonnage. Le tectangle jaune représente la zone d’étude finale sélectionnée. Base de la carte :
L’Hérault, E. (2010). Orthomosaique de la région d’Umiujaq. Centre d’études nordiques, Université Laval, Québec,
Canada. Source des images : Orthophotographies du village d’Umiujaq, résolution 15 cm, MRNF, Gouvernement du
Québec (2010).



ANNEXE 3

RESULTATS DE L’ESTIMATION DE L’ECHELLE DE SEGMENTATION

Cette annexe présente les gtaphiques résultant de application de 'outil d’estimation d’échelle (ESP)

de Dragut et a/. (2010), qui a guidé le choix de Péchelle de segmentation de la végétation pour les
photographies 1994 et 2010.
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Figure A 3.1 Graphiques donnés par Poutil d’estimation d’échelle (ESP) appliqué sur la mosaique

1994 (en haut) et la mosaique 2010 (en bas). La variance locale est exprimée selon
chaque échelle de segmentation. La ligne bleue représente le taux de changements de
cette variance locale d’un niveau hiérarchique 4 un autre. Les pics de cette ligne
indiquent des échelles de segmentation optimales. En jaune, le choix de I’échelle pour
la classification de la végétation.
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ANNEXE 4

BANDES CHOISIES PAR L’OUTIL D’OPTIMISATION (FSO) ET
FONCTIONS D’APPARTENANCE UTILISEES

Cette annexe présente I'ensemble des bandes et des attributs utilisés pour la classification de la
végétation des photographies 1994 et 2010 ainsi que les fonctions d’appartenance générée pour aider

a la séparabilité des classes.



Tableau A 4.1 Attributs et fonctions d’appartenance utilisés pout les classifications 1994 (en bas) et
2010 (en haut). A gauche, attributs et bandes utilisés pour la classification des 11
sous-classes de végétation. A droite, fonctions d’appartenances générées pour
certaines classes plus difficilement sépatables. L’attribut Mean fait référence a la
moyenne des valeurs de pixels de d’une bande donnée a Pintérieur d’un objet.
L’attribut Standard deviation fait téférence a Pécart-type de ces valeurs et le
Skewness décrit Pasymétrie de la distribution des valeurs d’intensité d’une bande
donnée pour un objet donné (Definiens, 2007). Les abréviations pour les mesures de
texture sont les suivantes : Var pour variance, Homo pour homogénéité et Dma pour
deuxi¢me moment angulaite

Attributs utilisés pour la classification des 11 sous-classes de végétation

Algorithme du plus proche voisin (FSO) Fonctions d'appartenance
Mean Skewness Mean 8 (NDVI) /\
liboulis
>0 TR Mean 13 (Dist.cuesta) \
9 (NDVI_Homo) V)

12 (I'WI)
14 (Distliau)

®)

.

(PCA_Var) Herbacées Mecan 2 (V)

Std. Deviation OEM)

2

3

5

6 (PCA_IDma)
; Arbustes (50-75%) ct
9

g T ®) (NDVT) LLichens Mean 2 (V) /\
2 (V) (NDVI_lHomo)
3 ® 10 (NDVI_Var) Mean 1 (R)
4 (PCA_Homo) 11 (NDVI_Dma) Graminées Mean 12 (IWI) /\
5 (PCA_Var) 12 (TWT)
9 (NDVI_Homo) Mean 1 (R) /\
10 (NDVI_Var) Pessicres Mean 7 (DIEM) L
12 WD Mean 12 (I'WI) e

Mean Skewness Mecan 2 (V)

3 B) 1 ® Eibopulis Mean 8 (TWI) /\
4 (PCA_Homo) 4 PCA_Homo) Mecan 9 (Dist.cuesta) \
6 (PCA_Dma) 5 (PCA_Var)
7 OEM) 6 (PCA_Dma) Herbacées Mean 2 (V) _/\
10 Dist.cau) 8 (TWI)

% $td. Deviation Brightness 1\;:::\ COTTIC Mean 1 ®) /\
T ®
2 V)
3 ®) Arbustes hauts Brightness A

4 (PCA_Homo)
5 PCA_Var)

6 (PCA_Dma)
7 OEM)

8 (I'WT)
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ANNEXE 5

DESCRIPTION DES CLASSES THEMATIQUES

Cette annexe présente la description détaillée de chacune des sous-classes de végétation. Des

exemples de leur représentation sur les photographies aériennes 1994 et 2010 sont illustrés et des

photos de terrain sont présentés.



1. Dominance lichens

a) Lichens (>75 %)

La sous-classe Lichen (>75 %) représente les zones a trés forte dominance de lichen. Dans la vallée,
ces zones sont souvent associées aux régions topographiquement plus élevées, aux sols de drainage
moyen 2 élevé ou aux buttes de pergélisol. A noter que cette classe est davantage associée aux buttes
de pergélisol en 1994, puisque celles-ci sont souvent colonisées par plus de 25 % d’atbustes dans
Pimage 2010. D’un point de vue classification, cette classe s’identifie sur les images comme des

étendues blanchatres. Elles se séparent bien des autres classes et sont identifiables sans trop de

difficultés.

Lichens (>75 %) - Eté 2012

Figure A 5.1 Apergu visuel de la sous-classe Lichens (>75 %) sut le terrain (en haut) et sur les
photographies aériennes (en bas)
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) Dominance lichens (suite)

by Lichens - sols nus (>50 %) et arbustes (>25 %)

Visuellement, cette sous-classe ressemble beaucoup a la classe 1¢) Lichen (50-75 %) et arbustes (>25 %)
a exception que les zones de lichen sont partagées avec beaucoup d’espaces ou le sol nu sablonneux
domine. Cette classe a été considérée séparément a la classe 1c) dans le traitement afin d’aider a la
séparabilité des classes, car elle se distinguait spectralement de cette derniére. Le sol nu étant du
sable gris-brun, il apparait plus foncé que le lichen sur les images. La grande majorité de ce type de
végétation est retrouvée sur le grand plateau situé tout en haut de la vallée. Les bosquets d’arbustes
sont de tailles diverses, mais majoritairement bas (10-50cm) et prostrés (0-10cm). Ils sont dominés
largement par Betula glandulosa et par quelques arbustes a petits fruits dont Vacinum victis idea et

Empetrum nigram.

Lichens —sols nus (>50 %) et arbustes (>25 %)
Eté 2012

Figure A 5.2 Apergu visuel de la sous-classe Lichens — sols nus (>50 %) et arbustes (>25 %) sur le
terrain (en haut) et sur les photographies aériennes (en bas, objet encerclé en bleu)
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1. Dominance lichens (suite)

c) Lichens (50-75 %) et arbustes (>25 %)

Cette sous-classe se définit par une dominance de lichen (50-75 %) patsemée d’arbustes (25-50 %)
qui n’excedent généralement pas 1 m de hauteur. Comme pour la classe 1a), ces zones sont souvent
associées aux régions topographiquement convexes a drainage moyen a élevé et aux buttes de
pergélisol en dégradation. Elles se retrouvent abondamment un peu partout dans la zone d’étude, a
Pexception des deux plateaux (au centre et au sud-est de la vallée), qui sont dominés pat la toundra
forestiére. L’alternance d’étendues de lichen et de bosquets d’atbustes lui confére une texture qui se
distingue des autres. Cependant, d’un point de vue spectral, elle est trés hétérogéne d’un objet a un
autre, dépendamment ratio lichen-arbuste. Cette classe se confond ainsi souvent avec les classes 1b),
1d) et méme 1a), puisque leur différence réside seulement dans le pourcentage du recouvrement
arbustif. Par ailleurs, elle est mieux classifiée dans 'image 2010, probablement a cause de la présence

de la bande NDVI (GeoEye, 2009) qui aide a séparer la densité des couverts arbustifs.

Lichens (50-75 %) et arbustes (>25 %)
Eté 2012

Figure A 5.3 Apergu visuel de la sous-classe Lichens (50-75 %) et arbustes (>25 %) sut le terrain (en
haut) et sur les photographies aériennes (en bas, objet encetclé en bleu)
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2. Dominance arbustes

a) Arbustes (50-75 %) et lichens (>25 %)

Cette sous-classe ressemble a la classe 1c), mais les proportions de lichen et d’arbustes sont
inversées. Une majorité d’atbustes recouvrent ainsi le territoire et sont intercalés de zones de lichens.
Cette classe est aussi associée aux zones topogtaphiques convexes et aux buttes de pergélisol en
stade avancé de dégradation. Sa répartition est similaire a la classe 1c). Bien que la texture de ce
patron de végétation se distingue aussi bien des autres, cette catégorie présente beaucoup de
confusions avec les classes 1b), 1¢) et surtout 2b), puisque leur seule différence est le ratio lichens-

arbustes recouvrant le tetritoire.

Arbustes (50-75 %) et lichens (>25 %)
Eté 2012

Figure A 5.4 Apergu visuel de la sous-classe Arbustes (50-75 %) et lichens (>25 %) sur le tetrain (en
haut) et sur les photographies aériennes (en bas, objet encerclé en bleu)
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2. Dominance arbustes (suite)

b) Arbustes bas (>75 %)

Cette sous-classe représente les zones recouvertes a plus de 75 % d’arbustes bas (0-50 cm). Elle se
retrouve un peu partout sur le territoire d’étude, particuliérement au pourtour des buttes de
pergélisol, sur les pentes du revers de la cuesta et dans les zones au drainage bon a modéré. Cette
classe est aussi davantage présente dans la partie supétieure de la vallée, puisque vers I'aval, les
atbustes de plus de 50 cm dominent. La principale espece retrouvée est Betnla glandulosa, souvent
présente avec quelques Sakx sp. Cette classe est trés difficilement séparable de la classe 2c), et dans
une moindre mesure de la classe 1c), c’est pourquoi il a été décidé de les rassembler ultérieurement

en une seule classe de dominance arbustive.

Atbustes bas (>75%) - Eté 2012

Figure A 5. 5 Apergu visuel de la sous-classe Arbustes bas (>75 %) sut le tetrain (en haut) et sur les
photographies aériennes (en bas, objet encerclé en bleu)
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2. Dominance arbustes (suite)

c) Arbustes hauts (>75 %)

Cette sous-classe représente les arbustes de plus de 50 cm avec un recouvrement de plus de 75 %.
Elle est retrouvée partout, surtout au milieu et dans le bas de la vallée. Elle est la classe dominante
du secteur d’étude. De fagon spectrale et texturale, elle tres difficilement séparable de la classe 2b),
patticulierement lorsque les arbustes sont inférieurs a 1 metre. Les principales especes retrouvées
sont Bétula glandnlosa et Salix sp. Les zones topographiquement concaves et plus humides sont pour

leur part souvent dominées par A/nus crispa.

Arbustes hauts (>75 %) - Eté 2012

2010 1994

Figure A 5. 6 Apergu visuel de la sous-classe Arbustes hauts (>75 %) sur le terrain (en haut) et sur
les photographies aériennes (en bas, objet encerclé en bleu)
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3. Pessiétes

a) Pessiéres (>30% épinettes)

Cette sous-classe représente les zones de pessiéres, qui sont dominées par I'épinette noire (Picea
mariana). La grande majorité du temps, il est question de pessiéres a mousses et a lichens avec de la
mousse se retrouvant sous le couvert épineux et le lichen entre les couverts en milieu ouvert. Cette
classe englobe les épinettes de toutes tailles et se retrouve principalement dans les milieux bien
drainés. Elle est facile a identifier grice a sa texture rugueuse qui se distingue des autres classes de
végétation. Cependant, les rares zones dominées par les épinettes de petite taille (<1 m) peuvent se
confondre avec les classes arbustives. De plus, certaines zones ou les arbustes hauts et les épinettes
cohabitaient ont rendu la classification plus difficile et induit une légere confusion des classes. On
retrouve deux principales zones de pessiéres dans la vallée, soit une zone située sur un plateau au

centre de la vallée et une autre sur un autre plateau dans le sud-est de la vallée.

Pessiéres - Eté 2012

Figure A 5. 7 Apergu visuel de la sous-classe Pessiéres sur le terrain (en haut) et sur les
photographies aériennes (en bas, objet encerclé en bleu)
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4. Dominance herbacées

a) Graminées humide

Cette sous-classe représente les zones a drainage imparfait a tres mauvais dominées par les
graminées. Les espéces retrouvées appartiennent majoritairement au genre Carex de la famille des
Cyperaceae. Cette sous-classe est peu représentée dans la vallée comparativement aux autres types de
végétation. Néanmoins, elle est retrouvée principalement en milieux topographiquement concaves, a
proximité des complexes de buttes de pergélisol en dégradation ou des plans d’eau. Sur les
photographies, cette classe se distingue souvent par sa proximité des plans d’eau ainsi que par sa
teinte beige orangé claire a beige orangé foncée (2010) selon le drainage. En 1994, ces zones ont
davantage une teinte jaune-verdatre plus ou moins foncée en 1994. Cette classe est mieux détectée
par la classification sur 'image 1994 que I'image 2010. Cette difficulté est probablement causée par
Iexpansion et la colonisation des arbustes dans ces zones de moins de moins humides en 2010,

affectant la séparabilité de cette classe avec la classe arbustive.

Graminées humide - Eté 2012

Figure A 5. 8 Apergu visuel de la sous-classe Graminées humide sur le terrain (en haut) et sur les
photographies aériennes (en bas, objet encerclé en bleu)
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4. Dominance herbacées (suite)

b) Herbacées sec

Cette sous-classe représente les zones non humides dominées par les herbacées. Comme pour la
classe précédente, cette sous-classe est peu représentée dans la vallée. Elles se retrouvent
principalement dans le haut de la vallée, prés des zones d’éboulis ou le sol est rocailleux et peu
profond, de méme que dans les bas de pente des corridors tiverains. Elle se distingue assez
facilement des autres classes. Parmi les espéces les plus souvent retrouvées Cornus suecica colonise
surtout les pentes et Eguisetum arvense est tetrouvés un peu partout sur les buttes de pergélisol en
dégradation conjointement aux lichens et aux arbustes en croissance. Sur les photographies des deux

années, cette classe se reconnait par sa teinte vert pale.

Herbacées sec
Eté 2012

2010

Figure A 5.9 Apergu visuel de la sous-classe Herbacées sec sut le terrain (en haut) et sur les
photographies aériennes (en bas, objet encerclé en bleu)
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5. Eau

La classe Eau regroupe les sous-classes Mares et Riviéres. Bien que ces sous-classes appartiennent a la
méme classe dans les cartes thématiques, seule la classe mares est utilisée dans la détection de

changement.

a) Mares

La classe des mares comprend des étendues d’eau peu profondes d’'une superficie allant de 2,5 a
2214 m® (moyenne : 127 m%. En grande majorité, ces mares sont ctéées 2 proximité des buttes de

pergélisol en dégradation. Elles peuvent ainsi souvent étre appelées « mares thermokarstiques ».

b) Riviéres
Cette classe représente le réseau hydrographique de la vallée, qui se jette dans le lac Guillaume-
Delisle. En amont, ce réseau prend la forme de ruisseaux étroits dont les berges sont densément

végétalisées. Il n’est donc pas détectable par la classification. C’est donc a I'exutoire de la vallée que

la confluence de ces ruisseaux prend la forme de petites rivieres qui ont pu étre cartographiées.

Mares/rivieres - Bté 2012

2010 1994

Figure A 5. 10 Apergu visuel des sous-classes Mares et Riviéres sut le terrain (en haut) et sur les
photographies aériennes (en bas, objet encerclé en bleu)
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6. Roc/Eboulis

Cette classe regroupe les sous-classes Fbonlis et Roc. A noter qu’elle ne comprend pas les fronts de

cuestas qui encadrent la vallée.

a) Eboulis
Cette sous-classe représente les zones d’éboulis, qui se retrouvent en bas de pente et au pied des
fronts de cuesta. Elles sont constituées de blocs de taille vatiable allant d’une grosseur d’un simple

caillou a plusieurs dizaines de m’. Certaines zones d’éboulis moins denses sont accompagnées du
illou 2 plusieurs dizaines de m’. Certain d’ébouli ins den nt m s d’un

tapis végétal clairsemé composé d’herbes, de petits arbustes, de mousses et de lichens.
b) Roc

Cette sous-classe représente les zones d’affleurements de roc dans la vallée. Ces affleurements sont
souvent partiellement végétalisés. Ils sont peu présents sur le territoire d’étude et se situent

généralement a moins de 300 meétres des zones de cuestas.

Ebou]is /Roc
Eté 2012

Figure A 5. 11 Apergu visuel des sous-classes Eboulis et Roc sur le terrain (en haut) et sur les
photographies aériennes (en bas, objet encerclé en bleu)
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ANNEXE 6

MATRICES DE VALIDATION

Cette annexe présente les matrices de confusion pour les 11 sous-classes de végétation des deux

cartes thématique obtenue ainsi que les résultats de 'ensemble des matrices exprimées en objets.



Classes thématiques

Tableau A 6.1 Matrice de validation pour les 11 sous-classes de végétation (avant regroupement en grandes classes) du secteur de la vallée
d’Umiujaq en 1994. Les résultats sont exprimés en pixels. La diagonale représente les pixels bien classés et les autres
positions dans la matrice font référence a une confusion avec une autre classe. Issue de cette matrice, la précision globale,
les précisions de lutilisateur et du producteur ainsi que Pindice Kappa sont donnés.

Classes de référence

: ! . Lichens (50-  Arbustes Lichens-sol nu Précision de
TOTAL 1s by Y 3 , 3 s G ées- N .
i Rl liau Pessieres Lishen Roc/Eboulis “atbtiites Hag %rbuﬁ/tes Bais r:u.nmecs 75%) et (50-75%) et (50-75%%) et  Herbacées-sec [TOTAL I'utilisateur
classés: 226 891 (+75%0) (+75%) (+75%) humide . g
Arbustes Lichens atbustes (P1Y
Eau 12002 0 21 0 207 0 0 0 0 0 0 12230 0.98
Pessiéres 0 18752 0 415 0 708 0 119 691 0 0 20685 0.91
Lichen (+75%) 0 0 33972 0 0 0 268 2217 0 1258 416 38131 0.89
Roc/Eboulis 497 0 3494 24298 1358 2894 0 1413 0 0 112 34066 0.71
Arbustes bas (+75%) 58 655 28 0 16476 9429 3062 368 1560 0 0 31636 0.52
Arbustes hauts (+75%) [} 2755 0 158 2570 27856 754 1610 0 0 0 35703 0.78
Graminées-humide 88 0 238 0 1897 222 16680 214 1597 0 1184 22120 0.75
Lichens (50-75%) e
ichens ( o et 0 0 8303 453 0 0 350 10713 845 1585 0 22249 0.48
Atbustes
Atbustes (50-75°
. ;h“i“ ( B & 0 2525 826 775 2138 191 481 3509 6311 433 342 17531 0.36
Lchens
Lichens-sol 50-
fchens-sol nu 0 0 7090 1696 104 0 18 3294 495 35285 1550 49532 0.71
75%b) et arbustes
Hetbacées-sec 0 496 2595 0 977 0 1805 4026 214 0 24546 34659 0.71
TOTAL 12645 25183 56567 27795 25727 41300 23418 27483 11713 38561 28150 318542
Prédision du Précision
0.95 0.74 0.6 0.87 0.64 0.67 0. 0.39 0.54 0.92 0.87
producteur (PP) ’ i ! o " 3 ! globale: 0.71
Indice de Kappa 0.95 0.73 0.55 0.86 0.6 0.63 0.69 0.34 0.51 0.9 .86 Kappa: 0.68




Classes thématiques

Tableau A 6. 2 Matrice de validation pour les 11 sous-classes de végétation (avant regtoupement en grandes classes) du secteur de la vallée
d’Umiujaq en 1994. Les résultats sont exprimés en objets. La diagonale représente les pixels bien classés et les autres
positions dans la matrice font référence 2 une confusion avec une autre classe. Issue de cette matrice, la précision globale,
les précisions de Putilisateur et du producteur ainsi queé 'indice Kappa sont donnés.

Classes de référence

Précision de
l'ualisateur
(GY)]
0.94

0.85
0.81
0.7
0.53
0.68
0.62
0.55
0.47
0.49

0.68

: . i icl 50- A 50- Lichens-sol
TOTAL objets bien . Lichen . . Arbustes bas Arbustes hauts Graminées- Lac 1(:1/15 ( shustes tehens S,O oo ,
. Eau Pesstéres Roc/Eboulis ) . 75%) et 75%) et (50-75%) et Herbacées-sec | TOTAL
classés: 388 (+75%) (+75%) (+75%) humide .
Arbustes Lichens arbustes

Fau 50 0 1 0 2 0 0 0 0 0 0 53
Pessiéres 0 45 0 2 0 2 0 2 2 0 0 53
Lichen (+75%0) 0 0 43 0 0 0 1 6 0 2 1 53
Roc/Eboulis 1 0 5 37 3 4 0 2 0 0 1 53
Arbustes bas (+75%) 1 1 1 0 28 11 4 1 6 0 0 53
Arbustes hauts (+75%) 0 8 0 2 3 36 2 2 0 0 0 53
Graminées-humide 2 0 3 0 4 2 353 1 5 0 3 53
Lichens (50-75%¢

ichens (507224) £t 0 0 15 1 0 0 1 29 6 1 0 53
Arbustes
A 75%)

ebustes SOR08) f 0 3 3 1 6 1 1 11 25 1 1 53
Lichens
Lichens-sol nu (50-

0 13 1 3 0 1 1 2 2

75%] et arbustes 0 & 6 T
Herbacées-sec 0 1 5 0 1 0 3 6 1 0 36 53
TOTAL 54 58 89 44 50 56 46 66 46 30 44 583
Précision d

reasion &u 0.93 0.78 0.48 0.84 0.56 0.64 0.72 0.44 0.54 0.87 0.82

producteur (PP)

Précision
globale: 0.67
Kappa: 0.63



Tableau A 6.3 Matrice de validation pour les 6 grandes classes de végétation du secteur de la vallée d’Umiujaq en 1994. Les résultats sont
exprimés en objets. La diagonale représente les pixels bien classés et les autres positions dans la matrice font référence 2
une confusion avec une autre classe. Issue de cette matrice, la précision globale, les précisions de Plutilisateur et du
producteur ainsi que Pindice Kappa sont donnés.

Classes thématiques

TOTAL objets bien

Classes de référence

Domtinance

Daominance

Dominance

Préciston de

Ei Pessiéres R 2 TOT. 'utilisat

classés: 464 o a [ichens 0¢/ Eboulis Arbustes Herbacées AL ELESarene
(PLN

Eau 50 0 1 0 2 0 53 0.94
DPessiéres 0 45 2 3 4 0 54 0.83
Dominance Lichens 0 0 141 2 10 6 159 0.89
Roc/ Eboutis 1 0 7 37 7 1 53 0.7
Dominance Arbustes 1 12 19 3 116 8 159 0.73
Dominance Herbacées 2 1 15 0 13 75 106 0.71
TOTAL 54 58 185 45 152 90 584
Précision du 0,03 078 Bt Bid e o Précision

¥ f a 0D i = A Wil SO0
producteur (PP) ’ globale: 0.80

Kappa: 0.74



Classes thématiques

Tableau A 6. 4 Matrice de validation pour les 11 sous-classes de végétation (avant regroupement en grandes classes) du secteur de la vallée
d’Umiujaq en 2010. Les résultats sont exprimés en pixels. La diagonale représente les pixels bien classés et les autres
positions dans la matrice font téfétrence 2 une confusion avec une autre classe. Issue de cette matrice, la précision globale,
les précisions de Putilisateur et du producteur ainsi que Pindice Kappa sont donnés.

Lichens-sol nu Lichen

Arbustes (50-

Classes de référence

TOTAL pixelsl bien Lichens i . Arbustes bas  Arbustes hauts . Graminées- ) Précision de
) 50-75%) et (50-75%) et 75%) et Roc/Eboulis Pessicres . Herbacées Eau TOTAL .

lassés: 233 786 +75% ( +759 +75% Tutilis
R i ( ) arbustes Arbustes Lichens (+75%) ( ) humide utiltsateur (PU)
Lichens (+75%) 12063 3118 1511 0 15 64 0 0 0 0 0 16771 0.72

ichens-si -75%)
Lichens-sol nu (50-75%) 1346 20733 79 4924 0 1738 227 0 0 198 0 29245 0.71
et arbustes

; 0-75%
Lichen (50-75%) et 2604 686 11866 1300 1747 0 0 0 0 0 0 18212 0.65
Arbustes

0-75%) et

Arbustes (50-75%) e 155 0 1382 6535 182 6337 0 2094 454 731 0 17870 037
Lichens
Roc/Eboulis 700 770 2909 0 54677 1033 806 77 0 157 0 61129 0.89
Arbustes bas (+75%) 0 185 297 1198 1980 17760 10139 3292 115 1014 0 35980 0.49
Arbustes hauts (+75%) 82 0 0 1069 0 6868 55934 2040 1241 0 0 67234 0.83
Pessiéres 17 0 6 0 0 0 898 21581 0 0 0 22656 0.95
Graminées-humide 118 0 2 354 0 3444 3914 852 13958 0 740 23401 0.60
Herbacées 146 179 1383 1394 349 3289 887 350 3383 12666 0 24026 0.53
Eau 55 0 0 0 0 0 0 0 758 0 6013 6826 0.88
TOTAL 17440 25671 19454 16783 58950 40533 72805 30286 19909 14766 6753 323 350
EEeSithill 0.69 0.81 0.61 0.39 0.93 0.44 0.77 071 0.70 0.86 0.89 Erceision
producteur (PP) ’ ’ ’ ' ' ) ’ ’ ’ ) ’ globale: 0.72
Indice de Kappa 0.67 0.79 0.59 035 091 0.37 071 0.69 0.68 0.85 0.89 Kappa: 0.68




Classes thématiques

Tableau A 6. 5 Matrice de validation pour les 11 sous-classes de végétation (avant regroupement en grandes classes) du secteur de la vallée
d’Umiujaq en 2010. Les résultats sont exprimés en objets. La diagonale représente les pixels bien classés et les autres
positions dans la matrice font référence A une confusion avec une autre classe. Issue de cette matrice, la précision globale,
les précisions de Putilisateur et du producteur ainsi que Pindice Kappa sont donnés.

Classes de référence

: : Lichens-sol nu Lichen Arbustes (50- .
TOTAL objets bien |Lichens Arbr bas A haut: Graminées- S
) g cens (B0-75%) et (50-T5%) et T5%) et Roc/Eboulis roustesbas - Arbusteshauts |, 0 AMIACES Herbacées  Eau TOTAL
classés: 452 (+75%) - (+75%) (+75%) humide
arbustes Arbustes Lichens

Lichens (+75%) 43 3 13 0 3 1 0 0 0 0 0 63
Lichens-sol 50-75%)

ichens-sol ma (50-75%) 3 4 3 9 0 5 1 0 0 2 0 63
et arbustes
Lich -75%

chen (30-75%) et 12 2 f 4 4 0 0 0 0 0 0 63
Arbustes
Arbustes (50-75%) et

2 1 0 63
Lichens 0 1 26 1 16 0 5 1
Roc/Eboulis 4 1 3 0 50 2 1 1 0 1 0 63
Arbustes bas (+75%) 0 1 1 4 3 31 12 8 1 2 0 63
Arbustes hauts (+75%) 1 0 0 1 0 7 47 5 2 0 0 63
Pessiéres 2 0 1 0 0 0 3 57 0 0 0 63
Graminées-humide 3 0 1 3 0 8 7 3 33 0 5 63
Herbacées 1 1 5 7 1 14 1 2 7 24 0 63
Eau 1 0 0 0 0 0 0 0 2 0 60 63
TOTAL 72 48 79 54 62 84 72 81 46 30 65 693
Précision du
0.60 0.83 0.52 0.48 0.81 0.37 0.65 0.70 0.72 0.80 0.92

producteur (PP)

Précision de
Tutilisateur

®U)
0.68
0.63
0.65
0.41
0.79
0.49
0.75
0.90
0.52
0.38
0.95

Précision
globale : 0.65

Kappa: 0.62



Tableau A 6. 6 Matrice de validation pour les 6 grandes classes de végétation du secteur de la vallée d’Umiujaq en 2010. Les résultats sont
exprimés en objets. La diagonale représente les pixels bien classés et les autres positions dans la matrice font référence a
une confusion avec une autre classe. Issue de cette matrice, la ptécision globale, les précisions de Putilisateur et du
producteur ainsi que Pindice Kappa sont donnés.

Classes de référence

; . . ) . Précision d
TOTAL objets bien Dominance Dominance Pessic Doprinance Roc/ Ebowii . ol l'regllism:l e
essiéres oc/ Ebonlis an
classés: 535 Lichens Arbustes Herbacées h mslancur
Dominance Lichens 160 20 2 7 0 189 0.847

S Dominance Arbustes 16 144 18 7 4 0 189 0.762

=2

‘8

& Pessiéres 3 3 57 0 0 0 63 0.905

4

@ Dominance Herbacées 11 40 5 64 1 5 126 0.508

(]

[/}

s Roc/ Eboulis 8 3 1 1 50 0 63 0.794
Ean 1 0 0 2 0 60 63 0.952
TOTAL 199 210 81 76 62 65 693
Précision du 0.804 0.686 0.704 0.842 0.806 0.923 o
producteur (PP) k ' La ’ ' ' globale: 0.78

Kappa: 0.71
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ANNEXE 7

CARTES THEMATIQUES ISSUES DE LA CLASSIFICATION DES SOUS-
CLASSES DE VEGETATION

Cette annexe présente les cartes thématiques de végétation obtenues avant regroupement des 11

sous-classes en classes finales utilisées pour la détection de changement.



Dominance Lichens
Lichens (>75%)
Lichens (50-75%) et arbustes (>25%)
Lichens — sols nus (>50%) et arbustes (>25%)
Dominance Arbustes
0 Arbustes (50-75% et lichens (>25%)
B Arbustes bas (>75%)
- Arbustes hauts (>75%)

Dominance Herbacées
m =3 ) .
.!E.J.;_m Graminées humide

Herbacées sec

Pessiéres

Il Dessicres (>30%)

Eau Source: Série de photographies aériennes,
Gouvernement du Québec, MTQ

I Mares et Rivieres

Roc/Eboulis
I Roc/Eboulis

Réalisation: Laurence Provencher-Nolet,

Autres

I Routes

Cuestas

- Non-classé

Projection: Universal Transverse Mercator,

L Carte thématique issue de la classification
de la végétation en 1994
(avant regroupement des classes)

Secteur de la vallée d’Umiujaq

Acquisition: 19 aoit 1994

NAD 83
Zone 18 Hémisphere Nord

INRS-ETE, Octobre 2013

025 05 1 Kilomatre

==




Carte thématique issue de la classification
de la végétation en 2010
(avant regroupement des classes)

Secteur de la vallée d’Umiujaq

Dominance Lichens
Lichens (>75%)
Lichens (50-75%) et atbustes (>25%)
Lichens — sols nus (>50%) et arbustes (>25%)

Dominance Arbustes
WSS Arbustes (50-75%) et lichens (>25%)
B Acbosies bas (>75%)
i Atrbustes hauts (>75%)

Dominance Herbacées

_- Graminées humide

Herbacées sec

Pessiéres
B Pessicres (>30%)
Eau . _ .
. Source: Série de photographies aériennes,
- Mares et Rivieres Gouvernement du Québec, MRNF
. Acquisition: 12 aoit 2010
Roc/Eboulis Projection: Universal Transverse Mercatort,
Roc/Eboulis _ NAD 83
Zone 18 Hémisphére Nord
Autres Réalisation: Laurence Provencher-Nolet,
- Routes INRS-ETE, Octobre 2013
Cuestzs 0 025 05 1 Kilomatre

- Non-classé | ]







ANNEXE 8

CALCUL DES MARGES D’ERREUR

Cette annexe présente la démarche pour le calcul des marges d’erreur associées aux superficies
absolues occupées pat chaque classe de végétation sur les deux cartes thématiques (1994 et 2010). Le
raisonnement des calculs a été effectué sous la supervision du professeur Karem Chokmani de

L’INRS-ETE puisqu’aucune méthode semblable n’a été trouvée dans la littérature.



La méthode proposée reprend I'équation 3.3 utlisée pour déterminer le nombre optimal
d’échantillons tests, mais isole la variable de la précision (b) puisque N (nombre d’échantillons tests)

et [ | (proportion occupée par chaque classe - voir tableau 4.6) sont maintenant connus.

b = BI1(1 -1D 3.3
N

Ou:

B estle (0/k)*100 percentile supérieur de la distribution Chi-carré (X2) avec 1 degré de liberté,

K est le nombre de classes et o le degré de confiance
[1: estla proportion de la classe
b estla précision désirée

L’application de I’équation pour chaque classe permet de trouver la précision obtenue sur les

superficies occupées par chacune d’entre elles.

Voici un exemple de calcul pour la classe Lichens de la classification 2010 :

, _ [8:051+0,155(1-0,155) _ 0.039
= 694 -

Ainsi, la précision sur la proportion du territoire occupé par la classe Dominance lichens en 2010 est de

t 3,9 %.

Le Tableau A 8. 1 présente les précisions obtenues en reprenant I’équation précédente pour chaque
classe.

Tableau A 8. 1 Précisions obtenues (%) pour chaque classe thématique suite 4 Papplication de
Péquation 3.3

Lichens Atrbustes Pessiéres Herbacées Eau Roc
1994 5,0 5,9 4.4 2,7 1,3 1,9
2010 3.9 5,3 40 2,0 1,0 1,9

Ces précisions peuvent ensuite étre converties en hectares et intégrées comme barres d’erreur. En

reprenant 'exemple de la classe Dominance lichens (2010), Perreur en hectares est calculée comme suit :

142



Erreur (ha) = Erreur (%) * Supetficie totale en 2010 (ha)
= 0,039 * 522,8
= +20,38 ha

Enfin, les erreurs en hectares obtenues pour toutes les classes des deux années ont pu étre calculées

(Tableau A 8. 2). Ce sont ces valeurs qui ont été utilisées comme marges d’erreut.

Tableau A 8. 2 Marges d’erreur (ha) sur les superficies absolues des classes thématiques des
classifications 1994 et 2010.

Lichens Arbustes Pessiéres Herbacées Eau Roc
1994 + 26,32 + 31,06 + 23,08 + 14,18 + 6,77 + 9,83
2010 + 20,38 +27,60 + 20,95 + 10,35 + 5,46 +9,76

143






ANNEXE 9

SUR- OU SOUS-ESTIMATION EXPRIMEE EN HECTARES DE LA
SUPERFICIE DES CLASSES THEMATIQUES

Cette annexe présente un tableau explicatif des degrés de sur ou de sous-estimation présentés en

poutrcentage au tableau 4.5 (page 69).
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Tableau A 9.1 Tableau illustrant les superficies (ha) avant cortection, leur degré de sut- ou de sous-estimation (ha) cité au tableau 4.6,
ainsi que les nouvelles superficies cotrigées (ha). La colonne de droite montre les pettes (-) ou les gains (+) enregistrés

avant et aprés (en rouge) correction.

Gain/pette en

(ha) 1994 2010 .
superficie (2010-1994)

supetficie (non cotrigée) 123.7 80.8 -42.9

Lichen sur- ou sous-estimation 111 1.6
superficie corrigée 134.8 79.2 -55.7
supetficie (non cotrigée) 252.1 313.0 60.9

Arbustes sur- ou sous-estimation 15.1 18.8
superficie corrigée 237.0 3318 94.8
superficie (non cortigée) 87.2 86.6 -0.6

Pessiére sur- ou sous-estimation 14.8 14.7
supertficie corrigée 102.0 101.3 0.7
supetficie (non cotrigée) 28.8 183 -10.5

Herbacées sur- ou sous-estimation 23 4.2
superficie corrigée 26.5 14.1 124
supetficie (non corrigée) 271 16.2 -10.9

Roc sur- ou sous-estimation 43 0.5
superficie cortigée 228 15.7 7.1
superficie (non corrigée) 6.5 5.0 -1.5

Eau sur- ou sous-estimation 0.2 0.1
supetficie cortigée 6.7 5.0 -1.8

S JLJli

J |

pette plus importante

gain plus important

pette légerement plus importante

pette légerement plus importante

perte légerement moins importante

perte légerement plus importante



ANNEXE 10

CARTE DE CHANGEMENTS

Cette annexe présente la carte de changements finale. Elle spatialise la nature de I'expansion du

couvett arbustif et les zones de récutrence du couvert végétal de 1994 a 2010.



Carte du changement de la couverture

végétale de 1994 a 2010

Expansion du couvert arbustif

Réalisation : Laurence Provencher-Nolet,
INRS, Octobre 2013

Projection : Universal Transverse Mercator,
NADS83, Zone 18 Hémisphére Nord

Sans changement

Dominance Lichens
- Dominance Arbustes
Dominance Hetbacées
- Pessiéres
7737 Roc/Eboulis

Mares

Changement du couvert végétal (1994) en couvert arbustif (2010)

Lichens a Arbustes (41,6 ha)
Herbacées a Arbustes (17,8ha)
Pessieres a Arbustes (23,4 ha)
Roc/Eboulis 2 Arbustes (10,6 ha)
Mares a Arbustes (2,4 ha)

Total superficie: 525,4 ha

Changements d’autres nature (68,6 ha)

0 025 0.5 1 Kilomeétre




ANNEXE 11

MATRICE DE CHANGEMENTS (SANS FILTRE MODAL)

Cette annexe présente les résultats des matrices de changements sur les données avant

'application du filtre modal de 5 x 5 pixels. Ce dernier a été utilisé pour atténuer Peffet du

décalage au sol en x, y de 1,98 pixels entre les deux images classifiées.



2010

Tableau A 11. 1 Matrices de changements réalisées avant Papplication du filtre modal
5 x 5 pixels. Les résultats sont exptrimés en hectares (ha).

ha 1994

Lichen  Arbustes  Pessiére Herbacées Roc/Eboulis Mares Total
Lichen 67,7 6,2 0,8 2.3 2,0 0,1 79,1
Arbustes 41,6 210,7 23,7 18,0 10,6 3,2 307,7
Pessiére 4.8 18,8 60,7 0,8 1,1 0,1 86,3
Hetbacées 3,7 7,5 1,2 4.8 0,2 0,8 18,2
Roc/Eboulis | 1,6 1,5 0,4 0,4 ' 11,1 0,0 15,1
Mares 0,7 13 0,1 0,5 0,0 52 7.8
Autres 43 7,4 0,4 2,5 2,1 0,0 16,7
Total 124 4 2534 87,3 293 271 95 5309

150




