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Résumé

Au Québec, les principaux intervenants dans le dossier de la problématique d’efflorescences
d’algues et/ou de cyanobactéries peinent à concilier le maintien de la santé publique, la protection de
l’environnement et la conservation de la biodiversité dans une optique de durabilité économique. Les
outils de surveillance et d’analyse présentement utilisés constituent les points de mire à considérer
dans l’élaboration d’une procédure de gestion et de suivi des fleurs d’eau d’algues (FEA) qui soit
rigoureuse et complète. D’autre part, la complexité de l’aléa spatio-temporel des FEA de même que
la méconnaissance de certains processus physico-chimiques sous-tendant leur apparition restreignent
la capacité des modèles orientés processus à expliquer ce phénomène avec précision. La modélisation
de l’aléa spatio-temporel des FEA nécessite une approche stochastique dans un contexte de gestion
du risque associé à leur émergence. Par ailleurs, une modélisation prédictive est cruciale sachant
que ce phénomène augmente en fréquence et en intensité en raison du réchauffement global de la
planète et de la croissance démographique, plaçant ainsi le maintien de la santé publique au premier
plan d’une procédure de gestion du risque. L’impact des changements climatiques et anthropiques
sur l’occurrence du phénomène demeure cependant difficile à quantifier par les méthodes standards
de suivi d’échantillonnage, celles-ci étant restreintes à un cadre spatio-temporel ponctuel.

L’objectif général de cette thèse est de développer un modèle stochastique permettant d’estimer
la prédisposition des lacs québécois à développer des FEA en fonction des conditions climatiques
et physiographiques prévalant sur le lac et son bassin versant. L’élaboration d’une procédure semi-
automatisée d’estimation de la phénologie des FEA des lacs du Québec méridional a d’abord été
mise en place, celle-ci étant nécessaire d’une part dans un contexte de suivi des épisodes en temps
quasi-réel et, d’autre part, en raison de l’acquisition et du traitement d’une quantité importante de
données. Une étude de la dynamique spatio-temporelle des FEA a ainsi pu être élaborée, de même
que leurs liens potentiels avec les descripteurs morphologiques, physiographiques et climatiques
des lacs et de leur bassin versant. Un modèle stochastique non-stationnaire régional a ensuite été
développé dans le but de modéliser l’aléa structurel des FEA. Ce modèle est issu d’une approche
par statistique fréquentielle à probabilités conditionnelles, où la probabilité d’apparition des FEA
dépend de variables environnementales spécifiques. Cette thèse a conduit au développement (i)
d’un outil de suivi des FEA en temps quasi-réel de même qu’un outil de gestion des risques socio-
économiques et environnementaux qu’elles engendrent, (ii) d’un outil prévisionnel d’aide à la décision
quant à l’optique de proposer des solutions d’intervention en matière de protection ou de restauration
d’un plan d’eau, et (iii) au développement d’un modèle fréquentiel intégrant la structure spatio-
temporelle de données.

Mots-clés Cyanobactéries Algues Eau Lac Bassin Versant Climat Physiographie Morphologie
Modélisation Stochastique Probabilité Conditionnelle Fréquentielle
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INTRODUCTION





Chapitre 1

Les fleurs d’eau d’algues et/ou de

cyanobactéries

La hausse marquée des fleurs d’eau d’algues et/ou de cyanobactéries (FEA) dans les écosystèmes

d’eau douce est d’intérêt majeur pour les agences gouvernementales et les organismes de santé

publique en ce qui a trait à la gestion et à la consommation de l’eau. Ces micro-organismes menacent

désormais l’intégrité écologique des plus importants milieux lacustres sur la planète, dont le lac

Érié, USA-Canada (Michalak et al., 2013), le lac Ontario, USA-Canada (Higgins et al., 2012), le lac

Taihu, Chine (Duan et al., 2015), le lac Okeechobee, USA (Rosen et al., 2017) et le lac Victoria,

Afrique de l’Est (Simiyu et al., 2018). Les problèmes de santé liés aux toxines que les cyanobactéries

en particulier produisent incluent des réactions allergiques, des irritations cutanées, des gastro-

entérites, et parfois même des problèmes potentiellement mortels dont le développement de tumeurs

et de maladies du foie (Chorus et al., 2000; Carmichael, 2001; Huisman et al., 2018). Leur présence

plus fréquente et plus soutenue affecte la structure et le fonctionnement du réseau alimentaire

aquatique (Bartram & Chorus, 1999), limite les activités récréo-touristiques (Steffensen, 2008) et

menace les sources d’eau potable (Zamyadi et al., 2012). Le suivi des FEA surtout dominées par

les cyanobactéries demeure cependant difficile à réaliser en raison de leur distribution extrêmement

variable dans le temps et dans l’espace.
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1.1 Outils de surveillance et de suivi des FEA

Tout programme de protection et de gestion des lacs requière la détection rapide des FEA et

de leurs cyanotoxines potentielles puisque, même à faible abondance, elles peuvent nuire à la santé

humaine et animale (Huisman et al., 2018). Il s’avère donc essentiel de développer des outils de

détection qui puissent assurer de manière efficace la détection et le suivi spatio-temporel des FEA.

Il existe actuellement plusieurs outils de surveillance des FEA adaptés aux milieux naturels qui

permettent d’effectuer une estimation adéquate de leur prolifération. Le moyen le plus précis est

l’échantillonnage in situ, et ce, aussi bien pour les contaminants que pour les micro-organsimes.

L’identification taxonomique et le calcul de l’abondance des cyanobactéries et du phytoplancton

peuvent être obtenus par microscopie inverse en laboratoire. Cette méthode se base sur les caracté-

ristiques morphologiques des cellules, et lors d’une analyse complète, elle peut fournir l’identification,

le dénombrement et la biomasse des espèces d’algues. Des méthodes basées sur les propriétés op-

tiques des algues permettent également d’estimer la biomasse par fluorescence in vivo (Bastien et al.,

2011; Zamyadi et al., 2012; Choo et al., 2018), la composition taxonomique de certains groupes par

la signature spectrale (Kudela et al., 2015) et l’état physiologique du phytoplancton par fluores-

cence à amplitude modulée (Jakob et al., 2005). Notamment, la fluorescence in vivo est utilisée

afin d’estimer in situ la biomasse algale à l’aide de sondes submersibles permettant un profilage

vertical de la colonne d’eau, une cartographie de la répartition algale en surface (transects) ou la

surveillance d’une station spécifique (bouée). Ces sondes enregistrent le signal de fluorescence puis

le convertissent en biomasse (concentration en chl-a) par le biais de relations empiriques établies par

le fabriquant (et très souvent inconnues des utilisateurs). Cependant, sachant que la fluorescence

est affectée par les caractéristiques physiologiques et morphologiques des algues et que plusieurs

facteurs interfèrent avec l’estimation de la biomasse à partir du signal de fluorescence (par ex.:

la matière solide en suspension (MSS), la matière organique dissoute (MOD)), il est essentiel de

calibrer l’appareil a posteriori en établissant ses propres relations empiriques selon le plan d’eau

étudié. Ces méthodes basées sur la fluorescence des pigments sont plus rapides que la microscopie

conventionnelle mais nécessitent un calage et une validation régulière par microscopie et montrent

une incertitude sur les résultats très variable d’un plan d’eau à l’autre.

La télédétection constitue quant à elle une alternative à ces méthodes de suivi et s’est avérée

être un outil de détection et de suivi efficace, permettant une estimation rapide et automatisée de
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la biomasse des FEA en milieu océanique et lacustre (Kahru et al., 1993, 2004; Kutser et al., 2006;

Becker et al., 2009; Tarrant & Neuer, 2009; Hu et al., 2010; Wynne et al., 2010; Li et al., 2015;

Lunetta et al., 2015; Palmer et al., 2015). Les méthodes de suivi et d’estimation de la concentration

en chl-a via l’imagerie satellitaire contribuent à réduire le temps et le coût d’acquisition des données

sur la qualité des eaux lacustres, mettant à la disposition des gestionnaires de l’eau un outil efficace

de suivi des FEA dans le temps et dans l’espace. La télédétection permet alors une meilleure

compréhension de la dynamique spatiale des FEA, autant au niveau local que régional, en offrant la

possibilité de couvrir certaines régions sensibles à plus petite échelle. La dynamique temporelle peut

également être étudiée grâce aux bases de données historiques d’images disponibles pour certains

capteurs. Dans le cadre d’un suivi des lacs de petites superficies qui ne sont pas observables via

l’imagerie satellitaire, l’utilisation de drones ou de capteurs aéroportés est une option envisageable.

Notons cependant que la détection des FEA par l’imagerie satellitaire ne permet pas d’identifier

les espèces, présente une plus grande incertitude lors d’une floraison à faible densité (Franks &

Keafer, 1995; El-Alem et al., 2014a) et est restreinte par la couverture nuageuse (International

Council for the Exploration of the Sea, 2004). De plus, l’imagerie satellitaire est restreinte quant à

la profondeur de détection des composantes optiquement actives dans l’eau qui peuvent renvoyer un

signal détectable. La profondeur de pénétration dépend de la transparence de l’eau, où les algues

et en particulier les cyanobactéries peuvent migrer dans la colonne d’eau et se retrouver en forte

densité plus profondément. Notons également que les cyanobactéries (particulièrement les buoyant

bloom-formers) peuvent s’accumuler à la surface des lacs de manière plus marquée que les autres

groupes phytoplanctoniques (sauf dans certains cas, par ex. Planktothrix rubescens dont l’habitat

est le métalimnion).

Bien que l’échantillonnage in situ soit un processus de surveillance considérablement fiable et

précis à l’échelle locale, il demeure laborieux et comporte des impératifs budgétaires évidents. À cela

s’ajoute le délai entre le signalement et les résultats d’analyse, et le besoin de personnel spécialisé et

abondant en période d’efflorescence importante d’algues. Ainsi, ce processus de surveillance demeure

limité dans le temps et dans l’espace (Allan et al., 2006). Pourtant, une bonne compréhension de

la variabilité spatio-temporelle des FEA repose sur la capacité à fournir des données fiables et

représentatives de la réalité du plan d’eau. À cet aspect s’ajoute la mise en œuvre d’un protocole

d’échantillonnage et d’analyse rigoureux et standardisé permettant la comparaison des résultats à

d’autres études. Ainsi, les limites de cet outil et l’importance socio-économique du problème incitent
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à développer des outils de surveillance en temps quasi-réel permettant une estimation automatisée

de la prolifération algale, et ce, avec comme objectif de réduire le temps et les coûts d’acquisition

de données sur la qualité des eaux lacustres.

1.2 Procédure de suivi des FEA par le Ministère

Depuis 2004, le ministère de l’Environnement et de la Lutte contre les Changements Climatiques

(MELCC) et le ministère de la Santé et des Services Sociaux (MSSS) travaillent conjointement dans

le dossier des FEA et ont mis en place un plan de gestion des épisodes de fleurs d’eau d’algues bleu-

vert (MELCC, 2015). La procédure du plan de gestion débute d’abord par le signalement de la

présence d’une FEA par un citoyen ou un organisme auprès du MELCC. Avant 2013, le Centre

de contrôle environnemental du Québec (CCEQ) se déplaçait sur le terrain et évaluait l’étendue

et l’intensité du phénomène, déterminait les usages touchés et prélevait des échantillons qui était

analysés au Centre d’expertise en analyse environnementale du Québec (CEAEQ)(MELCC, 2014a).

Le suivi consistait alors à informer les municipalités et le Regroupement des organismes de bassins

versants du Québec (ROBVQ) de la présence d’une FEA. Cette procédure a permis de générer une

base de données sur un ensemble de plans d’eau touchés par les FEA entre 2007 et 2012 au Québec,

faisant principalement état du nombre de plans d’eau qui ont été touchés par une FEA et du nombre

de plans d’eau qui ont été visités par le ministère. Des analyses en laboratoire ont également été faits,

dénombrant les genres de cyanobactéries dans les échantillons et les concentrations en microcystine.

Depuis 2013, des modifications ont été apportées à la procédure de gestion et le MDDELCC ne

visite plus systématiquement tous les plans d’eau où il y a eu un signalement de FEA. En effet,

seuls les plans d’eau dont la présence de FEA est nouvellement signalée de même que ceux possédant

certaines particularités, telles que les réservoirs d’eau potable, sont visités (MELCC (2014b)). Ainsi,

les FEA signalées ne sont plus toutes analysées et ne peuvent pas être comparées avec celles signalées

des années entre 2007 et 2012, car les plans d’eau ne sont plus systématiquement visités. En date

d’octobre 2019, le MELCC n’a pas établi de bilans de la gestion des épisodes de FEA depuis 2015.

Par ailleurs, notons qu’il existe un réseau de surveillance volontaire des lacs du Québec (RSVL),

issu d’un partenariat entre le MELCC, les associations de riverains, les municipalités et des orga-

nismes partenaires. Ce réseau a comme objectifs d’établir le niveau trophique d’un grand nombre

de lacs, d’assurer un suivi de l’évolution de la qualité de l’eau, de détecter les lacs montrant des
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signes d’eutrophisation, de dresser un portrait global de l’état des lacs de villégiature au Québec

et de sensibiliser et informer les participants. Le RSVL permet de manière générale d’établir un

portrait sommaire de l’état trophique du milieu, incluant une mesure de la transparence de l’eau

et une analyse de la qualité de l’eau 3 fois par année pendant 2 ans, suivant ensuite une pause

d’échantillonnage pendant 4 ans.

Bien que les procédures de gestion du MELCC aient permis un suivi de la prolifération de

FEA, les coûts alloués aux analyses d’échantillons en laboratoire sont élevés. À titre d’exemple, le

MELCC a alloué près de 411 500 $ pour l’analyse en laboratoire de 965 échantillons en 2011, et près

de 542 000 $ pour l’analyse de 1058 échantillons en 2012 (MELCC, 2011, 2013). Le RSVL relate qu’il

en coûte en moyenne 476$ annuellement par station d’échantillonnage, ce montant incluant l’analyse

de 3 échantillons d’eau, les frais de transport, les taxes et les documents d’accompagnement. Ces

impératifs budgétaires limitent la surveillance de la prolifération de FEA dans le temps et dans

l’espace, et ce, particulièrement pour des territoires vastes et possédant un volume important de

milieux lacsutres. De plus, cette procédure n’assure pas de suivi complet de la phénologie des FEA

(i.e. fréquence, intensité, durée) car cela nécessite un suivi beaucoup plus complet dans le temps et

dans l’espace. Par ailleurs, il n’existe pas de base de données historiques d’au moins 15 ans couvrant

l’ensemble du Québec méridional qui soient relativement complète dans le temps et dans l’espace, et

encore moins sur les caractéristiques phénologiques des FEA. Considérant que l’échantillonnage in

situ limite grandement le suivi d’un phénomène très variable sur le plan spatiotemporel (Rantajarvi

et al., 1998), un portrait régional des FEA sur le Québec méridional via des données satellitaires

permettrait d’établir un bilan complet et précis de la situation au Québec, et ainsi, d’orienter les

décisions subséquentes à une meilleure gestion des milieux lacustres.

1.3 Modélisation de l’aléa structurel des FEA

Les milieux lacustres ont été sévèrement touchés par les rejets diffus et ponctuels de contaminants

provenant d’activités anthropiques depuis les dernières décennies. Sur une grande partie du territoire

du Québec méridional, le développement économique et la croissance de la population ont altéré de

manière importante la santé de ces écosystèmes. En raison de cette pression anthropique, plusieurs

plans d’eau souffrent d’eutrophisation précoce causée par l’enrichissement en phosphore et en azote.

Ces nutriments constituent des éléments nutritifs essentiels à la croissance des algues qui prolifèrent
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lorsqu’ils sont en excès. Parmi les facteurs environnementaux influençant la prolifération de FEA

en eaux douces, le phosphore est considéré comme l’élément limitant et comme le principal facteur

expliquant leur variabilité (Taranu et al., 2015; Przytulska et al., 2017; Huisman et al., 2018). De

plus, des facteurs climatiques jouent un rôle dans la prolifération des FEA; notons entre autre

la température, les vents dominants et l’intensité des précipitations (Huisman et al., 2018). Par

ailleurs, de nombreux experts soulignent que les changements climatiques ont le potentiel d’agir

comme un catalyseur sur la prolifération des cyanobactéries et ne feront qu’amplifier le problème

(Winter et al., 2011; Paerl & Paul, 2012; Michalak, 2016; Huisman et al., 2018; Townhill et al.,

2018; Bartosiewicz et al., 2019a). Ces facteurs climatiques et anthropiques contribuent à créer un

patron spatiotemporel variable dans la distribution régionale des FEA, rendant plus difficile leur

suivi (Figueredo & Giani, 2005).

Afin de comprendre les mécanismes d’initiation, de développement, de maintien et de déclin des

FEA, d’étudier les liens entre leur occurrence et les facteurs environnementaux et de comprendre

les mécanismes régissant les FEA, il est nécessaire de mettre en lumière les sources de perturbation

et leur lien avec la phénologie des FEA, d’une part, et de développer des modèles stochastiques qui

permettent une modélisation complète et précise du phénomène. La modélisation de l’aléa structu-

rel (déf.1.1) des FEA nécessite l’utilisation de modèles stochastiques, et plus particulièrement des

modèles stochastiques fréquentiels afin de réaliser une meilleure gestion du risque associé à l’émer-

gence des FEA. Bien que plusieurs modèles se soient intéressés à la dynamique de développement de

FEA en fonction des facteurs environnementaux (par ex.: Binding et al. (2011); Liu et al. (2013)),

ils ne permettent pas de décrire la variabilité spatio-temporelle des facteurs structurels des bassins

versants en lien avec l’occurrence des FEA.

Définition 1.1 (Aléa structurel). Potentiel de développement d’un épisode de FEA sur un lac

donné, au cours d’une période donnée, en relation avec ses caractéristiques morphologiques et les

caractéristiques physiographiques et climatiques de son bassin versant.

Les modèles statistiques fréquemment utilisés dans la prédiction de la probabilité d’occurrence

d’un phénomène sont très souvent utilisés de manière locale, c’est-à-dire que la modélisation est

faite à partir de données provenant d’un milieu récepteur, d’une station hydrométrique ou d’une

station météorologique. L’étude des changements climatiques ou physiographique sur l’occurrence
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des FEA nécessite l’acquisition d’une quantité considérable de données temporelles afin d’assurer

une analyse précise de leur évolution. Une modélisation fréquentielle locale de l’occurrence des FEA

nécessite minimalement l’obtention d’une trentaine d’années de données disponibles afin d’assurer

une modélisation juste du phénomène. Peu de bases de données permettent l’étude adéquate de

l’impact des changements climatiques ou de l’impact de facteurs environnementaux sur l’apparition

des FEA en raison de la difficulté à établir une base de données complète dans le temps et dans

l’espace lorsque les études sont établies à une échelle locale (par ex.: l’étude d’un milieu lacustre en

particulier).

1.4 Objectifs

L’objectif général de la thèse est d’estimer la prédisposition des lacs québécois à développer

des FEA en fonction des caractéristiques physiographiques et climatiques du lac et de son bassin

versant par le développement d’un modèle stochastique. Ce modèle sera basé sur l’analyse de données

historiques de FEA obtenues par le biais d’algorithmes satellitaires exploitant l’imagerie MODIS.

La grande quantité de données fournies par cette approche permettra d’assurer un suivi efficace de

leur évolution dans le temps et dans l’espace. Ainsi, la fréquence d’occurrence des FEA résultera

des conditions climatologiques prédominantes, de la signature morphologique du plan d’eau, des

conditions physiographiques du bassin versant et des caractéristiques d’occupation et d’utilisation

du territoire.

1.4.1 Premier objectif spécifique

Le premier objectif spécifique est de mettre en place une procédure semi-automatisée d’estima-

tion de la chl-a afin d’établir une base de données historiques de la phénologie des FEA des lacs

du Québec méridional. Les principales étapes qui permettront de répondre à cet objectif spécifique

sont d’abord de développer un algorithme de détection du couvert nuageux pour les eaux lacustres

à l’aide des données satellitaires du capteur MODIS. Par la suite, une base de données géospatiales

des concentrations en chl-a sera mise en place sur les lacs québécois de 2000 à 2016, puis finalement

une base de données tabulaires de la phénologie des FEA des lacs québécois.
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1.4.2 Deuxième objectif spécifique

Le deuxième objectif spécifique consite à établir un portrait régional de l’occurrence des FEA

et de caractériser leurs liens potentiels avec les caractéristiques environnementales prévalant sur le

bassin versant. Les principales étapes qui permettront de répondre à cet objectif spécifique sont

d’abord d’établir un portrait régional de l’état des lacs québécois, de mettre en place une base de

données tabulaires des variables environnementales liées à l’aléa structurel des FEA sur l’ensemble

des lacs québécois à l’étude, puis finalement d’analyser les relations potentielles entre la phénologie

des FEA et les variables environnementales.

1.4.3 Troisième objectif spécifique

Le troisième objectif spécifique est de modéliser l’aléa structurel (déf. 1.1) des FEA afin d’estimer

la prédisposition des lacs à développer des FEA en relation avec les variables environnementales

prévalant sur le bassin versant du plan d’eau donné. La première étape sera de valider les hypothèses

d’ajustement d’une densité de probabilité conditionnelle à des données spatio-temporelles, d’ajuster

un modèle fréquentiel régional non-stationnaire aux variables phénologiques, puis de démontrer la

pertinence du modèle à travers un exemple d’application.

1.5 Hypothèses

Deux hypothèses de recherche constituent la base des travaux de cette thèse. Les postulats me-

nant à ces hypothèses de même que des hypothèses d’aspects plus techniques liées au développement

du modèle sont présentés plus en détail dans le chapitre 9. La première hypothèse stipule que:

Hypothèse 1.1. Il existe une variabilité spatio-temporelle dans la phénologie des FEA qui peut

être expliquée par le biais de descripteurs environnementaux sous-tendant au phénomène.

Nous supposons qu’il existe une variabilité spatio-temporelle dans la phénologie des FEA, et

celle-ci porte l’empreinte de descripteurs environnementaux tels que la physiographie du milieu,
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le climat et la morphologie du plan d’eau, qui eux, évoluent dans le temps et dans l’espace. La

deuxième hypothèse avance que:

Hypothèse 1.2. Une modélisation fréquentielle régionale permet d’améliorer la précision et

l’exactitude des estimations comparativement à une modélisation fréquentielle locale.

Nous supposons que le développement d’un modèle captant la structure spatio-temporelle d’un

phénomène tel que les FEA (dans le cadre de cette thèse, nous l’appelons un modèle régional) per-

mettrait une meilleure représentativité du phénomène comparativement à une modélisation locale.

1.6 Structure de la thèse

La structure de la thèse s’articule comme suit. La partie II incluant les chapitres 2, 3 et 4

porte sur la mise en place d’une procédure permettant l’estimation de la phénologie des FEA sur

l’ensemble des lacs du Québec méridional et répond ainsi au premier objectif spécifique de la thèse.

La partie III incluant les chapitres 5, 6 et 7 porte sur l’établissement d’un portrait régional de la

phénologie des FEA sur les lacs du Québec méridional et des liens potentiels avec les descripteurs

environnementaux. Cette partie répond au deuxième objectif spécifique de cette thèse. La partie

IV incluant les chapitres 8, 9 et 10 porte sur le développement d’un modèle fréquentiel régional et

répond ainsi au troisième objectif spécifique. Finalement la cinquième et dernière partie inclut la

conclusion, suivie des références et des annexes.





Deuxième partie

BASE DE DONNÉES

HISTORIQUES D’ÉPISODES DE

FEA





Chapitre 2

Introduction au développement de la

base de données de FEA

La couverture nuageuse s’avère être un défi majeur à la télédétection optique dans le cadre

d’études sur la qualité de l’eau. Plusieurs travaux combinent des approches de détection du couvert

nuageux, mais les principaux algorithmes se divisent en cinq groupes distincts (Chen & Zhang,

2015): le seuillage dans le PIR, le seuillage dans le CLIR, l’algorithme de Hu (2011), les méthodes

basées sur la variabilité spatiale de la réflectance et celles basées sur la variabilité spectrale du signal.

Par ailleurs, bien qu’elle intègre généralement des mesures d’intensité et de fréquence d’occurrence,

la caractérisation phénologique d’un épisode de FEA ne présente pas de mesures constantes dans la

littérature. La European Water Framework Directive (WFD; 2000/60/EC) fait part que la quantifi-

cation d’une FEA devrait incorporer l’intensité en termes de mesure de la magnitude/abondance, et

la fréquence d’occurrence sur une période de temps spécifique. Dans ce chapitre, une revue des mé-

thodes de détection du couvert nuageux en milieux lacustre et océanique est présentée suivie d’une

revue des approches de caractérisation de la phénologie des FEA et des méthodes d’imputation de

données manquantes.
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2.1 Détection du couvert nuageux en milieux lacustre et océanique

En milieu océanique, les masques de nuages se basent habituellement sur l’hypothèse que la

réflectance de l’eau est presque nulle dans le PIR. Cette approche est cependant beaucoup moins

efficace en présence d’éléments optiquement actifs dans l’eau tels que les sédiments en suspension

et les organismes phytoplanctoniques. Le masque de nuage développé par la NASA se base sur un

seuil dans le PIR appliqué après correction atmosphérique. Le seuil fixé est tenu assez bas afin

d’assurer un traitement de bonne qualité. Cependant, des éléments optiquement actifs telle qu’une

efflorescence d’algues peuvent s’avérer être faussement exclus des données de par l’effet additif qu’ils

apportent à la signature spectrale de l’eau dans le PIR.

Le masque de nuage développé par Wang & Shi (2006), lors d’une efflorescence d’algues sur la

mer Baltique, utilise un seuillage dans le CLIR (courtes longueurs d’ondes de l’infrarouge) et une

méthode hybride combinant ce dernier avec celui développé par MODIS Atmosphere Group. Cette

méthode a montré les résultats les plus concluants comparativement aux algorithmes utilisant des

seuils dans le PIR (Banks & Mélin, 2015). Également, afin d’éviter l’influence de la turbidité des

eaux, Wang & Shi (2006) ont proposé un seuil de réflectance dans le CLIR qui a su discriminer

les eaux turbides des nuages. Cet algorithme a été utilisé dans plusieurs études (Wang et al., 2009;

Chen et al., 2014).

Par ailleurs, Chen & Zhang (2015) fait part qu’il est nécessaire de discriminer les nuages de la

réflectance spéculaire (sunglint) affectant le signal de la couleur des eaux. Plusieurs travaux portent

sur le sujet (Doerffer et al., 2008; Hu, 2011; Steinmetz et al., 2011). L’effet de réflectance spéculaire

(sunglint) a une forte influence sur la réflectance dans le PIR et le CLIR. De ce fait, les algorithmes

utilisant des seuils dans le PIR et le CLIR peuvent faussement identifier ces pixels comme étant des

nuages.

Des méthodes basées sur la variabilité spatiale de la réflectance au-dessus de l’atmosphère dans

les longueurs d’ondes du visible (bande à 555 nm (Martins et al., 2002)), du PIR (centré à 865 nm

(Nicolas et al., 2005)) et du CLIR (centré à 2130 nm (Chen & Zhang, 2015)) sont également

proposées dans la littérature. L’idée est de définir les valeurs d’écart-type de chaque fenêtre de

pixels (par ex. 2X2 dans les travaux de Chen & Zhang (2015)) et de les comparer à un seuil établi

permettant de classifier ces pixels comme étant des nuages ou non. Bien que cette technique puisse
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efficacement identifier les nuages (Chen & Zhang, 2015), une efflorescence d’algues présentant une

forte variabilité spatiale dans les longueurs d’onde du visible et du PIR peut être encore une fois

faussement discriminée comme étant des nuages (Lubac & Loisel, 2007).

Cet algorithme a été proposé par Nordkvist et al. (2009) qui utilise une série de seuils dans

les longueurs d’onde du visible et du PIR. La présence d’aérosols peut influencer considérablement

la détection des nuages via l’utilisation de cet algorithme (Nordkvist et al., 2009). Un produit de

masque de nuage (MOD35) a été développé par des membres de MODIS atmosphere science à

une résolution spatiale de 1 km et de 250 m (Platnick et al., 2017). L’algorithme utilise un seuil

de réflectance dans le PIR (threshold of Rayleigh-corrected reflectance at the near infrared band

of 869nm) ce qui réduit son efficacité lorsqu’il est appliqué en eaux turbides (Robinson et al.,

2003). Banks & Mélin (2015) ont d’ailleurs montré que ce produit masquait incorrectement de

larges zones d’efflorescence d’algues sur une image prise dans la mer Baltique, similairement à la

méthode standard de seuil dans le PIR et à la méthode de seuillage dans le visible/PIR développé

par Nordkvist et al. (2009). Banks & Mélin (2015) mentionnent également que le problème de

masquage de ces 3 méthodes est essentiellement dû au fait qu’ils utilisent une approche de seuil

dans le PIR.

2.2 Définition des caractéristiques phénologiques d’une FEA

Aucune définition universelle d’une FEA n’est présente (Carvalho et al., 2013) puisqu’elle se

réfère à une abondance massive d’une classe particulière d’algues et qu’elle se rattache au niveau

trophique du milieu. Elle se caractérise généralement par une forte abondance phytoplanctonique

et une composition inégale de la communauté phytoplanctonique. En effet, une FEA est souvent

dominée par une ou deux espèces et est accompagnée d’une diminution des autres espèces phyto-

planctoniques présentes dans le plan d’eau (Agence Française de Sécurité Sanitaire des Aliments &

Agence Française de Sécurité Sanitaire de l’Environnement et du Travail, 2006). À forte concentra-

tion, les espèces dominantes sont souvent d’origine cyanobactérienne, favorisant la présence de FEA

mono-spécifiques et denses durant l’été en milieux eutrophes (Carvalho et al., 2011). À cet effet,

plusieurs travaux se réfèrent à des fleurs d’eau d’algues bleu-vert, des fleurs d’eau de cyanobacté-

ries ou simplement des cyanobactéries pour désigner une FEA. Au Québec, le MDDELCC définit
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une FEA comme étant caractérisée par une densité très importante d’algues microscopiques ou de

cyanobactéries résultant à une prolifération excessive de ces micro-organismes.

Plusieurs approches ont été utilisées afin de quantifier la phénologie des FEA dans les lacs

par le biais d’images satellitaires. Brody et al. (2013) ont comparé trois méthodes permettant de

déterminer la date d’initiation d’une FEA phytoplanctonique dans l’océan Atlantique. La première

méthode consiste à calculer un ratio de changement (rate of change method) en interpolant les séries

temporelles afin de générer les valeurs manquantes. L’idée est ensuite d’identifier tous les maxima

locaux dans la série comme étant l’intensité maximale d’une FEA, et de définir la date d’initiation

comme la dérivée d chl-a /dt maximale de chaque maxima. La deuxième méthode est d’établir la

somme cumulative (cumulative sum method) de la concentration en chl-a de la série temporelle.

La date d’initiation correspond au moment où la courbe de la somme cumulée atteint un certain

pourcentage de la biomasse totale. La dernière méthode, largement utilisée dans la littérature,

consiste à fixer un seuil d’initiation d’une FEA (threshold method). À titre d’exemple, les travaux

de Palmer et al. (2015) exploitent le logiciel TIMESAT permettant de définir le temps d’initiation et

de déclin d’une FEA par deux approches: i) la date à laquelle une variable (ici, la concentration en

chl-a) passe au-delà ou en-deçà d’un certain seuil défini comme le pourcentage de l’intensité maximal

détectée, ou ii) la date à laquelle une variable passe au-delà ou en-deçà d’un certain seuil fixé par

l’utilisateur. En milieu océanique, l’initiation d’une FEA est fréquemment définie en fixant le seuil

comme étant la concentration en chl-a dépassant de 5 % la concentration médiane Thomalla et al.

(2011); Cole et al. (2012); Racault et al. (2012). Palmer et al. (2015) ont utilisé cette approche et

ont assigné un seuil d’initiation de 10 mg m−3; le seuil de déclin d’un épisode a été fixé à 12 mg m−3

(à une date suivant le pic d’intensité). L’auteur rappelle cependant que l’utilisation de ces seuils sur

d’autres lacs n’est pas appropriée puisque la dynamique phytoplanctonique est fortement variable.

D’autres études ont établi un seuil basé sur l’indice FAI (floating algae index) indiquant la présence

ou l’absence d’écume à la surface afin de déterminer le temps d’initiation et la durée de prolifération

d’une FEA (Hu et al., 2010; Duan et al., 2014). Dans le cas des travaux de Duan et al. (2014), ils

ont défini la date d’initiation comme étant la première observation dans l’année où l’étendue de

la FEA (défnie selon l’indice FAI) couvre une superficie plus grande que 150 km2. Par ailleurs,

Obenour et al. (2014) ont défini un épisode de FEA comme étant la période de 30 jours présentant

l’indice de cyanobactéries (CI) la plus élevée, où un CI correspond à environ à 1.2 × 1020 cellules

de cyanobactéries.
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Les états d’initiation et de déclin d’une FEA peuvent être également établis selon des seuils déci-

sionnels liés au risque associé aux FEA, et plus particulièrement aux cyanobactéries. Warren (2011)

cite plusieurs exemples de seuils décisionnels (figure 2.1). Au Québec le MELCC (2015) considère

qu’un plan d’eau est touché par une FEA lorsque la densité des cellules atteint 20 000 cellules mL−1.

Silva (2014) se réfère au seuil de 100 000 cellules mL−1 au-dessus duquel l’Organisation Mondial

de la Santé préconise l’interdiction de la baignade (World Health Organization, 2003). Un seuil de

2 000 cellules mL−1 est définit pour l’eau de consommation selon Bartram & Chorus (1999), qui

considérent également la densité de 100 000 cellules mL−1 comme seuil d’alerte modéré d’usages à

des fins récréatives. L’institut national de santé publique du Québec (INSPQ) a retenu également ce

seuil pour les eaux récréatives. Le problème demeure entier quant à la précision de la conversion de

ces seuils décisionnels en biomasse algale qui reflète mieux le risque associé à la présence des cyano-

bactéries, celles-ci montrant une grande diversité de taille et de morphologie. En effet, la quantité de

cyanotoxines est mieux corrélée à la biomasse qu’à la densité. Finalement, certains auteurs utilisent

des modèles conceptuels tels que des modèles Gaussien (Zhai et al., 2011) et sinusoïdal (Sapiano

et al., 2012) pour estimer la date d’initiation et de déclin mais ces derniers peuvent perdre de leur

robustesse dans des cas où le cycle saisonnier diffère du modèle. Duan et al. (2014) ont établi la

date d’initiation comme étant le jour défini par la première observation de l’étendue d’une FEA

couvrant plus du 1/15 de la superficie totale du lac Taihu en Chine (> 150 km2).

La durée d’un épisode de FEA peut se définir comme le nombre de jours entre la date d’initiation

et de fin d’une FEA. Les travaux de Duan et al. (2009) ont par ailleurs défini la durée d’un épisode

comme le nombre de mois auxquels un épisode de FEA a été détecté pour une année spécifique.

En termes de mesure sur la magnitude ou l’abondance d’un épisode, la grande majorité des

études portant sur la phénologie des FEA s’est surtout intéressée à une quantification de l’intensité

maximale donnée par la valeur maximale de chl-a (Kahru et al., 2011; Palmer et al., 2015) ou par

une tendance centrale (Edwards & Richardson, 2004). C’est le cas par exemple d’études de séries

temporelles des valeurs médianes des concentrations en chl-a des pixels d’eau valides (Binding et al.,

2011; Matthews, 2014).

Certains autres descripteurs ont été définis dans la littérature, incluant notamment le pour-

centage de superficie des niveaux trophiques et le jour de la concentration maximale en chl-a. Le

premier descripteur, défini par Binding et al. (2011), se base sur la définition des statuts trophiques



20

Figure 2.1 – Exemples de seuils décisionnels pour l’évaluation du risque associé à la présence de
cyanobactéries (tiré de Warren (2011)).

de Vollenweider (1982) pour catégoriser chaque pixel de l’image, permettant de déterminer la pro-

portion de chaque catégorie par rapport au nombre de pixel total. Trois statuts trophiques sont

utilisés:

1. Conditions hypereutrophes: [chla] > 25 mg/m3

2. Conditions eutrophes: [chla] > 8 mg/m3 et [chla] < 25 mg/m3

3. Conditions mésotrophes et oligotrophes: [chla] < 8 mg/m3

Le jour de la concentration maximale en chl-a, également défini par Binding et al. (2011),

correspond au jour où une concentration maximale de chl-a a été observée pour chaque année.



Chapitre 2. Introduction au développement de la base de données de FEA 21

2.3 Sommaire

La mise en place d’un algorithme semi-automatisée du suivi des concentrations en chl-a en

temps quasi-réel nécessite la détection adéquate du couvert nuageux pour des capteurs optiques.

De ce fait, peu de masques de nuages existants ont été développés spécifiquement dans la cadre

d’études sur la qualité de l’eau. Parmi ceux existants, la plupart ont été calés et validés en milieu

océanique, où l’apport en éléments optiquement actifs est beaucoup moins important qu’en milieux

lacustre et fluviale. De plus, seul le produit récemment développé par MODIS Atmosphere Science

propose un masque de nuage à une résolution spatiale de 250 m. Ce produit est somme toute basé

sur le masque MODIS à 1 km de résolution spatiale, et ce dernier semble difficilement parvenir à

performer adéquatement en eaux turbides (Robinson et al., 2003; Banks & Mélin, 2015). Il s’avère

donc nécessaire de développer un masque de nuage spécifiquement voué aux eaux libres qui puisse

bien performer en milieux lacustres afin de permettre a posteriori l’étude de la qualité de l’eau via

l’imagerie satellitaire.

D’autre part, les épisodes de FEA devraient être considérées comme des événements caractérisés

par leur phénologie. La définition même d’une FEA dans le cadre de ce projet se réfère à une forte

abondance en biomasse phytoplanctonique ou cyanobactérienne dans le milieu. Notons qu’à fortes

concentrations, les espèces dominantes sont souvent d’origine cyanobactérienne. La définition du

seuil d’initiation d’un épisode de FEA est importante puisqu’elle sous-tend à la définition des autres

variables phénologiques. Ce seuil est habituellement fixé selon des seuils décisionnels liés au risque

associé aux FEA. De manière générale, la fréquence d’apparition et l’intensité du phénomène sont

les deux variables priorisées dans la caractérisation de la phénologie des FEA parce qu’il s’agit de

paramètres faciles à évaluer dans le cadre d’un suivi de la qualité de l’eau par échantillonnage in situ

ou via l’utilisation de sondes de qualité de l’eau. L’utilisation de l’imagerie satellitaire apporte une

précision dans l’estimation spatio-temporelle de ces paramètres et permet l’évaluation de d’autres

descripteurs phénologiques telle que l’envergure du phénomène.





Chapitre 3

Estimation phénologique des FEA

Les concentrations en chl-a sur les eaux intérieures du Québec méridional sont issues de données

satellitaires du capteur MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer). Ce chapitre

présente la procédure semi-automatisée d’estimation de la concentration en chl-a, décrit les étapes

de prétraitement des images, le modèle d’estimation de la concentration en chl-a et présente l’algo-

rithme basé sur l’analyse discriminante utilisé pour détecter le couvert nuageux. La description des

variables phénologiques issues des concentrations en chl-a est ensuite présentée.

3.1 Données satellitaires

L’imagerie du capteur MODIS, un spectroradiomètre à résolution modérée, a été utilisée dans

le développement d’une approche satellitaire d’estimation de la concentration en chl-a. Ce capteur

est installé à bord du satellite TERRA (EOS AM-1) qui fut lancé en 1999. La mission spécifique

de TERRA est de surveiller l’état de l’environnement de la Terre et les changements climatiques.

Les caractéristiques spécifiques de ce capteur établissent un bon compromis entre la haute résolu-

tion temporelle qu’il possède et sa résolution spatiale, tout en possédant une très bonne résolution

spectrale et radiométrique (tableau 3.1). Les images sont accessibles gratuitement (Goddard Space

Flight Center, 2014) et sont généralement disponibles 24 heures après le passage du satellite. L’ac-

cessibilité et la fréquence temporelle de ces données leur permettent d’effectuer un suivi de l’état

des lacs en temps quasi-réel. Un suivi d’épisodes de FEA sur une base journalière est un atout pour
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tout gestionnaire de l’eau souhaitant effectuer un suivi quotidien de la qualité de l’eau et limiter

les risques possibles sur la santé humaine. De plus, l’étude de la dynamique temporelle des FEA

requière une plus haute fréquence temporelle afin de bien caractériser l’événement, ce qui est le cas

pour ce capteur qui montre un temps de revisite de 1 jour sur le Québec méridional.

Tableau 3.1 – Caractéristiques du satellite TERRA et du capteur MODIS.

Satellite TERRA (EOS AM-1)

Opérateur NASA

Lancement 1999

Espérance de vie 2020

Altitude 705 km (Noeud ascendant)

Inclinaison 98,5 ◦

Période 99 minutes

Capteur MODIS

Bandes spectrales 36 bandes (0,4 µm- 14,4 µm)

Résolution spatiale 250 m (bandes 1-2)

500 m (bandes 3-7)

1 km (bandes 8-36)

Résolution radiométrique 12 bits

Temps de revisite 1-2 jours

Largeur de fauchée 2330 km

La base de données satellitaires couvre l’ensemble du Québec méridional (44◦- 50◦Nord et 67◦-

80◦Ouest). Cette zone est présentée à la figure 3.1.
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Figure 3.1 – Zone couverte par la base de données satellitaires (source: Google Earth).

3.2 Prétraitement des données

Les sept premières bandes du capteur MODIS couvrent les longueurs d’onde du visible au CLIR

sur le spectre électromagnétique (tableau 3.2). Ces longueurs d’onde sont très sensibles à l’activité

bio-optique de la chl-a ainsi qu’à d’autres éléments optiquement actifs dans l’eau telle que la matière

en suspension (MSS) et la matière organique dissoute colorée (MODC). La résolution spatiale des

bandes 1-2 est de 250 m alors que celle des bandes 3-7 est de 500 m. Afin d’améliorer la résolution

spatiale de ces dernières, une méthode de désagrégation développée par l’équipe du Centre Canadien

de Télédétection Spatiale (CCTS) a été utilisée afin de désagréger les bandes 3-7 d’une résolution

de 500 m à une résolution de 250 m (Trishchenko et al., 2007). Cette approche a été validée en

utilisant des données à haute résolution spatiale (Landsat ETM+ (30 m)) et a montré que la

procédure de désagrégation n’altère pas les propriétés radiométriques de la scène. Cette résolution

spatiale à 250 m améliore la précision de détection des FEA et permet l’acquisition de données

sur des plans d’eau de plus petites tailles comparativement aux anciennes générations de capteurs

(AVHRR, SeaSAT, et SeaWIFS). Les bandes 1-7 ont ensuite été projetées sous la projection Conique

Conforme de Lambert (LCC) qui est utilisée au Canada pour des besoins cartographiques à une

petite échelle (échelle nationale). Ce système de projection conserve les formes et présente des

distorsions minimes près des deux parallèles de référence (47◦Nord et 77◦Nord) dont fait partie la
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province du Québec. Une correction atmosphérique a ensuite été effectuée sur les bandes MODIS

au moyen de l’algorithme SMAC (Simplified Model for Atmospheric Correction). Ce modèle de

correction atmosphérique utilise sept variables d’entrée dérivées directement des images MODIS: la

réflectance à la limite de l’atmosphère, l’angle zénithal solaire, l’angle de vue zénithal, l’angle relatif

azimutal, l’épaisseur optique des aérosols à 550 nm, la teneur de la vapeur d’eau atmosphérique

et la teneur en ozone atmosphérique. Le modèle SMAC est habile à corriger l’effet de bruit additif

et de bruit multiplicatif engendrés par des perturbations atmosphériques (nuage, brume, humidité,

etc). Par ailleurs, plusieurs modèles déterministes tels que le 6S (Second Simulation of Satellite

Signal in the Solar Spectrum), le MODTRAN (MODerate resolution atmospheric TRANsmittance

and radiance code (Berk et al., 1999)) et le ATCOR (ATmospheric CORrection (Richter, 1996))

peuvent s’avérer être moins efficaces en présence d’aérosols (Bailey & Werdell, 2006; Gordon, 1997)

ou en présence d’eaux turbides (Dekker et al., 1997; Lavender et al., 2005), ce qui peut mener à des

erreurs considérables dans l’estimation de la réflectance. De plus, les modèles empiriques tels que le

DOS (Dark Object Subtraction (Chavez, 1988)) et le COST (COSine Transmission for atmospheric

correction (Chavez, 1996)) corrigent uniquement le biais additif causé par la brume et non le biais

multiplicatif causé par les aérosols, la vapeur d’eau et l’ozone dans l’atmosphère. Finalement, un

masque de terre (El-Alem et al., 2012) a été appliqué sur l’ensemble des images afin de retirer

les pixels de terre mais également les pixels mixtes (eau-terre) qui peuvent mener à des erreurs

considérables dans l’estimation de la concentration en chl-a.

Tableau 3.2 – Caractéristiques des bandes 1-7 du capteur MODIS.

Bande
(résolution)

Largeur des
bandes (nm)

Nom des bandes

1 (250 m) 620 - 670 Visible (rouge)

2 (250 m) 841 - 876 PIR

3 (500 m) 459 - 479 Visible (bleu)

4 (500 m) 545 - 565 Visible (vert)

5 (500 m) 1230 - 1250 PIR

6 (500 m) 1628 - 1652 CLIR

7 (500 m) 2105 -2155 CLIR
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3.3 Détection du couvert nuageux

Le modèle d’estimation de la chl-a a été calé et validé en utilisant des images sans couvert

nuageux et sur un certain nombre de lacs spécifiques. Une étude à l’échelle régionale et sur un

ensemble considérable d’images nécessite la mise en place d’un masque de nuage performant en

milieu lacustre. En effet, la détection du couvert nuageux est nécessaire dans la mise en place d’un

outil de surveillance régionale semi-automatisé. La procédure de pré-traitement et de désagrégation

des bandes 1-7 développée par le CCTS génère un produit de masque de nuage à une résolution

spatiale de 250m, mais celui-ci ne présente généralement pas des performances optimales sur les

eaux intérieures (Figure 3.2, centre). Par ailleurs, les produits de masque de nuage disponibles pour

les images MODIS sont générés à des résolutions spatiales de 250m et 1km (Platnick et al., 2017).

Cependant, le produit à 1km de résolution limite le suivi de la qualité de l’eau sur les lacs de petite

à moyenne taille, et semble être inefficace lorsque qu’il est appliqué en eaux turbides (Figure 3.2,

droite). Le produit MODIS à 250m de résolution incorpore les résultats des tests à 1km de résolution

afin de maintenir une consistance avec le produit à 1km de résolution spatiale. Ce produit semble

donc, a priori, présenter des problèmes similaires au produit à 1km de résolution spatiale.

Figure 3.2 – (a) Image MODIS en vraie couleur, (b) masque de nuage développé par le CCTS, et (c)
masque de nuage développé par le groupe MODIS Atmosphere.
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3.3.1 Description du modèle

L’analyse linéaire discriminante (ALD) est une alternative intéressante aux algorithmes par seuil.

Cette méthode est souvent utilisée dans le cadre de classifications de la couverture de sol (Friedl

& Brodley, 1997; Xia et al., 2014; Pried̄ıtis et al., 2015) ou pour le développement d’indices d’eau

liquide (Fisher & Danaher, 2013). Les techniques multivariées fournissent une information plus

riche et plus complète au modèle prédictif et sont favorisées aux algorithmes par seuil pour générer

un modèle discriminant optimal. L’ALD a été originellement proposée par Fisher (1936) pour des

scénarios à deux groupes (g = 2) et ses résultats ont été étendus à plusieurs groupes (g >= 2) par

Rao (1948); Radhakrishna Rao (1952). L’analyse se base sur une matrice de variables explicatives

quantitatives X de taille (m× n), où n objets sont décrits par m descripteurs. La variable réponse

y correspond au critère de classification. L’ALD consiste à trouver une projection qui minimise la

variation intra-classes tout en maximisant la variation inter-classes. Ce type de problème fait appel

aux vecteurs propres et aux valeurs propres de la matrice V −1A:

(V −1A− λkI)uk = 0 (3.1)

Où V correspond à la matrice de dispersion intra-groupe et A à la matrice de dispersion inter-

groupe. Nous avons au départ une variable dépendante qualitative correspondant aux classes: 1)

Eau 2) Brume (a priori) 3) Nuage. Ainsi que des variables indépendantes correspondant aux valeurs

spectrales des bandes MODIS-D-250. Les variables indépendantes sont transformées pour respecter

l’hypothèse de normalité. Le modèle discrimine en premier lieu les trois classes [eau, brume (a

priori), nuage] en assumant que les variables indépendantes sont distribuées normalement et possède

la même matrice de covariance pour chaque classe (Figure 3.3). L’eau claire se distingue facilement

du couvert nuageux de par sa faible réflectance spectrale dans le visible et le PIR. Cependant, l’eau

contenant des éléments optiquement actifs tels que la MES, la CDOM et la chl-a est plus difficile

à distinguer de la brume de par l’effet additif que cette dernière apporte à la signature spectrale

de l’eau pure. Afin de réduire les erreurs de commission qui sont particulièrement nuisibles dans

le cadre d’études sur la qualité de l’eau, une seconde ALD est appliquée sur la classe brume (a

priori) afin de distinguer la brume des eaux turbides ou à moyenne-fortes concentrations en chl-a.

Les résultats sont ainsi séparés en trois classes: 1) Eau (teneur en MES ou en MODC élevée) 2) Eau

(teneur en chl-a élevée) 3) Brume. La classification de ces trois groupes a été effectuée à l’aide de
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l’algorithme d’estimation de la concentration en chl-a développé pour les eaux intérieures (El-Alem

et al., 2014a), permettant de sélectionner des événements importants d’efflorescence d’algues, ainsi

que des lacs connus à présenter de fortes turbidités.

Figure 3.3 – Méthode détaillée utilisée pour distinguer les classes [nuage - eau] avec l’analyse linéaire
discriminante.

3.3.2 Calage et validation

Un ensemble d’échantillons provenant de 26 images MODIS ont été sélectionnées durant la

saison de mai à novembre entre 2000 et 2015 (Tableau (3.3). Des échantillons d’eau libre (lacs,

rivières, baies, estuaires) ont été sélectionnées pour chaque scène MODIS et pour qu’ils soient re-

présentatifs des classes trophiques en eaux intérieures (classes oligotrophe, mésotrophe, eutrophe,

hypereutrophe). Conjointement à l’information connue dans la littérature concernant les lacs forte-

ment turbides, l’estimateur des concentrations en chl-a a été utilisé afin de distinguer l’eau claire,

les FEA et l’eau turbide. Les échantillons couvrent ainsi les classes trophiques basées sur des faibles

concentrations en chl-a (0.1µgL−1) jusqu’aux fortes concentrations en chl-a (1000µgL−1).

Les échantillons ont ensuite été partitionnés en deux ensembles, le premier servant au calage et

contenant 70 % des données (6186 pixels) et le deuxième servant à la validation et contenant 30

% des données (2651 pixels). La performance du modèle a été évaluée en utilisant une validation

croisée par Monte Carlo: la séparation aléatoire de l’échantillon de départ en données de calage et de

validation a été répétée 10, 000 fois afin d’obtenir une distribution du succès global et du coefficient

Kappa (κ) issus de la classification (Figure (3.4). À titre de validation qualitative, le modèle a été
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Tableau 3.3 – Liste des images MODIS utilisées pour le calage et la validation.

Jour julien Année
185-217-243-299 2000
262 2001
141-200-246-282 2002
133-195-231-267 2005
262 2007
136-189-234-293 2010
147-217-237-268 2013
170-201-234-266 2015
Nombre d’images: 26

appliquée sur différentes images MODIS afin d’évaluer la performance de l’algorithme de masque de

nuage. Les images utilisées à cet effet n’ont pas été utilisées dans le calage / validation du modèle.

Les scènes incluant des lacs et estuaires fortement turbides et lors de périodes avec des efflorescences

d’algues ont été sélectionnées. L’algorithme d’estimation de la chl-a a également été appliqué sur

les images afin de détecter la présence d’algues.

Figure 3.4 – Méthode détaillée utilisée pour estimer la distribution du succès global (%) et du κ de la
classification en utilisant une validation croisée par Monte Carlo.

3.4 Algorithme d’estimation des concentrations en chl-a

L’algorithme d’estimation de la concentration en chl-a s’est développé en trois étapes. D’abord,

la capacité des bandes MODIS 1-7 désagrégées à 250 m (MODIS-D-250) à effectuer le suivi des FEA

sur des lacs de moyenne à petite taille a été validée (El-Alem et al., 2012). Les modèles d’estimation
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de la concentration en chl-a les plus utilisés dans la littérature (Karhu, Gitelson et FAI (floating

algae index)) et le modèle APPEL (APProach by ELimination) ont été calés et validés à l’aide

des données MODIS désagrégées et des données in situ de concentration en chl-a collectées par

le MDDELCC sur quatre lacs au sud du Québec durant la période 2000-2008 (lac Champlain, lac

Brome, lac William, Lac Nairne). Les résultats ont montré le potentiel des données MODIS à estimer

la concentration en chl-a, et particulièrement les fortes concentrations (figure 3.5). Par ailleurs, nous

supposons que la biomasse cyanobactérienne benthique ne contribue pas aux estimations obtenues

par imagerie MODIS puisque les bordures des plans d’eau jusqu’à une largeur de 250 m ne sont pas

considérées dans l’analyse.

Figure 3.5 – Concentration en chlorophylle-a estimée à partir des quatre modèles comparée aux me-
sures in situ pour les données supérieures à 10 µg/L, avec les indices de performance des modèles
(figure tirée de El-Alem (2015)).

Ensuite, un modèle adaptatif (MA) d’estimation de la chl-a a été développé afin de pallier à la

faible performance d’estimation sous les conditions de faibles concentrations en chl-a (El-Alem et al.,

2014a). Ce modèle a montré que la combinaison des informations spectrales du visible aux CLIR

peut faciliter la discrimination de la chl-a des autres éléments optiquement actifs présents dans les

milieux lacustres, tels que la MSS et la MODC, et que le développement d’un modèle spécifique pour
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trois classes de concentrations en chl-a améliore la précision des estimations. Le MA est constitué

d’un classificateur, celui-ci ayant été calé à l’aide d’une méthode d’apprentissage par arbres de

décision CART (Classification and Regression Tree), et de trois estimateurs, calés par régression

linéaire / non-linéaire multiple pas-à-pas (stepwise). Ces trois estimateurs sont spécifiques à trois

niveaux trophiques ou classes de biomasse: des eaux faiblement, moyennement et fortement chargées

en chl-a. Les résultats ont montré que le MA était plus performant que les modèles APPEL et FAI

à détecter les FEA durant leur phase d’initiation (à faible concentration) et ont également mis en

évidence la reconnaissance à priori des classes de concentrations qui ont amélioré considérablement

l’estimation des concentrations en chl-a (figure 3.6).

Figure 3.6 – Concentration en chlorophylle-a estimée à partir du modèle adaptatif comparée aux
mesures in situ pour : A) l’ensemble de la base de données et B) en utilisant les concentrations
inférieures à 50 mg Chl-a m-3, avec les indices de performance des modèles. (figure tirée de El-Alem
(2015)).

Finalement, afin de réduire les sources d’erreur possibles provenant soit de la classification,

soit de l’estimation des concentrations, un modèle basé sur la méthode de l’ensemble (MBME)

a été développé et validé à l’aide des mêmes données utilisées pour le MA (El-Alem, 2015; El-

Alem et al., 2019). L’idée dans cette étape de l’étude était de valider si l’utilisation de méthodes

statistiques avancées telles les méthodes d’ensemble à des fins de classification et de régression peut

améliorer la précision des estimations en chl-a et réduire l’effet en escalier causé par la conception

générale du MA. En comparant la performance des deux modèles (MBME et MA), les résultats ont

montré une performance assez similaire pour les fortes concentrations, mais une nette amélioration

de l’estimation des faibles à moyennes concentrations avec le modèle MBME où les indices de

performance ont doublé (figure 3.7).
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Figure 3.7 – Concentration en chlorophylle-a estimée à partir du modèle basé sur la méthode de
l’ensemble comparée aux mesures in situ pour : A) l’ensemble de la base de données et B) en utilisant
les concentrations inférieures à 50 mg Chl-a m-3, avec les indices de performance des modèles. (figure
tirée de El-Alem (2015)).

3.5 Caractérisation des FEA sur les lacs du Québec méridional

3.5.1 Choix des lacs

L’unité spatiale utilisée dans le cadre de la caractérisation phénologique est le lac. Une proportion

minimale du lac visible sans couverture nuageuse a été fixée à 75 % (Duan et al., 2014) afin de

respecter la représentativité du phénomène sur le plan d’eau. Les pixels localisés en bordure des

lacs ont été auparavant retirés jusqu’à une largeur de 250 m, ce qui réduit considérablement le

nombre de valeurs aberrantes reliées aux effets de bordure (chalet, bateau, profondeur du lac) mais

qui minimise également la superficie observable des FEA. Afin de disposer de lacs observables par

MODIS et d’obtenir un échantillon représentatif de la réalité du plan d’eau, le nombre minimal de

pixels est fixé à 30 (5 × 6) après le rognage des bordures en représentant le lac par son rectangle

équivalent. Ce seuil minimal correspond à une superficie de 3.5 km2 et doit couvrir un bloc de

pixels de 1, 75 km par 2 km. Le rectangle équivalent a été calculé via le coefficient de compacité de

Gravelius K (Gravelius, 1914; Roche, 1963). Celui-ci correspond à un indice de forme défini comme

le rapport du périmètre du lac à celui d’un cercle de même surface:

K = P

2
√
πA

(3.2)
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où P correspond au périmètre du lac et A à l’aire du lac. La longueur l1 et la largeur l2 du rectangle

équivalent sont :

A = l1l2

P = 2(l1 + l2)

l1, l2 = Kg
√
π
√
A

2 ±

√√√√(πK2
g

4 − 1
)
A (3.3)

Où

Kg ≥
√

4
π

3.5.2 Caractérisation phénologique des FEA

Afin de quantifier les épisodes de FEA qui ont eu lieu entre 2000 et 2016, la phénologie des

FEA a été définie à partir des concentrations en chl-a. L’apparition d’une FEA a été établie à

partir du seuil décisionnel φ pour les eaux récréatives (niveau 1) tels qu’établis par le (World Health

Organization, 2003) et le MELCC (2015) qui est d’une concentration en chl-a atteignant

φ = 10 µgL−1 ∼= 20 000 cellules mL−1 (3.4)

L’utilisation de ce seuil, qui correspond à des effets mineurs sur la santé (effets irritatifs et al-

lergiques), facilite une meilleure gestion du risque engendré par les FEA et facilite une meilleure

compréhension de l’amplitude de l’événement puisqu’il est connu et déjà utilisé par plusieurs or-

ganismes de bassin versant, gestionnaires de l’eau, municipalités et usagers des plans d’eau. Ainsi,

l’état d’initiation D (et de déclin F ) d’une FEA sur un lac donné correspond à la journée à laquelle

la concentration en chl-a [chla] d’au moins un pixel passe significativement au-delà (ou en deçà) de

ce seuil ([chla]− 1, 96se > 10 µgL−1). Pour un pixel i situé sur un lac donné, les jours de début D

et de fin F d’une FEA sont définis comme suit:

D = {∃i | [chla]i > φ} (3.5)

F = {∀i, [chla]i < φ} (3.6)
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Ainsi, pour un lac et une année donnés, les variables phénologiques établies sont:

1. La fréquence correspond au nombre de jours où une FEA est détectée.

2. L’intensité correspond à la concentration maximale de chl-a détectée en période de FEA.

3. L’étendue correspond à la superficie maximale occupée par une FEA par rapport à la superficie

du lac.

4. La date d’initiation correspond au premier jour de l’année où une FEA est détectée.

5. La date de déclin correspond au dernier jour de l’année où une FEA est détectée.

6. La durée correspond au nombre de jours entre la date d’initiation et la date de déclin.





Chapitre 4

Résultats

4.1 Détection du couvert nuageux

Le tableau 4.1 présente la matrice de confusion générée à partir de l’algorithme de masque

de nuage basé sur l’ALD. Les résultats montrent que la classification de l’eau et des nuages n’est

problématique. Le modèle classifie adéquatement les pixels d’eau avec 0 % de faux négatifs et sous-

estime la détection des nuages dans 1 % des cas (faux négatifs), mais ces derniers sont classifiés

comme de la brume ce qui n’est pas problématique dans le cadre d’étude sur la qualité de l’eau.

En résumé, aucun pixel d’eau n’est faussement classifié ce qui s’avère être le défaut majeur aux

algorithmes de masque de nuages actuels en présence d’éléments optiquement actifs dans l’eau tels

que la MES, la CDOM et la chl-a (Banks & Mélin, 2015). Dans l’ensemble, la performance du

modèle montre un κ moyen de 0.982 avec comme intervalle de confiance des valeurs entre 0.979

et 0.986. Le succès global moyen de la classification est de 99.0 % variant entre 98.8 % et 99.2 %

(intervalle de confiance à 95%).

Afin de comparer l’algorithme de masque de nuage avec les produits MODIS à 250 m et 1 km,

le succès global et le κ ont été calculés sur les deux classes [nuage, sans nuage] disponibles pour ces

produits. Le tableau 4.2 présente les résultats obtenus pour les trois masques de nuage appliqués

sur les mêmes ensembles de données de validation. La performance du produit MODIS à 250 m

est évidemment plus élevée que celle du produit MODIS à 1 km. Cependant, le succès global de
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même que le κ de l’algorithme basé sur l’ALD, qui présente la même résolution spatiale de 250 m,

montrent des valeurs plus élevées que celles obtenues avec le produit MODIS à 250 m.

Tableau 4.1 – Résultats de la matrice de confusion avec un intervalle de confiance à 95 % des valeurs
moyennes de succès global et de l’indice Kappa.

Observed

Water Fog Cloud Total
Commission error Success rate

(%) (%)

P
re
di
ct
ed

Water 1059 0 0 1059 0 100
Fog 0 236 0 236 0 100

Cloud 0 27 1329 1356 2 98
Total 1059 263 1329 2651

Omission error (%) 0 10.3 0
Success rate (%) 100 89.7 100 I.C. 95%

Global success (%) 98.8 99.0 99.2
k 0.979 0.982 0.986

Tableau 4.2 – Résultats de la classification des deux produits MODIS (1 km et 250 m) et de l’algorithme
basé sur l’analyse linéaire discriminante.

MODIS 1 km MODIS 250 m ADL 250 m
Succès global (%) 91.3 95.3 99

κ 0.827 0.905 0.982

À titre de validation qualitative, l’algorithme de masque de nuage a été appliqué sur de nouvelles

images MODIS-D-250 et comparé aux produits MODIS à 250 m et 1 km. La figure 4.1 présente

les résultats obtenus sur la baie Missiquoi et le lac Champlain en période de forte efflorescence

algale. Les masques de nuages MODIS semblent moins sensibles à la présence de brume ce qui

peut mener à des surestimations lors de l’estimation de la concentration en chl-a à ces endroits.

La figure 4.1 en présente un exemple et montre l’amélioration apportée par le nouveau masque

de nuage dans la classification de la brume. Elle présente la baie Missiquoi (haut de l’image) en

période de forte efflorescence algale (concentrations moyennes au-dessus de 50 µgL−1) et le lac

Champlain (bas de l’image) partiellement couvert de nuage et de brume. Les trois masques de

nuages sont ensuite présentés (produit MODIS 1 km produit MODIS 250 m, nouvel algorithme)

de même que les concentrations en chl-a estimées sur les pixels d’eau restants. Les concentrations

en chl-a ont été estimées via l’algorithme développé par El-Alem et al. (2014b). Les deux produits

MODIS présentent une insuffisance à masquer la brume, ce qui mène à de fortes estimations de la

concentration en chl-a sur ces pixels sans qu’il y ait, a priori, d’efflorescence algale à ces endroits.
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Figure 4.1 – (a) Bandes MODIS R-PIR-B et R-V-B de la baie Missisquoi et du lac Champlain, (b)
les trois masques générés, et (c) les couches de concentrations en chl-a estimées avec les pixels d’eau
restants. Les cercles rouges présentent des concentrations en chl-a élevées où il n’y a a priori aucune
FEA.

La figure 4.2 présente les résultats obtenus sur le fleuve saint-Laurent et le lac Macamic. Cette

portion du fleuve Saint-Laurent est caractérisé par une turbidité et une teneur en chl-a modérées,

alors que le lac Macamic présente une forte turbidité. On constate que les produits MODIS montrent

une performance beaucoup plus faible en présence d’eau très turbide, où les algorithmes les classifient

faussement comme des nuages. La scène MODIS sur le fleuve Saint-Laurent à la figure 4.2 montre que

la classification est améliorée avec le nouvel algorithme comparativement aux produits MODIS. Les

eaux turbides localisées en bordure des zones urbaines sont mieux classifiées. Rappelons par ailleurs

que les zones de transition de la terre à l’eau (pixels mixtes) ont été retirées jusqu’à une largeur

de 250 m des bordures des lacs. De plus, sur les lacs de petite à moyenne taille et particulièrement

ceux à forte teneur en turbidité, la mauvaise classification des produits de masque de nuage devient
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un problème majeur en terme de données exploitables. La figure 4.2 (bas de l’image) présente une

scène MODIS sur le lac Macamic d’une superficie de 45 km2. Les produits de masque de nuage

MODIS classifient faussement comme des nuages l’équivalent approximatif de 16 % de la superficie

du lac.

Figure 4.2 – Bandes MODIS R-PIR-B et R-V-B du fleuve Saint-Laurent (a) et du lac Macamic (c),
ainsi que les trois masques de nuages (b) et (d) correspondant.

La figure 4.3 présente la performance du masque de nuage en présence de cirrus et de fine

brume. La scène présentant la baie de Fundy (image du haut) montre la très bonne performance de

l’algorithme à détecter la fine brume comparativement aux masques de nuage MODIS. La seconde

scène sur le fleuve Saint-Laurent (image du bas) montre clairement la faible performance des produits

MODIS à détecter le couvert nuageux en présence de cirrus. Comme il a été mentionné auparavant,

cette faible sensibilité à la brume peut mener à de mauvaises estimations des paramètres de qualité

de l’eau.
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Figure 4.3 – Bandes MODIS R-PIR-B et R-V-B de la baie de Fundy (a) et du fleuve Saint-Laurent
(c), ainsi que les trois masques de nuages (b) et (d) correspondant .

4.2 Procédure d’estimation phénologique via l’imagerie satellitaire

MODIS

La procédure d’estimation phénologique à partir de l’imagerie satellitaire MODIS a été implantée

dans le but de mettre en place un suivi journalier des épisodes sur l’ensemble des lacs du Québec

et, par le fait même, permettre de générer une base de données phénologiques complètes dans le

temps et dans l’espace. La mise en place de la base de données d’épisodes de FEA s’est construite

en huit étapes, celles-ci pouvant être exécutées successivement par commandes MS-DOS:

1. Téléchargement des produits MODIS

De 2000 à 2016 de mai à novembre, quatre produits du satellite Terra MODIS ont été télé-
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chargés: 1) MOD02HKM – Level 1B Calibrated Radiances - 500 m, 2) MOD02QKM – Level

1B Calibrated Radiances - 250 m, 3) MOD03 - Geolocation - 1 km et 4) MOD08 D3 - Level

3 Daily Joint Aerosol/Water Vapor/Cloud Product. Ces produits proviennent de la collection

5.1 – Selected Atmos and Land Products.

2. Mise à l’échelle

La mise à l’échelle s’est fait via l’exécution d’un script Matlab qui génère et initialise les fi-

chiers et les dossiers nécessaires, puis exécute l’ensemble des commandes développées par le

Centre canadien de cartographie et d’observation de la Terre (Trishchenko et al., 2007). Cette

mise à l’échelle inclue une désagrégation spatiale des bandes 3-7 de 500m à 250m.

3. Corrections atmosphériques et conversion des bandes 1-7 MODIS-D-250

Les corrections atmosphériques et le regroupement des images binaires en fichier d’extension

.PIX en fonction de la date d’acquisition de l’image MODIS (figure 4.4, (a)) s’est fait ensuite

via l’exécution d’un script EASI (C1_MOD_250_pix.EAS).

4. Masquage des pixels de terre et des pixels mixtes

L’application du masque de terre (figure 4.4, (b)) est appliqué sur les images .PIX

(C2_CloudMaskLDA.EAS).

5. Détection du couvert nuageux

L’algorithme de détection du couvert nuageux (figure 4.4, (c)) est appliqué sur les images .PIX

(C2_CloudMaskLDA.EAS).

6. Estimation des concentrations en chl-a

L’algorithme d’estimation de la concentration en chl-a figure 4.4, (d)) est appliqué sur les

images .PIX (C3_MatConfAMOAM.EAS).

7. Extraction des données de chl-a

L’extraction des données de concentrations en chl-a a été effectuée sur l’ensemble des images

MODIS avec l’exécution d’un premier script EASI (mcd1.EAS) nécessaire à l’ajustement du
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nom des bandes 1-10, suivi d’un script Python (batch_extract_pixel_value_xlsx.py). Les

valeurs de concentrations en chl-a à l’échelle du pixel sont enregistrées en format .xlsx et clas-

sifiées par lac et selon le bassin versant prioritaire dans lequel le lac se situe. Dans l’ensemble,

une base de données des concentrations en chl-a est disponible sur un total de 580 lacs entre

2000 et 2016.

8. Estimation phénologique

La procédure de calcul des variables phénologiques a été effectuée avec le logiciel Matlab

R2017a.

Figure 4.4 – (a) Exemple d’une scène du lac Saint-Jean et du fleuve Saint-Laurent présentée (a) avec
les bandes MODIS R-PIR-B, (b) sans présence de pixels de terre ni de pixels mixtes, (c) sans présence
du couvert nuageux, et (d) avec la couche des concentrations en chl-a estimées.
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4.3 Analyse descriptive des événements algaux

La figure 4.5 présente l’histogramme de la distribution des variables phénologique, et la Figure

4.6 présente l’histogramme cumulé complémentaire (similaire à la fonction de densité cumulée com-

plémentaire (CCDF) où F̄ (x) = P (X > x) = 1 − F (x)) des variables phénologiques. La fréquence

médiane d’apparition est de 15 jours par année (Figure 2.a). L’intensité (valeur maximale de concen-

tration en chl-a) médiane est de 110 µgL−1 et l’étendue (valeur maximale de superficie par rapport à

l’aire du lac) médiane est de 19 % (Figure 4.5.b, 4.5.c). L’allure des distributions est similaire d’une

variable phénologique à l’autre, où l’on constate une asymétrie positive (Figure 4.5). L’allure de la

distribution de la date de début est moins évidente que les autres variables phénologiques (Figure

4.5.d). La distribution débute le 15 mai puisqu’il s’agit de la date seuil utilisée pour considérer que

les lacs localisés aux plus basses latitudes sont complètement dégelés. Bien que la portion extrême

gauche de la distribution soit absente, on constate tout de même la même allure de courbe que

les autres variables phénologiques, où la date médiane de la première efflorescence d’algues est le 4

juin. Notons que cette date serait théoriquement un peu plus hâtive avec une distribution complète

de cette variable phénologique. Cinq lacs ont montré au moins 50 jours de FEA lors d’une année

spécifique entre 2000 et 2016 (Figure 4.6.a): la baie Missisquoi (2012), le lac Saint-Louis (2005, 2012,

2013), le lac des Deux-Montagnes (2005, 2012), le lac Saint-Pierre (2013) et le lac Saint-François

(2012). Treize lacs ont montré un épisode de FEA avec une étendue d’au moins 75% de la superficie

totale observée entre 2000 et 2016; notons entre autre le lac Brome et la Baie Missisquoi.
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Figure 4.5 – Distribution des variables phénologiques de 2000 à 2016: (a) Fréquence d’apparition
annuelle, (b) intensité maximale annuelle, (c) étendue maximale annuelle, et (d) Date d’initiation
annuelle.
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Figure 4.6 – Distribution cumulée complémentaire des variables phénologiques de 2000 à 2016: (a)
Fréquence d’apparition annuelle, (b) intensité maximale annuelle, (c) étendue maximale annuelle, et
(d) Date d’initiation annuelle.
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4.4 Sommaire

Bien que le nouvel algorithme de masque de nuage présente la meilleure performance, le produit

de masque de nuage MODIS à 250 m de résolution spatiale montre une performance dans l’ensemble

assez bonne, avec un succès global de 95.3 % et un κ de 0.905. Cependant, la validation qualitative a

permis de cibler les conditions où ce masque est plus restrictif. En effet, ce produit est limité sous des

conditions d’eau à forte teneur en turbidité, et ces régions sont généralement localisées en bordure

des lacs. Sa faible sensibilité à la brume limite son utilisation dans le cadre d’études sur la qualité

de l’eau sous les régions spectrales exploitées dans le cadre de ce projet. Le nouvel algorithme de

masque de nuage permet d’améliorer la précision dans la détection des nuages en milieux lacustre

et fluvial. Sa résolution spatiale améliorée à 250 m améliore la précision et l’ampleur de données

exploitable dans le cadre de suivi de la qualité de l’eau sur des plans d’eau de petite à moyenne taille.

Les erreurs de commission potentielles sont plus faibles que les produits MODIS, moins sensibles à

la brume. Cette réduction dans l’erreur de commission est essentielle dans le cadre de la détection

et du suivi des FEA en raison de l’effet additif qu’apporte la brume à la signature spectrale de

l’eau. Cet effet mène à des surestimations de la concentration en chl-a. L’utilisation d’une méthode

multivariée comparativement aux méthodes couramment proposées dans littérature basées sur des

algorithmes par seuillage permet de générer un modèle de classification beaucoup plus précis et

optimal. Les résultats de la matrice de confusion mettent en évidence la très bonne concordance

entre les classes observées et prédites en utilisant les bandes MODIS-D-250, avec un succès global

moyen de 99.0 % variant entre 98.8 % et 99.2 % (I.C. à 95%) et un κ moyen de 0.982 variant entre

0.979 et 0.986 (I.C. à 95%). L’ajout de ce masque de nuage à l’ensemble de la procédure permet

la mise en place d’un système semi-automatisé d’estimation de la concentration en chl-a en temps

quasi-réel.

Les variables phénologiques (c’est-à-dire la fréquence, l’intensité, l’étendue et le début) générées

à partir de la procédure semi-automatisée présentent des résultats réalistes. L’analyse descriptive

des événements algaux qui se sont produits sur les 580 lacs entre 2000 et 2016 montre les variables

phénologiques présente des distributions de type asymétrique vers la gauche. Entre 2000 et 2016,

le nombre médian de jours par année où le seuil de qualité de l’eau de niveau 1 fixé à 10 µgL−1

a été dépassé est de 15 jours. Notons qu’il s’agit des jours où la couverture nuageuse pour un lac

donné est inférieure à 25 % de la superficie observable, seuil tel qu’établi dans les travaux de Duan



48

et al. (2014). Également, la valeur médiane de la concentration maximale annuelle en chl-a est

de 110 µgL−1 lorsqu’il y a présence de FEA, et l’étendue médiane s’élève à 19 %. Bien sûr, les

données manquantes ont un impact sur l’exactitude des variables phénologiques, particulièrement

sur la fréquence et la date d’initiation annuelle. Cole et al. (2012) a trouvé des erreurs sur la date

d’initiation de FEA en milieu océanique de l’ordre de 2 à 3 jours avec 10 % de données manquantes

et de 15 à 30 jours avec 80 % de données manquantes via l’utilisation d’images du capteur SeaWiFS

en milieu océanique. La probabilité d’erreur sur la date d’initiation (date plus tardive qu’en réalité)

est cependant de 50 % près de la région d’étude (Figure 6; Cole et al. (2012)), signifiant qu’il y

autant de chances que la date d’initiation soit en réalité plus hâtive que plus tardive. Le pourcentage

de données manquantes relié à la couverture nuageuse est discuté plus en profondeur à la section

7.5.3. Par ailleurs, l’analyse descriptive des événements algaux à l’échelle du lac a été utilisée afin de

comparer les résultats obtenus via le modèle d’estimation de la concentration en chl-a et les études

disponibles dans la littérature traitant de suivis quantitatifs (concentrations médianes ou moyennes

de chl-a) de la qualité de l’eau en milieux lacustres. Parmis les deux lacs (Deux-Montagnes et

Saint-Louis) baignant l’île de Montréal, le lac des Deux-Montagnes présente une valeur médiane

de concentration en chl-a de 4, 8 µgL−1 en 2000, ce qui rejoint les résultats obtenus des médianes

estivales de 1997-1998 qui se situent entre 2 et 5 µgL−1 à proximité de ce lac (MELCC, 2000).
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Les FEA peuvent être composées de cyanobactéries surtout lorsque la biomasse est élevée. Ce

groupe fonctionnel a le potentiel de produire des toxines, celles-ci causant potentiellement une dégra-

dation des services écologiques que nous procurent les plans d’eau. Les cyanobactéries se sont dotées

d’une multitude de stratégies adaptatives leur permettant de coloniser et dominer plusieurs types

d’environnements tout en possédant des avantages compétitifs face à d’autres micro-organismes.

Parmi ces stratégies, notons leur capacité à migrer dans la colonne d’eau, leur permettant ainsi

d’exploiter les eaux profondes et riches en nutriments et le rayonnement solaire en surface. Leur

pigmentation diversifiée (incluant les phycobiliprotéines qui leur procure une signature optique

unique) leur permet de réaliser la photosynthèse à de faibles intensités lumineuses. De plus, elles

peuvent faire des réserves en nutriments et entrer en dormance lorsque le milieu n’est pas favorable

à leur prolifération. Certaines espèces ont également la capacité d’utiliser l’azote atmosphérique (via

la fixation du diazote (Gallon, 1992)) si les formes d’azote inorganique deviennent limitées.

Ces avantages compétitifs ne permettent toutefois pas d’expliquer à eux seuls l’abondance et la

persistance des FEA dans certains plans d’eau. En effet, l’ampleur du phénomène reflète également

l’état avancé d’eutrophisation de plusieurs systèmes aquatiques, causé par le développement urbain,
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agricole et industriel. Ces développements génèrent un transfert plus important de nutriments vers

les milieux aquatiques et un déséquilibre dans leur biodiversité. Des facteurs endogènes tels que

les caractéristiques physico-chimiques de l’eau, de même que des facteurs exogènes tels que les

caractéristiques structurelles du bassin versant et les caractéristiques climatiques ambiantes peuvent

jouer un rôle dans le développement et la prolifération des FEA. Une revue de ces facteurs est

présentée dans ce chapitre, suivie d’une revue des modèles développés afin d’expliquer la présence

de FEA. Une discussion conclue ce chapitre.

5.1 Prédisposition d’un lac aux FEA

Facteurs physico-chimiques:

De manière générale, plus les concentrations en nutriments augmentent, plus la biomasse phy-

toplanctonique présente fréquemment des intensités élevées et de manière soutenue durant la saison

estivale (Reynolds, 1984). Parmi les facteurs physico-chimiques favorisant la prolifération d’algues,

le phosphore est considéré comme étant le premier prédicteur de FEA et comme étant le principal

facteur expliquant la variabilité des FEA (Guildford et al., 2005; Davis et al., 2009; Obenour et al.,

2014; Steffen et al., 2014), mais l’enrichissement en azote est également un facteur clé à la proli-

fération de FEA notamment lorsque le phosphore n’est plus limitant (Davis et al., 2009; Chaffin

et al., 2013). Plusieurs travaux se sont aussi intéressés à la relation existant entre les FEA et le ratio

de NT/PT dans l’eau (Havens et al., 2003; Lilover & Stips, 2008) mais la véritable influence de

ce paramètre sur la prolifération de FEA demeure mitigée puisque certaines études appuient cette

relation (Ferber et al., 2004) et d’autres ne l’appuient pas Jayatissa et al. (2006). Des travaux de

Duan et al. (2014) ont montré que le ratio TN/TP était relié au moment d’initiation de FEA sur le

lac Taihu en Chine. Pour leur part, des travaux de Bergström (2010) et de Ptacnik et al. (2010) ont

montré qu’une approche intégrant un ratio de l’azote inorganique dissous (DIN) par rapport au PT

(lorsque le ratio DIN/PT < 2) s’avère être un meilleur prédicteur de la biomasse cyanobactérienne.

Bien que son effet sur la croissance soit spécifique aux différentes espèces d’algues (Mehnert et al.,

2010), la température de l’eau est aussi considérée comme un facteur essentiel à la prolifération des

FEA (Davis et al., 2009; Winder et al., 2012). Le taux de croissance de la plupart des cyanobactéries

est maximal à 25◦C selon Seaburg et al. (1981), à des températures supérieures à 25◦C selon Robarts
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& Zohary (1987) ou à des températures entre 25◦C et 35◦C d’après les travaux de Reynolds &

Walsby (1975). De manière générale, la température optimale de croissance des cyanobactéries est

plus élevée que celle des diatomées et des algues vertes (Lavoie et al., 2007b), et leur croissance est

limitée en deçà de 5◦C et au delà de 35◦C (Tang et al., 1997).

D’autres facteurs peuvent aussi influencer la dynamique des FEA et sont utilisés comme indi-

cateurs de l’état trophique d’un lac tels que la disponibilité en lumière (Winder et al., 2012), sans

nécessairement prédisposer le lac à des FEA. Les indices de qualité de l’eau généralement utilisés

pour évaluer l’état d’eutrophisation d’un lac ou d’un réservoir sont la température de l’eau, l’oxygène

dissous, l’azote total, le phosphore total et la chl-a (Takamura et al., 2003; Wang et al., 2007).

Facteurs structurels:

Plusieurs facteurs structurels du bassin versant influencent directement et indirectement la quan-

tité et la qualité de l’eau. Au niveau de la qualité de l’eau, la quantité d’éléments nutritifs d’origine

anthropique pouvant s’écouler dans les lacs et les rivières est liée à la physiographie et à l’occupa-

tion du sol du bassin versant (Lavoie et al., 2007a; Langlois, 2008). De plus, puisque l’apport d’eau

est directement relié à l’aire de réception des précipitations sur le bassin versant, la quantité et la

qualité de l’eau acheminée vers le lac est en partie reliée à la superficie du bassin. La capacité de

stockage des polluants augmente avec la superficie, mais pour une même période de temps, l’apport

sera plus estompé sur de grands bassins. La forme du bassin versant aura également une influence

directe sur l’allure de l’hydrogramme à l’exutoire du bassin, et ainsi sur les débits de pointe qui

influencent les risques d’érosion des sols. Par ailleurs, le relief peut être caractérisé d’abord par la

courbe hypsométrique, qui représente l’altitude en fonction de la surface cumulée du bassin, ou par

l’altitude minimale, maximale, moyenne et médiane qui mettent en évidence l’influence du relief

sur l’écoulement. La pente nous renseigne sur la topographie et nous informe sur la capacité de

transport des nutriments et des sédiments sur le bassin versant. La capacité de ruissellement et le

taux d’infiltration sont influencés par le type de sol sur le bassin versant. La couverture végétale

influence directement l’écoulement de surface et limite les flux de contaminants vers les cours d’eau.

D’autre part, les sols nus montrent une faible capacité de rétention et favorisent un ruissellement de

surface plus rapide. De par leur imperméabilité, ces caractéristiques sont d’autant plus importantes

pour les surfaces urbanisées. De plus, les sources de rejets diffus de nutriments qui se déversent

ultimement dans les cours d’eau sont directement liées aux superficies agricoles et aux types de
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cultures. D’autres apports en contaminants d’origine anthropique telles que les sources de pollution

ponctuelles (installation septique, rejet de produits domestiques) sont associés à la démographie

sur le bassin versant. La densité de drainage (longueur totale du réseau hydrologique par rapport

à la superficie totale du bassin) et la densité hydrographique (nombre de canaux d’écoulement par

rapport à la superficie totale du bassin) sont reliées au relief et à la perméabilité du sol qui dé-

pendent en partie de la géologie du milieu. Le rapport de confluence (nombre de canaux d’ordre n

par rapport au nombre de canaux d’ordre (n + 1)) est un indicateur de l’influence de la géologie

sur le bassin versant. Certaines caractéristiques du plan d’eau peuvent avoir une influence notable

sur l’intensité, le début, la durée et l’occurrence de FEA, incluant le rapport de superficie entre le

plan d’eau et le bassin versant (plus haut) et la profondeur du plan d’eau. En effet, certaines études

ont montré une relation inversement proportionnelle entre la profondeur de la colonne d’eau et la

prolifération de cyanobactéries (Berlamont et al., 2013).

Facteurs climatiques:

Les variables climatiques jouent un rôle indéniable dans le développement de FEA (Elliott, 2012;

Reichwaldt & Ghadouani, 2012; Bartosiewicz et al., 2019a). Plusieurs travaux se sont intéressés à la

relation existant entre les FEA et les variables météorologiques et/ou climatiques (Lilover & Stips,

2008; Liu et al., 2013; Ndong et al., 2014). La température de l’air (Hu et al., 2009; Elliott, 2012;

Reichwaldt & Ghadouani, 2012; Zhang et al., 2012), les précipitations (Hu et al., 2009; Reichwaldt &

Ghadouani, 2012), le vent (Zhang et al., 2012; Liu et al., 2013) ainsi que les heures d’ensoleillement

(Zhang et al., 2012) sont des variables ayant montré une influence notable sur la prolifération de

FEA. Notons par ailleurs que la probabilité d’apparition d’une FEA diminue avec de forts vents

(> 5 m/s) (Zhang, 2007) et avec toute autre processus naturel provoquant une turbulence de l’eau

de surface (Ahn et al., 2002). Des travaux de Hu et al. (2009) sur le lac Monduran (Australie) ont

montré que la température mensuelle minimale et les précipitations totales mensuelles avaient un

effet significatif sur l’abondance de cyanobactéries. Zhang et al. (2012) ont étudié l’effet des variables

climatiques sur la prolifération des FEA au lac Taihu en Chine depuis les 23 dernières années.

Leurs résultats ont montré que l’augmentation de la température, des heures d’ensoleillement et

de la radiation globale de même que la diminution de la vitesse des vents ont comme effet un

développement plus hâtif et une persistance plus soutenue des FEA. La vitesse du vent et les heures

d’ensoleillement ont permis d’expliquer près de 85 % de la variabilité du modèle de régression

multiple. Des travaux de Binding et al. (2011) ont montré que la précipitation totale entre avril
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et juillet et la température cumulée entre janvier et août sur le lac des Bois (Canada) expliquait

77 % de la variabilité des pics annuels d’intensité de FEA. Plusieurs études se sont également

intéressées à l’impact de l’oscillation nord-atlantique (ONA) sur la variabilité et la prolifération de

FEA. Blenckner et al. (2007) ont montré qu’il existait des réponses directes et indirectes sur les

écosystèmes lacustres, incluant une augmentation de la biomasse cyanobactérienne lors d’indices

annuels positifs de l’ONA . Les résultats de Janssen et al. (2004) suggèrent également un impact de

l’ONA sur l’occurrence des FEA dans la mer Baltique.

La prolifération de FEA est sujette à augmenter en fréquence et en intensité en réponse aux

changements climatiques (Mooij et al., 2007; Wagner & Adrian, 2009; Moss, 2012; Zhang et al.,

2012). Par changements climatiques, on entend par exemple la hausse de la température de l’air et

par conséquent de la température à la surface de l’eau, la réduction de la période avec un couvert

de glace (étés plus longs), la hausse en intensité et en fréquence des tempêtes, les changements

dans le régime hydrologique et la persistance accrue des périodes de sècheresse. D’autres études

montrent que la phase d’initiation des fleurs d’eau semble être plus hâtive au printemps (Edwards

& Richardson, 2004; Winder & Sommer, 2012). Les organismes phytoplanctoniques peuvent être

affectés par les changements climatiques directement à travers leur physiologie, et indirectement par

des changements dans la stratification thermique et la disponibilité en nutriments et en lumière. En

effet, l’augmentation de la température des eaux de surface intensifie la stratification verticale des

écosystèmes d’eau douce, prenant place plus tôt au printemps, se maintenant de manière plus stable

tout au long de l’été et prenant fin plus tard à l’automne (Elliott, 2010; Winder & Sommer, 2012).

Sachant que la température joue un rôle majeur dans les réponses phénologiques des FEA (Elliott

et al., 2006; Thackeray et al., 2008), son augmentation graduelle affectera les mécanismes d’initia-

tion, de développement, de maintien et de déclin des FEA (Winder et al., 2012; Winder & Sommer,

2012), de même que l’intensité moyenne de la biomasse présente lors d’une floraison (Winder &

Schindler, 2004). Le réchauffement planétaire touche particulièrement la croissance des cyanobac-

téries puisqu’en tant que procaryotes, leur croissance est optimale à des températures relativement

plus élevées que les autres groupes phytoplanctoniques (Watkinson et al., 2005), leur procurant un

avantage compétitif face aux producteurs primaires eucaryotes (diatomés, chlorophytes, dinoflagel-

lés, etc) (Paerl et al., 2011).
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5.2 Sommaire

Plusieurs travaux ont permis de cibler les éléments perturbateurs et caractériser leurs effets sur

le développement des FEA. Les principaux facteurs sont bien entendu le P (Guildford et al., 2005;

Davis et al., 2009; Steffen et al., 2014) et le NT lorsque le PT n’est plus limitant (Davis et al., 2009;

Chaffin et al., 2013). Le ratio N : P est également utilisé comme indicateur à l’apparition de biomasse

cyanobactérienne (Havens et al., 2003; Lilover & Stips, 2008; Duan et al., 2014) ou de biomasse

phytoplanctonique (Bergström, 2010; Ptacnik et al., 2010). Bien que spécifique à chaque espèce

d’algue (Mehnert et al., 2010), la température de l’eau et la disponibilité en lumière jouent également

un rôle prépondérant sur le développement des FEA cyanobactériennes (Davis et al., 2009) et

phytoplanctoniques (Winder & Sommer, 2012). Il demeure cependant difficile de circonscrire tous les

éléments perturbateurs à l’échelle du plan d’eau de manière efficace et économique. Dans l’optique de

présenter des solutions d’intervention en matière de protection ou de restauration d’un plan d’eau,

il est nécessaire de mettre en lumière les sources de perturbation et leur lien avec la fréquence,

l’intensité et la durée des épisodes de FEA. L’augmentation en fréquence et en intensité des FEA

dans les écosystèmes d’eau douce est en partie causée par les multiples perturbations anthropiques

sur ces milieux. L’apport en éléments nutritifs d’origine diffuse ou ponctuelle sur un plan d’eau est

lié à la physiographie de son bassin versant. Par exemple, la capacité de stockage d’éléments nutritifs

qui augmente avec la superficie du bassin, le type de sol qui influence la capacité de ruissellement

et le taux d’infiltration, la forme et le relief du bassin qui ont une influence directe sur les débits

de pointe et donc sur l’érosion des sols. Par ailleurs, plusieurs variables climatiques jouent un rôle

indéniable dans le développement des FEA, dont la température de l’air (Hu et al., 2009; Paerl &

Huisman, 2009; Reichwaldt & Ghadouani, 2012; Zhang et al., 2012), les précipitations (Hu et al.,

2009; Reichwaldt & Ghadouani, 2012), le vent (Zhang et al., 2012; Liu et al., 2013) et les heures

d’ensoleillement (Zhang et al., 2012). En réponse aux changements climatiques, les FEA sont sujettes

à augmenter en intensité et en fréquence (Wagner & Adrian, 2009; Moss, 2012; Zhang et al., 2012)

et à montrer une phase d’initiation plus hâtive au printemps (Edwards & Richardson, 2004; Winder

et al., 2012).



Chapitre 6

Étapes méthodologiques

6.1 Sites d’étude et base de données géospatiales

Les lacs à l’étude sont situés dans la province du Québec, Canada (44◦ - 50◦ Nord, 67◦ -

80◦ Ouest) et se regroupent plus précisément dans les 40 zones de gestion intégrée des ressources

en eau (Figure 6.1), ces zones découlant du plan d’intervention sur les algues bleu-vert mis en

place par le gouvernement du Québec (MELCC, 2014c). L’ensemble du territoire est constitué

majoritairement de sols podzoliques (of Canada Working Group et al., 2010) et est caractérisé

par un climat continental humide au sud et un climat subarctique au nord (Peel et al., 2007). Le

développement industriel et agricole est majoritairement répandu au sud-ouest du territoire, alors

que le nord est très peu développé.

Les concentrations en chl-a à l’échelle du pixel d’une résolution spatiale de 250 m ont été esti-

mées par le biais des bandes MODIS-D-250. Rappelons que les images font fies des pixels mixtes

(eau-terre) et de la couverture nuageuse par l’application d’un masque de terre (El-Alem et al.,

2014b) et d’un masque de nuage (Ratté-Fortin et al., 2018) développé pour les eaux intérieures

(lacs, rivières, estuaires). L’incertitude du signal spectral en bordure des plans d’eau causé par des

éléments hétérogènes (fond du lac, quais, embarcations de plaisance) est réduite par la suppression

des bordures des plan d’eau d’une largeur maximale de 250 m. Afin de disposer de lacs observables

par le capteur MODIS et d’obtenir un ensemble de pixels qui soit représentatif de la réalité du

plan d’eau, les lacs d’une superficie minimale de 3.5 km2 ont été gardés pour l’étude (se référer à
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Figure 6.1 – Région d’étude et limites géographiques des zones de gestion intégré de l’eau (gris foncé)
couvrant 580 lacs observables par le capteur MODIS.

la section 3.5.1). Au total, les concentrations en chl-a de 580 lacs ont été extraites sur la période

de mai à novembre de 2000 à 2016. À partir des concentrations disponibles à l’échelle du pixel

pour l’ensemble des lacs, les six variables phénologiques sélectionnées pour l’étude ont été générées

sur l’ensemble des lacs entre 2000 et 2016: 1) la fréquence, 2) l’intensité, 3) l’étendue, 4) la date

d’initiation, 5) la date de déclin et 6) la durée (se référer à la section 3.5.2 pour plus d’information).

6.2 Portrait du milieu physique

Une base de données géo-référencées des caractéristiques morphologiques, physiographiques et

climatiques des bassins versants de chacun des lacs à l’étude a été mise en place. Le choix dans les

différents types de données climatiques et physiographiques sélectionnés est basé sur une revue de



Chapitre 6. Étapes méthodologiques 59

littérature des données accessibles dans le cadre de cette thèse et est présentée à l’annexe C. Les

limites des bassins de drainage de chaque lac et, par extension, les descripteurs morphologiques des

bassins versants (par ex. superficie, pente), ont été calculées à partir du modèle numérique d’altitude

(MNA) du Canada d’une résolution spatiale de ∼ 30 m (Gouvernement du Canada, 2017). Le MNA

est disponible sur l’ensemble du territoire à l’étudec c’est-à-dire le Québec méridional (figure 6.3,

(a)). Le MNA (figure 6.2, (a)) inclut les dépressions naturelles du sol qui se retrouvent habituellement

à quelques mètres d’abaissement de la surface environnante. Certains milieux lacustres en sont des

exemples, où l’eau qui y pénètre s’écoule soit par voies souterraines, s’évapore ou s’accumule dans la

zone jusqu’à écoulement de surface. Afin de calculer la direction d’écoulement via les outils d’analyse

spatiale dans ArcToolbox, ces dépressions sont retirées en générant un MNA sans dépressions (figure

6.2, (b)). Notons que les dépressions naturelles doivent être maintenues dans le cas de bassins

endoréiques, ce que l’on ne retrouve pas au Québec (Ricketts et al., 1999). La direction d’écoulement

au niveau du pixel peut ensuite être calculée (figure 6.2, (c)). Cette étape permet ultimement de

délimiter les bassins de drainage selon un point donné à l’exutoire. Dans notre cas, le point à

l’exutoire correspond au format raster des lacs à l’étude (figure 6.2, (d)).

Les données climatiques sont issues de réanalyses régionales de l’Amérique du Nord (Mesinger

et al., 2006) et possèdent une résolution spatiale de ∼ 32 km. Les produits téléchargés doivent

dans un premier temps être convertis en multi-bandes d’extension .tif avant d’effectuer une analyse

statistique focale qui permet de extraire les valeurs climatiques moyennes ou totales sur chaque

bassin versant (ou lac). Les données de réanalyse sont disponibles sur l’ensemble du territoire à

l’étude (figure 6.3, (b)). Les données d’occupation du sol (figure 6.3, (c)) et d’écoumène agricole

et de population (figure 6.3, (d)) sont fournies par le Government of Canada (2015, 2016) via leur

portail de données ouvertes. Dans l’ensemble, vingt-sept variables environnementales (descripteurs

physiographiques, climatiques et morphologiques) ont été extraites pour chacun des lacs et leur

bassin versant (tableau 6.1).
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Figure 6.2 – Exemple de calcul de l’aire de drainage: (a) MNA et lac Saint-Joseph (bleu), (b) zones
de dépressions naturelles du sol, (c) raster de la direction du flux d’écoulement et lac Saint-Joseph
(bleu), (d) bassin de drainage (bleu pâle) du lac Saint-Joseph (bleu).
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Figure 6.3 – Couverture spatiale des données physiographiques et climatiques: (a) MNA et données
sur le relief, (b) précipitations, températures, degrés-jours, vents (c) occupation du sol, (d) écoumène
agricole et écoumène de population, (e) données d’érodabilité des sols, et (f) données d’érosivité des
sols.
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Tableau 6.1 – Liste des descripteurs environnementaux. Les variables annotées en gras correspondent
aux descripteurs utilisés pour l’analyse canonique des corrélations.

Descripteurs environnementaux Caractéristiques
1 – Superficie du lac
2 – Périmètre du lac
3 – Indice de forme du lac Coefficient de Gravelius
4 – Longueur du lac Rectangle de Gravelius
5 – Largeur du lac Rectangle de Gravelius
6 – Superficie du bassin versant
7 – Périmètre du bassin versant
8 – Indice de forme du lac Coefficient de Gravelius
9 – Longueur du lac Rectangle de Gravelius
10 – Largeur du lac Rectangle de Gravelius
11 – Pente sur le bassin versant Moyenne
12 – Pente sur le bassin versant Écart-type
13 – Occupation du sol Forêt
14 – Occupation du sol Zones développées et routes
15 – Occupation du sol Agriculture, terres cutivées
16 – Occupation du sol (rel) Forêt
17 – Occupation du sol (rel) Zones développées et routes
18 – Occupation du sol (rel) Agriculture, terres cutivées
19 – Écoumène de population Aires de diffusion habitée
20 – Écoumène agricole Aires de diffusion où règne des activités agricoles
21 – Précipitations Totales annuelles
22 – Précipitations Totales (mai-nov)
23 – Température Moyenne annuelle
24 – Température Moyenne (mai-nov)
25 – Degrés-jour FEA; seuil de croissance de 20°C

(Ralston et al., 2014; Pick, 2016; Larson et al., 2018)
26 – Vents Moyenne annuelle
27 – Vents Moyenne (mai-nov)
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6.3 Analyse canonique des corrélations

Dans un premier temps, la distribution spatiotemporelle des événements de FEA sur le Québec

méridional est étudiée. Si une variabilité spatiale et/ou temporelle est notable pour une variable

phénologique donnée, celle-ci est sous-tendante aux conditions climatiques prédominantes, à la phy-

siographie du bassin versant et à la morphologie du plan d’eau. Pour les variables phénologiques

présentant une variabilité spatiotemporelle sur le territoire, une analyse statistique multivariée entre

celles-ci et les variables environnementales est effectuée. Une analyse des corrélations de Pearson

intra et inter variables phénologiques et variables environnementales est d’abord calculée. Cette

analyse permet de réduire le nombre de variables environnementales afin de réduire la redondance

d’information tout en sélectionnant les variables les plus corrélées à la phénologie des FEA (pour

plus d’information, voir la section 6.4). Notons que des régressions linéaires multiples entre les va-

riables phénologiques et les variables environnementales, de même qu’une analyse des composantes

principales (ACP) appliquée sur les variables environnementales ont également permis de résumer

la variabilité des descripteurs environnementaux et de réduire le nombre de variables environne-

mentales utilisées pour l’analyse multivariée.

À partir des variables environnementales sélectionnées et des variables phénologiques, une ana-

lyse canonique des corrélations (ACC) est calculée afin d’analyser simultanément les deux groupes

de variables et en identifiant et quantifiant leurs associations. Les objets (lacs) à l’étude sont décrits

par deux ensembles de descripteurs quantitatifs : le premier ensemble X1 de p descripteurs phéno-

logiques, et le deuxième ensemble X2 de q descripteurs environnementaux. La matrice de dispersion

S de ces p+ q descripteurs est construite à partir de 4 sous-matrices :

S =

S11 S12

S21 S22

 (6.1)

Les sous-matrices S11 (ordre p × p) et S22 (ordre q × q) se réfèrent aux matrices de covariance

du premier et du deuxième ensemble de descripteurs respectivement, alors que S12 (ordre p × q)

et sa transposée S′12 = S21 (ordre q × p) se correspondent à la matrice de covariance entre les

deux ensembles de descripteurs. Des combinaisons linéaires de chaque ensemble de descripteurs
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sont calculées :

U1 = a′X1

V1 = b′X2 (6.2)

Où les vecteurs de coefficients a et b sont générés de telle sorte que la corrélation canonique

R∗1 = Corr(U1, V1) = a
′
S12b√

a′S11a
√
b′S22b

(6.3)

est la plus élevée possible. La première paire de variables canoniques est la paire de combinaisons

linéaires U1 et V1 qui maximise la corrélation (6.3). La deuxième paire de variables canoniques est

la paire de combinaisons linéaires U2 et V2 qui maximise la corrélation (6.3) et qui n’est pas corrélée

avec la première paire de variables canoniques, et ainsi de suite jusqu’à atteindre k couples de

variables canoniques tel que k =min(p, q). La signification des corrélations canoniques a été testée

avec la Bartlett’s approximate chi-squared statistic (Bartlett, 1938, 1939; Johnson &Wichern, 2007):

H0: All R∗i = 0

H1: R∗i 6= 0 pour un i

Le rejet de H0 au seuil α est donné si

−(n− 1− 1
2(p+ q + 1)) ln

k∏
i=1

(1−R∗i
2) > χ2

pq(α) (6.4)

Si l’hypothèse nulle est rejetée, les corrélations canoniques après la première peuvent être examinées

individuellement afin de vérifier leur signification :

H0: R∗1 6= 0, R∗2 6= 0, ..., R∗s 6= 0, R∗s+1 = 0, ..., R∗k = 0

H1: R∗i 6= 0 pour un i ≥ s+ 1

−(n− 1− 1
2(p+ q + 1)) ln

k∏
i=s+1

(1−R∗i
2) > χ2

(p−s)(q−s)(α) (6.5)

L’interprétation des variables canoniques s’effectue via l’identification (1) des coefficients ca-

noniques standardisés ai et bj , (2) des coefficients de structure R(Ui, Zj) et R(Vi, Zj), et (3) des

coefficient canoniques de communalité h2. Les contributions des variables originales standardisées
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Z1 = (z11, z12, . . . , z1p) et Z2 = (z21, z22, . . . , z2q) à la formation des variables canoniques ont été

évaluées à partir des coefficients canoniques standardisés ai et bj . Ces poids sont générés dans le

but de maximiser la corrélation canonique R∗1 et sont ainsi analogues aux poids en régression. Les

coefficients standardisés permettent d’évaluer l’importance d’une variable donnée par rapport aux

autres et reflètent ainsi leur contribution à la corrélation canonique. Il peut être également utile

de considérer les coefficients de structure afin d’évaluer l’importance d’une variable donnée sans

rapport aux autres. Ces coefficients correspondent aux corrélations entre les variables originales et

les variables canoniques R:

R(Ui,Z1i) = corr(Ui, Z1i)

R(Vi,Z2j) = corr(Vi, Z2j) i = 1, 2, 3, . . . , k j = 1, 2, 3, ..., max(p, q) (6.6)

Ces corrélations indiquent la proportion de variance (lorsqu’elles sont élevées au carré) une va-

riable observée partage linéairement avec la variable canonique. Notons que les corrélations R ne

sont pas affectées par la standardisation des variables originales. Enfin, les coefficients canoniques

de communalité h2, issus des R, correspondent à la somme du carré des R de toutes les variables ca-

noniques interprétées dans l’analyse. Ils nous informent sur la proportion de variance d’une variable

qui est expliquée par l’ensemble des variables canoniques utilisées dans l’analyse. Les variables pré-

sentant des coefficients canoniques de communalité faibles (i.e. en-deçà de 45 %) sont généralement

omises lors de l’analyse (Thompson, 1991).

6.4 Sommaire

Les données relatives à l’érodabilité et à l’érosivité des sols présentent une couverture spatiale

largement insuffisante pour qu’elles puissent être intégrées à l’étude. Il s’agit des seules données

mises de coté en raison de l’ampleur de données manquantes sur l’ensemble des lacs à l’étude.

De plus, étant donné l’ampleur et la diversité de données générées et la complexité des interactions

régissant la phénologie des FEA, le choix d’analyse s’est porté vers les méthodes d’analyse canonique.

L’objectif est de décrire les corrélations possibles entre les variables phénologiques et les variables

environnementales sans, à terme, expliquer un groupe de variables par l’autre. La CCA a été choisie

à cet effet car elle permet l’analyse simultanée de deux groupes de variables X1 et X2 en identifiant
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et en quantifiant leurs associations. Notons que bien que la multicolinéarité entre les variables ne

présente pas de difficulté analytique en ACC, elles peuvent compliquer l’interprétation des résultats

en brouillant l’origine des effets observés (Reichwein Zientek & Thompson, 2006). L’utilisation

jointe des coefficients standardisés et des coefficients de structure est donc recommandée puisque

ces derniers ne sont pas affectés par la multicolinéarité et nous informe sur la contribution potentielle

des variables observées sur le développement des variables canoniques (Henson, 2002). En plus de

l’utilisation jointe de ces coefficients, la base de données environnementales utilisée pour l’ACC a

tout de même été réduite à 14 variables (tableau 6.1) par le biais d’une analyse des corrélations

de Pearson, de régressions linéaires multiples entre celles-ci et les variables phénologiques et d’une

analyse des composantes principales appliquée sur les variables environnementales.
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Résultats

7.1 Variabilité spatiotemporelle des FEA

La fréquence d’apparition des FEA est variable sur l’ensemble du territoire à l’étude (figure

7.1). Les apparitions sont plus fréquentes à l’ouest de la zone d’étude, et cette fréquence tend à

diminuer systématiquement de l’ouest vers l’est (test de Kruskal-Wallis (KW): χ2 = 934; p<0.001).

Une augmentation systématique est également apparente du nord au sud de la zone d’étude (KW:

χ2 = 433; p<0.001). Les régions situées au sud-ouest du Québec sont donc beaucoup plus marquées

par les événements de FEA. L’ensemble des lacs à l’étude présente une hausse significative (KW:

valeur médiane, p=0.091) de la fréquence d’apparition des FEA de 2000 à 2016 (figure 7.1). Afin

d’évaluer s’il y a une tendance temporelle significative, un test paramétrique(t-test) de même qu’un

test non-paramétrique (Mann-Kendall) ont été testés en parallèle sur les variables phénologiques.

Notons que puisque les résultats obtenus étaient similaires, seuls les résultats issus des t-tests sont

présentés. La médiane du nombre de jours d’épisodes de FEA a augmenté de 23 % entre 2000 et

2016. Une hausse significative (percentile 95, p = 0.043) est également présente et plus marquée

pour les fréquences d’apparition élevées (non présenté sur la figure). Le 95e percentile du nombre de

jours d’épisodes a également augmenté de 24 % entre 2000 et 2016. Les fréquences d’apparition plus

élevées sont généralement présentes sur les secteurs fortement urbanisés et agricoles (sud-ouest de la

zone d’étude). À l’opposé, les fréquences d’apparition moins prononcées (percentile 5) ne montrent

pas de tendances significatives dans le temps. Il s’agit généralement des fréquences d’apparition de

lacs situés en régions très peu développées (nord-est de la zone d’étude).
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Figure 7.1 – Fréquence d’apparition de FEA (relatif au nombre de lacs) en fonction de la longitude
(haut-gauche), de la latitude (haut-droit) et du temps (bas).

Bien qu’elle soit moins marquée que la fréquence d’apparition, l’intensité des FEA présente une

variabilité spatiale sur l’ensemble du territoire (figure 7.2). Cette variabilité s’apparente à celle de

la fréquence, soit une augmentation de l’intensité de l’est vers l’ouest (KW: χ2 = 199; p<0.001) et

du nord au sud du territoire (KW: χ2 = 78; p<0.001). Aucune tendance temporelle de l’intensité

des FEA n’est apparente de 2000 à 2016 (médiane, p=0.220).

L’étendue des FEA (relatif à la superficie du lac) montre une variabilité spatiale très prononcée

et différente de la variabilité de la fréquence d’apparition et de l’intensité des FEA (figure 7.3).

L’étendue relative lors des épisodes de FEA est plus importante sur les lacs situés le long du

74°W au 77°W (KW: χ2 = 512; p<0.01). La hausse marquée de l’étendue à 74°-75°W (N=117

lacs) correspond à la région qui débute au sud-ouest de l’île de Montréal, qui remonte vers Mont-

Tremblant et qui se termine près de la réserve Obedjiwan. Une hausse est également présente du

nord au sud de la zone d’étude, où l’étendue des FEA sur les lacs entre le 45°N et le 49°N est
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Figure 7.2 – Intensité des FEA en fonction de la longitude (haut-gauche), de la latitude (haut-droit)
et du temps (bas).

généralement deux fois plus élevée que sur les lacs situés entre le 50°N et le 52°(KW: χ2 = 198;

p<0.01). Aucune tendance temporelle significative de l’étendue n’est présente entre 2000 et 2016

(médiane, p=0.1836). Cependant, les événements de FEA caractérisés par de très vastes étendues

présentent une augmentation significative (percentile 95, p=0.025), où l’étendue relative passe de

50 % à 55 % de 2000 à 2016.

La date d’apparition du premier épisode de FEA est plus hâtive sur les lacs localisés à l’ouest

de la zone d’étude (figure 7.4). La date médiane de la première apparition est le 21 mai à 80°W

alors que cette date est repoussée au 25 juin à 66°W (KW: χ2 = 828; p<0.01). L’apparition est

également de plus en plus hâtive sur les lacs situés plus au sud du territoire (KW: χ2 = 508;

p<0.01). La date médiane de la première apparition est le 21 mai à 45°N et le 27 juin à 52°N. Par

ailleurs, une diminution significative (médiane, p=0.089) de la première date d’apparition des FEA

est détectée entre 2000 et 2016 sur l’ensemble des lacs du territoire (Figure 7.4); la date médiane est
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Figure 7.3 – Étendue des FEA (relatif à la superficie totale du lac) en fonction de la longitude (haut-
gauche), de la latitude (haut-droit) et du temps (bas).

passée du 6 au 3 juin. Le percentile 95 de la première date d’apparition des FEA présente également

une diminution mais non significative (percentile 95, p=0.1065), passant du 14 juillet au 1 juillet

de 2000 à 2016. Ces lacs sont généralement localisés au nord de la zone d’étude, où très peu de

développements agricole et urbain ne sont présents. Les lacs présentant généralement une première

apparition de FEA très hâtive au printemps ne montrent également pas de tendance significative.

La date d’apparition se maintient annuellement au 18 ou 19 mai de 2000 à 2016 (percentile 5,

p=0.826). Il s’agit de lacs généralement localisés au sud-ouest de la zone d’étude, des secteurs

fortement urbanisés et agricoles.

La date du dernier épisode de FEA annuel montrent des distributions annuelles très asymétriques

(figure 7.5). Cela est dû à la couverture nuageuse très fréquente au Québec durant l’automne et

qui réduit considérablement la base de données d’images MODIS disponibles pour cette période.

Le mois d’octobre, plus précisément, présente en moyenne deux fois moins d’images MODIS sans
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Figure 7.4 – Début des épisodes annuels de FEA en fonction de la longitude (haut-gauche), de la
latitude (haut-droit) et du temps (bas).

couvert nuageux complet entre 2000 et 2016 que les mois de mai à septembre. Pour cette raison, la

date de fin, et par extension la durée, n’ont pas été intégrées à l’étude.
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Figure 7.5 – Fin des épisodes annuels de FEA en fonction de la longitude (haut-gauche), de la latitude
(haut-droit) et du temps (bas).

7.2 Tendances phénologiques du lac Brome et de la baie Missisquoi

La baie Missisquoi et le lac Brome se retrouvent parmi les milieux lacustres les plus étudiés

dans la région d’étude (Rashidan & Bird, 2001; Rolland et al., 2005; Fortin et al., 2010; Wheeler

et al., 2012) en raison de l’ampleur des événements algaux et des problèmes socio-économiques qu’ils

engendrent à chaque année. Les tendances phénologiques de ces deux lacs sont présentés aux figures

7.6 et 7.7. La fréquence d’apparition annuelle a augmenté significativement sur la Baie Missisquoi,

où le nombre de jours de FEA est passé de 25 en 2000 à 47 en 2016. L’intensité et l’étendue de

ces efflorescences sont importantes, en raison de concentrations maximales en chl-a 1315µgL−1 en

moyenne et d’étendues maximales de 62% en moyenne, mais ne présentent pas de hausses ou baisses

significatives tout comme pour la date de début. En ce qui a trait au lac Brome, la fréquence annuelle

présente également une hausse significative passant de 23 jours en 2000 à 30 jours en 2016. Bien que
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Figure 7.6 – Fréquence, intensité, étendue et début annuels de 2000 à 2016 sur la Baie Missiquoi.

l’intensité maximale (219µgL−1 en moyenne) soit moins importante que pour la Baie Missisquoi,

l’étendue maximale annuelle atteint entièrement (sauf en 2010) la superficie du lac. Quoique non

significative, la première FEA annuelle apparaît de plus en plus hâtivement au printemps.
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Figure 7.7 – Fréquence, intensité, étendue et début annuels de 2000 à 2016 sur le lac Brome.

7.3 Analyse des corrélations de Pearson

Les analyses des corrélations de Pearson intra et inter variables phénologiques et environne-

mentales sont présentées à l’annexe D. Cette analyse a permis de réduire le nombre de variables

environnementales afin d’éliminer la redondance d’information, tout en sélectionnant les variables

les plus corrélées à la phénologie des FEA. Notons que la fréquence d’apparition et la date d’ap-

parition de la première FEA annuelle montrent une forte corrélation avec les degré-jours, alors que

l’intensité est plutôt corrélée à la morphologie du plan d’eau et à la température de l’eau. L’étendue

ne présente aucune corrélation notable avec les variables environnementales.
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7.4 Analyse canonique des corrélations

Les résultats de la CCA appliquée entre les facteurs environnementaux et la phénologie des FEA

montrent des R∗i élevés pour les deux premières paires de variables canoniques (0.78 et 0.72) et qui

diminuent considérablement pour les dernières corrélations canoniques (0.27, 0.22, et 0.14). Le test

de Bartlett montre que ces corrélations canoniques sont significatives au seuil α = 0.01 (tableau

7.1). En se basant sur les valeurs de R∗i obtenues, l’interprétation des résultats s’est, par conséquent,

conduite sur les deux premières paires de variables canoniques.

Le tableau 7.2 présente les coefficients canoniques standardisés, les coefficients de structure et les

communality coefficients. Les coefficients de structure où |R| ≥ 0.45 et les communality coefficients

où h2 ≥ 45 % sont soulignés afin de mettre l’accent sur les variables les plus utiles au développement

du modèle.

Tableau 7.1 – Corrélations canoniques et test de signification des corrélations canoniques.

i R∗i Test statistique Degrés de liberté
χ2 distribution

p-value(α = 0.01)
1 0.78 14992.1 70 100.43 <0.01
2 0.72 7355.07 52 78.62 <0.01
3 0.27 1198.8 36 58.62 <0.01
4 0.22 575.72 22 40.29 <0.01
5 0.14 169.71 10 23.21 <0.01

En observant d’abord les résultats obtenus de la fonction 1, on remarque que la variable phéno-

logique contribuant le plus à la corrélation entre U1 et V1 est la fréquence d’apparition (b1 = -0.58),

suivie de l’intensité (b2 = -0.47), la date de début (b4 = 0.30) et finalement l’étendue (b4 = 0.28).

Les variables avec le plus haut niveau d’utilité dans le développement du modèle apparaissent dans

le même ordre, c’est-à-dire avec d’abord la fréquence d’apparition (R = -0.86), suivie de l’intensité

(R = -0.70), la date de début (R = 0.65) et finalement l’étendue (R = -0.09). La phénologie des

FEA est donc caractérisée principalement par la fréquence et l’intensité, suivie du début qui ap-

porte une contribution notable. Chacune de ces variables apporte une information complémentaire

puisqu’elles ne présentent pas de forte colinéarité entre elles (r<0.7, voir annexe D). Les coefficients

de structure de la fréquence, de l’intensité et de l’étendue sont inversement reliés à celui de la date

de début, en raison de leur signe inverse. Ainsi, les FEA présentant des fréquences, intensités et

étendues élevées ont eu tendance à apparaître plus tôt dans la saison. En ce qui a trait à la fonction
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2, elle présente une forte contribution de l’étendue (b3 = -0.72), suivie de l’intensité (b2 = 0.53), de

la date de début (b4 = 0.29) et finalement de la fréquence (b1 = -0.14).

Les variables environnementales contribuant le plus à la corrélation canonique entre U1 et V1 sont

l’aire du lac (a1 = -0.75), l’aire du bassin versant du lac (a3 = 0.62), les degré-jours (a13 = -0.42), la

couverture forestière (a6 = -0.41), la superficie urbaine (a7 = -0.24) et les précipitations annuelles

(a11 = 0.22). Les variables les plus utiles au développement des variables canoniques (|R| ≥ 0.45)

sont généralement les mêmes que celles présentant des coefficients standardisés élevés, à l’exception

de la couverture forestière de la fonction 2, qui présente un coefficient standardisé modeste (a6 =

0.19) et un coefficient de structure élevé (R = 0.51). Tel que mentionné précédemment, ce résultat est

lié à la multicolinéarité que cette variable présente par rapport aux autres. Le coefficient de structure

de la couverture forestière (R = -0.49) étant de même signe que ceux de la fréquence (R = -0.86), de

l’intensité (R = -0.70) et de l’étendue (R = -0.09), cela indique que cette variable reflèterait plutôt

sa contribution à la superficie totale du bassin versant plutôt que la superficie forestière. L’apport

en superficie forestière est plutôt reflété dans la fonction 2, où le signe du coefficient de structure

diffère (R = 0.51). De manière générale, la superficie forestière contribue fortement à expliquer la

variabilité spatio-temporelle des variables phénologiques (h2 = 49.8 %), mais celle-ci porte en partie

l’empreinte de l’aire du bassin dans la fonction 1. Les superficies en zones urbanisées correspondent

au caractère physiographique le plus relié à la phénologie des FEA après la couverture forestière (b7

= -0.24), et montre une corrélation directe avec la hausse en fréquence, en intensité et en étendue

(R de signe inverse). Quant à la fonction 2, les variables environnementales contribuant le plus à

cette corrélation canonique est l’aire du lac (a1 = 0.71), les degré-jours (a13 = -0.43) et l’écoumène

de population (a9 = -0.27). Toutes les variables phénologiques contribuent au développement des

deux premières paires de variables canoniques (h2 ≥ 45 %), tandis que l’aire du lac, l’aire du bassin

versant, l’occupation du sol (forêts et zones urbanisées) et les degré-jours annuels sont les variables

environnementales qui contribuent le plus.
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7.5 Sommaire

Cette étude présente la dynamique spatio-temporelle de FEA sur 580 lacs du Québec méridional

entre 2000 et 2016, et présente la caractérisation de leurs liens potentiels avec des descripteurs

physiographiques, morphologiques et climatiques prévalant sur les lacs et leur bassin versant. Les

résultats montrent des tendances réalistes et attendues, qui valident l’utilité de cette approche pour

analyser l’évolution temporelle de l’état trophique des lacs en réponse aux changements historiques

et futurs du bassin versant et du climat. À titre d’exemple, les données montrent l’augmentation

attendue de l’importance des FEA (exprimée par la fréquence, l’étendue ou l’intensité) du nord au

sud et de l’est vers l’ouest, ainsi qu’une apparition plus hâtive au sud et à l’ouest de la région d’étude.

Ces tendances spatiales avaient été remarquées durant les dernières décennies par le MELCC et sont

généralement localisées sur les secteurs fortement urbanisés et agricoles. On remarque également une

plus grande étendue du phénomène pour les lacs situés dans le corridor entre 74 et 76°W s’étalant

du sud-ouest de Montréal jusqu’au Mont-Tremblant, une région de forte villégiature.

Un résultat particulièrement intéressant issu de cette approche est qu’elle permet de mettre en

évidence l’augmentation temporelle du phénomène entre 2000 et 2016 tel qu’obtenu par Winter et al.

(2011) de 1994 à 2009 en Ontario, et infirmant l’hypothèse que cette tendance serait simplement liée

à une augmentation de l’attention portée au phénomène. De manière générale, cette étude permet de

quantifier les tendances phénologiques dans le temps et en fonction des caractéristiques du paysage,

alimentant ainsi les modèles prédictifs.

7.5.1 Tendances phénologiques

Durant la période d’étude, la biomasse algale a dépassé le seuil de 10 µg chl a L−1 15 jours

par année (mai à novembre) en moyenne sur l’ensemble des lacs. Notons qu’il s’agit des jours où

la couverture nuageuse pour un lac donné est inférieure à 25% de la superficie observable (seuil

établi suivant les travaux de Duan et al. (2014)), ce résultat est donc conservateur. Il est intéressant

de constater que seuls 17 lacs ont vu leur biomasse augmenter au-delà du seuil seulement après le

1er septembre, alors que ce nombre augmente à 95 pour les efflorescences apparaissant après le 1er

août. D’ailleurs, la plupart des cas de dépassement surviennent dès le mois de juin. Ainsi, lorsqu’un

lac est touché par des FEA, la croissance algale a tendance à apparaitre relativement tôt durant
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l’été et à se maintenir. Par ailleurs, lorsqu’un lac est touché par les FEA, il est plus probable qu’il

le soit de nouveau les années subséquentes. Ce résultat pourrait suggérer qu’une fois les conditions

favorisant une forte croissance algale dans un lac atteintes, cet état est plus propice à se maintenir

dans le temps (alternative stable state; Carpenter et al. (1999))

En moyenne sur les lacs étudiés (valeurs médianes), la biomasse atteignait au maximum 110

µgL−1, et l’étendue de cette biomasse occupait au maximum 19% de la superficie totale du lac.

Ainsi, la plupart des cas de FEA était plutôt restreinte spatialement, si l’on compare cette étendue

avec les critères du MELCC qui qualifie une FEA de très limitée lorsque l’étendue demeure inférieure

à 25% de la superficie (S. Blais, personal communication). En effet, 572 lacs ont montré une FEA

d’intensité maximale à 100 µgL−1 alors que seulement 363 lacs ont montré une FEA d’étendue

supérieure à 25% de la superficie du lac, ce nombre diminuant à 68 lacs pour une étendue supérieure à

50%. L’atteinte de fortes biomasses est donc fréquente mais le problème est plus rarement généralisé

à l’ensemble du lac.

La phénologie des FEA montre un patron spatiotemporel clair. Une hausse significative de la

médiane des fréquences d’apparition des FEA sur les lacs du Québec méridional est notable, où

le nombre de jours d’épisodes a augmenté de 23% entre 2000 et 2016. On retrouve des fréquences

annuelles élevées de FEA particulièrement sur les lacs localisés dans des secteurs très développés

(forte urbanisation et/ou occupation agricole). De plus, l’augmentation en fréquence a affecté prin-

cipalement les lacs moyennement touchés (fréquence moyenne annuelle de 15 jours) à fortement

touchés (28 jours).

L’ampleur de l’étendue des FEA varie également spatialement, avec une hausse marquée entre les

longitudes 74 et 75◦ W. Cette hausse régionale (moyennée sur la période d’étude 2000-2016) est ali-

mentée en partie par le lac des Deux-Montagnes et le lac Saint-François montrant des efflorescences

d’algues étendues sur l’ensemble du lac mais à faible teneur en chl a (valeurs médianes lorsque le

seuil est dépassé: 14,4 ± 1,1 µgL−1 et 12,6 ± 1,1 µgL−1 respectivement pour les deux lacs). D’autre

part, la médiane de l’étendue n’a pas augmenté significativement entre 2000 et 2016, alors que le

percentile 95 de l’étendue, qui correspond à des évènements de très vastes étendues (proportion-

nellement), montre une augmentation significative. Ainsi, les lacs présentant des efflorescences très

fréquentes et très étendues (incluant par exemple le lac Brome et la Baie Missisquoi) ont montré
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une augmentation significative entre 2000 et 2016. Ce résultat suggère que les lacs montrant un

stade plus avancé d’eutrophisation sont en augmentation.

L’apparition de la première FEA annuelle est plus hâtive en 2016 qu’en 2000, (recul de 3 jours). À

titre indicatif, ce recul en terme absolu est passé du 6 au 3 juin. Rappelons toutefois que la précision

de l’estimation sur la date d’initiation est influencée par l’ampleur de données manquantes. Cette

tendance temporelle s’accorde avec les quelque études de tendances des dates d’initiation, telle que

sur le lac Taihu, Chine, où la date d’initiation de FEA a reculé de 11 jours par année entre 1998 et

2007 (Duan et al., 2009) et de 0.9 jour par année entre 1987 et 2009 (Zhang et al., 2012). La date

d’initiation de FEA est également de plus en plus hâtive sur les lacs situés plus au sud du territoire.

Il est possible que ce résultat soit lié de manière directe à une hausse des températures de l’air,

provoquant ainsi une diminution de la période d’englacement et une prolongation de la saison estivale

ce qui a pour effet de hausser la température de surface et intensifier la stratification thermique

des milieux lacustres (Dibike et al., 2011). Ces conditions stimulent la croissance des communautés

phytoplanctoniques en milieux eutrophes (Kraemer et al., 2017) et tout particulièrement celle des

cyanobactéries.

7.5.2 Liens avec le climat et la physiographie du milieu

Ces tendances spatiotemporelles dans l’apparition, le maintien, le développement et le déclin des

FEA laissent supposer qu’elles dépendent des caractéristiques physiographiques du bassin versant,

des caractéristiques morphologiques du plan d’eau et des conditions climatiques prédominantes sur

le bassin versant. On suppose évidemment que l’apport et la quantité d’éléments nutritifs d’origine

anthropique sera plus importante sur les secteurs urbanisés et agricoles. Ainsi, les milieux lacustres

du sud sont plus sujets à la pollution diffuse (liées généralement à l’agriculture) et ponctuelle (e.g.,

les installations sceptiques, les rejets de produits domestiques ou industriels), tandis que ces sources

de pollution sont moins abondantes au nord de la zone d’étude qui est peu développée. Par ailleurs,

puisque le territoire à l’étude s’étend sur près de 1520 km d’est en ouest et 885 km du nord au sud, le

climat joue sur cette zone un rôle indéniable dans la phénologie des FEA (Zhang et al., 2012). Entre

2000 et 2016, on constate une augmentation de la fréquence d’apparition des FEA et une apparition

de plus en plus hâtive au début de l’été. Il est probable que ces changements surviennent en réponse

aux changements climatiques, mais aussi potentiellement aux changements dans l’occupation du
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territoire à travers la période d’étude. Les résultats indiquent également que sur le territoire à

l’étude, il existe une différence de 37 jours dans la date de première apparition des FEA, ce délai

pouvant être exploité dans le cadre d’un space-for-time substitution afin d’évaluer la réponse des

lacs au climat futur à ces latitudes plus nordiques (Blois et al., 2013; Pickett, 1989). Les tendances

temporelles observées sur une période de 17 ans démontrent l’importance de cette problématique

dans un contexte d’expansion des populations survenant en parallèle au réchauffement climatique,

une question particulièrement préoccupante dans un pays qui compte plus d’un million de lacs sur

son territoire (Pick, 2016).

L’analyse canonique a permis de faire ressortir les caractéristiques qui sous-tendent cette varia-

bilité spatiotemporelle, et d’expliquer la dynamique régionale des FEA au Québec. La fréquence

et l’intensité des épisodes de FEA sont les variables phénologiques les plus fortement reliées aux

caractéristiques environnementales prévalant sur les lacs et leur bassin versant. Ces deux variables

apportent chacune une information spécifique au phénomène et devraient être étudiées de manière

simultanée. Une apparition plus hâtive du premier épisode annuel est notable sur les lacs présen-

tant des épisodes de FEA plus fréquents et plus intenses. La morphologie du plan d’eau et celle de

son bassin versant jouent un rôle prépondérant dans la variabilité spatiotemporelle de la fréquence,

de l’intensité et du début des FEA, particulièrement la superficie totale du lac et celle du bassin

versant, alors que cette dernière se réfère directement à la capacité de stockage d’éléments nutritifs.

Plus particulièrement, la superficie forestière (fortement reliées à la taille du bassin versant) et

la superficie en zones urbanisées sont les variables physiographiques expliquant le plus la variabilité

spatiotemporelle de la phénologie des FEA. L’ampleur des milieux urbanisés est directement propor-

tionnelle à la fréquence et l’intensité des épisodes de FEA sur le bassin versant. Bien qu’il soit connu

que l’enrichissement en P et en N dans les milieux lacustres engendre une prolifération des FEA, les

sources responsables de leur augmentation en fréquence, en intensité et en étendue sont encore très

suggestives. Les résultats de l’ACC montrent que les sources de contamination diffuse provenant

des milieux agricoles ne sont pas les seuls responsables, puisque les variables reflétant l’urbanisation

(settlement et population ecumene) expliquent beaucoup plus la variabilité spatiotemporelle des

FEA que les variables reflétant l’agriculture (cropland and agriculture ecumene).

Les degrés-jours correspondent de loin à la variable climatique expliquant le mieux les variables

phénologiques, suivis par la précipitation totale annuelle. Comparativement aux degrés-jour, les
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températures moyennes annuelle et saisonnière de l’eau ne présentent aucune relation évidente

avec les variables phénologiques à l’étude. Bien que dans la littérature plusieurs descripteurs de

température aient montré une influence notable sur la prolifération de FEA, incluant la température

de l’air (Hu et al., 2009; Zhang et al., 2012), la température de l’eau (Elliott, 2012), les heures

d’ensoleillement (Zhang et al., 2012) et les degrés-jour (Ralston et al., 2014; Larson et al., 2018),

il semble que les degrés-jour soient plus directement reliés au taux de croissance des organismes

ectothermes (Trudgill et al., 2005) et devraient être privilégiés dans le cadre d’une étude sur le suivi

ou la prédiction des FEA.

7.5.3 Incertitude sur l’estimation de la biomasse et des tendances globales

Il existe évidemment une incertitude sur l’estimation des concentrations en chl a obtenues avec le

modèle basé sur les méthodes d’ensemble développé par El-Alem et al. (2019). Ce modèle présentait

un coefficient de détermination de 0.85 lorsqu’il a été testé sur une banque de données indépendantes

récoltées sur un ensemble de lacs du Québec méridional, et où la concentration en chl a avait été

mesurée en parallèle par des méthodes d’échantillonnage conventionnelles. Cependant, le modèle

présentait une performance globale beaucoup plus élevée sur l’estimation des fortes concentrations

où l’erreur d’estimation à des concentrations en deçà de 50 µgL−1 était de 37% alors que l’erreur

d’estimation de l’ensemble des concentrations était 15%.

D’autre part, notons que le calage et la validation du modèle n’a pas intégré de lacs en milieux

fluviaux, où le régime hydrologique et les composantes optiquement actives diffèrent des autres

milieux lacustres, cela menant notamment à une plus forte teneur en particules inorganiques en

suspension. Cela pourrait causer un biais sur les estimations de chl a lorsque les particules non

algales sont proportionnellement élevées, quoi qu’une évaluation qualitative effectuée par El-Alem

et al. (2019) sur ce genre d’interférence semble indiquer que le modèle d’estimation se comporte

bien en présence d’une plus forte teneur en particules inorganiques au lac Huron. Ainsi, les lacs des

Deux-Montagnes, Saint-Louis, Saint-François et Saint-Pierre, lacs localisés le long du fleuve Saint-

Laurent, ont été présentés à titre indicatif seulement. L’ajout de ces lacs n’influence pas les résultats

globaux présentés dans le cadre de cette étude, puisque l’analyse de tendance spatiotemporelle et

l’ACC ont aussi été effectués sans ces lacs et les résultats ne changeaient pas. Dans le cas du lac

des Deux-Montagnes en bordure de la Ville de Montréal, la concentration médiane estivale en chl
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a était de 4.8 µgL−1 en 2000 selon nos résultats, alors que les mesures in situ obtenues pour les

années 1997-1998 variaient entre 2 et 5 µgL−1 à proximité de ce lac (MELCC, 2000).

Finalement, le pourcentage de données manquantes relié à une couverture nuageuse importante

(plus de 75% du lac) ou à des distorsions géométriques des images MODIS est d’environ 68% à

45°N pour la présente étude, et augmente graduellement avec la latitude pour atteindre 80% de

données manquantes à 52◦N (figure 7.8). Le nombre d’heures d’ensoleillement au Québec (de Jong

et al., 2017; Canadian Geographic, 2018) explique bien cette variabilité spatiale du pourcentage de

données manquantes. Certaines études ont démontré que les données manquantes ont un impact

sur l’exactitude des variables phénologiques, particulièrement sur la fréquence et la date d’initiation

d’une FEA. À titre d’exemple, Cole et al. (2012) ont trouvé des erreurs sur la date d’initiation

de FEA en milieu océanique de l’ordre de 2 à 3 jours avec 10% de données manquantes, et de

15 à 30 jours avec 80% de données manquantes via l’utilisation d’images du capteur SeaWiFS

en milieu océanique. Toutefois, Cole et al. (2012) ont obtenu une probabilité d’erreur (date plus

hâtive que celle observée) de 50% (Figure 6 dans Cole et al. (2012)), signifiant qu’il y avait autant

de chances que la date d’initiation soit en réalité plus hâtive que plus tardive. C’est pourquoi les

résultats obtenus dans la présente étude sont potentiellement empreints d’une incertitude reliée

à la couverture nuageuse qui, certes, demeure difficilement quantifiable mais l’apport en données

satellitaires permet d’améliorer considérablement la précision et l’exactude de la modélisation spatio-

temporelle du phénomène comparativement à l’échantillonnage in situ.
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Figure 7.8 – Pourcentage moyen (%) entre 2000 et 2016 de données manquantes reliées à la couver-
ture nuageuse trop importante (plus de 75% du lac) sur un lac donné ou présentant des distorsions
géométriques de l’image MODIS. Le pourcentage moyen de jours manquants est présenté par mois,
par superficie du lac, et selon l’emplacement géographique (latitude longitude).
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Chapitre 8

Revue de littérature des modèles

développés pour les FEA

La modélisation des FEA d’eau douce se divise en deux principales catégories: les modèles basés

processus et les modèles stochastiques (basés statistiques). Une revue des études employant ces

techniques est présentée dans ce chapitre.

8.1 Modélisation déterministe (basée processus)

Les modèles déterministes s’efforcent de modéliser les processus physiques régissant, par exemple,

la taille des populations de phytoplancton en utilisant le maximum de connaissances sur le sujet.

Plusieurs travaux se sont intéressés à l’utilisation de modèles déterministes afin de décrire les mé-

canismes d’initiation, de développement, de maintien et de déclin des FEA, incluant des modèles

écologiques traitant des mécanismes de prolifération des FEA (Capblancq & Décamps, 2002; Bon-

net & Poulin, 2004; Janssen et al., 2004; Laanemets et al., 2006; Onderka, 2007) et des modèles

hydrologiques traitant surtout des mécanismes de production, de transport et d’accumulation des

nutriments (Garnier et al., 2005; Silva et al., 2011). Entres autres, Bonnet & Poulin (2004) ont

développé le modèle DyLEM-1D qui décrit la structure thermique et biogéochimique (incluant le

cycle phytoplanctonique et la variabilité des nutriments et de l’oxygène dissous) d’un réservoir sur

une période de 10 ans. Garnier et al. (2005) ont exploré les liens entre l’eutrophisation, les charges
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en nutriments et les conditions hydrologiques sur le bassin de la rivière Marne (France) à l’aide du

modèle écologique Riverstrahler. Les travaux de Janssen et al. (2004) ont porté sur l’étude de la

variabilité inter-annuelle de données simulées de FEA à l’aide du modèle biogéochimique ERGOM.

8.2 Modélisation stochastique (basée statistique)

Les modèles stochastiques peuvent s’appuyer sur des bases de données historiques afin d’obtenir

la meilleure relation possible entre, par exemple, la biomasse phytoplanctonique et des variables

environnementales. La modélisation des FEA peut s’orienter d’abord vers l’analyse de tendances

temporelles des concentrations en chl-a en lien ou non avec des facteurs environnementaux prévalant

dans le milieu (par ex. : température de l’eau, P, N, ratio N:P). Les modèles les plus simples pour ces

types de relations proposent une relation directe entre la chl-a et le P (par ex., Jones & Bachmann

(1976)). D’autres modèles de régression multiple issus de données in situ ont été développés afin de

mettre en évidence ces relations (Onderka, 2007; Liu et al., 2013; Laanemets et al., 2006; Hu et al.,

2009; Wang et al., 2007, 2008, 2012) de même que des modèles issus de données satellitaires (par ex. :

MERIS (Matthews, 2014; Binding et al., 2011), Landsat et MODIS (Duan et al., 2014)), permettant

une modélisation spatio-temporelle plus complète du phénomène. Par exemple, les travaux de Hu

et al. (2009) ont porté sur l’utilisation d’un modèle de régression linéaire de Poisson afin d’étudier

la relation entre le nombre de cellules cyanobactériennes et des variables environnementales sur le

lac Monduran, Australie. Matthews (2014) s’est intéressé aux séries temporelles des concentrations

médianes en chl-a sur 50 lacs d’Afrique du Sud via des images MERIS de 2002 à 2012. À l’échelle du

pixel, ils ont déterminé la valeur médiane de chl-a sur l’ensemble du lac pour chaque image donnée.

Duan et al. (2014) se sont intéressés aux efflorescences de FEA sur le lac Taihu en Chine et ont

exploré les tendances temporelles des dates d’initiation en comparant celles-ci avec des descripteurs

environnementaux (température, phosphore total (PT), azote total (NT), et ratio NT:PT) via une

régression linéaire multiple. Binding et al. (2011) se sont intéressés aux concentrations médianes de

chl-a sur le lac des Bois au Canada/États-Unis via des images MERIS de 2003 à 2011. D’autres

travaux portant sur le développement de modèles plus complexes d’analyse multivariée se sont avérés

être très utiles dans la compréhension de la relation entre les facteurs environnementaux et l’influence

qu’ils ont sur la concentration en chl-a ou la biomasse phytoplanctonique. Par exemple, une analyse

en composantes principales (ACP) couplée à une régression orthogonale ont été utilisées sur les
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concentrations en chl-a et des variables environnementales sur le lac Dianshan, Chine (Wang et al.,

2008) et sur le lac Taihu, Chine (Wang et al., 2007). Van Tongeren et al. (1992) ont effectué une ACP

et une analyse de redondance afin d’établir la relation entre les communautés phytoplanctoniques, les

communautés zooplanctoniques, la température de l’eau et la profondeur sur les lacs de Loosdrecht,

Pays-Bas.

Par ailleurs, les modèles basés-statistiques peuvent utiliser des bases de données historiques afin

d’ajuster une loi de probabilité sur une variable aléatoire donnée en lien ou non avec des variables

environnementales. L’application de la théorie des valeurs extrêmes pour modéliser l’émergence de

FEA est d’ailleurs de plus en plus utilisée dans un contexte où les FEA sont considérées comme

un événement extrême pouvant engendrer un risque. Ce risque concerne notamment la santé des

usagers des plans d’eau, la santé des écosystèmes et les activités récréotouristiques et socioécono-

mique. L’analyse fréquentielle permet d’établir la relation existant entre des événements extrêmes

qui peuvent engendrer un risque et leur probabilité au dépassement ou au non-dépassement. Wang

et al. (2012) ont d’ailleurs utilisé la technique des copules afin d’analyser les liens entre la concentra-

tion en chl-a et des variables environnementales (température de l’eau, PT, NT, oxygène dissous)

sur le lac Wulihu, Chine.

8.3 Méthodes d’analyse fréquentielle

L’application de la théorie des valeurs extrêmes pour la modélisation d’événements extrêmes est

devenue un champ de recherche très actif de nos jours, notamment en raison des impacts socioé-

conomiques que ces événements engendrent. La théorie des valeurs extrêmes cherche à caractériser

les distributions asymptotiques des extrema (ou minima) lorsque la taille de l’échantillon tend vers

l’infini. L’analyse fréquentielle locale, largement utilisée en hydrologie, vise à ajuster une densité de

probabilité à une série de données qui, généralement, varie temporellement. Cette base de données

peut provenir d’une station d’échantillonnage, d’une station hydrométrique ou d’un milieu récepteur

(lac, rivière). Lorsque la probabilité d’occurrence d’un événement extrême dépend de plus d’une va-

riable ou que le risque engendré est attribué à plus d’un facteur, l’analyse fréquentielle multivariée

peut être utilisée afin de limiter une surestimation potentielle du risque associé à l’événement (Yue

& Rasmussen, 2002; De Michele et al., 2005) et par conséquent entrainer des coûts supplémentaires

liés à la gestion et au suivi de l’événement. Dans plusieurs domaines d’application tels qu’en hy-
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drologie, l’analyse d’événements multivariés est grandement utilisée (Voir par ex. Adamson et al.

(1999); Yue (2000)). Il peut arriver cependant que ces modèles ne soient pas bien adaptés à des

événements extrêmes en raison, entre autre, des distributions multivariées qui imposent aux marges

des distributions d’être identiques et qui sont limitées dans les types de distributions exportables.

En effet, un nombre limité de distributions usuelles peut être utilisé (par ex: Normal, Gamma) et cet

aspect s’avère plus problématique dans des domaines d’application impliquant des événements ex-

trêmes qui peuvent montrer des lois marginales dissymétriques et des queues de distribution lourdes.

Les distributions multivariées sont également moins flexibles sur la structure de dépendance entre

les variables. Le concept de copule (Sklar, 1959) permet la construction de lois multivariées qui

ne souffrent pas des inconvénients mentionnés plus haut. La copule, utilisée fréquemment en mo-

délisation de la dépendance, permet de contenir toute l’information à propos de la structure de

dépendance de variables dans une fonction appelée la copule. Il s’agit d’un outil puissant et flexible

qui n’impose pas de marges identiques et qui ne tient pas compte de l’effet du comportement des

marges (c’est-à-dire des fonctions de répartitions des variables). Cette technique a été développée

initialement dans le domaine des finances et a récemment été introduite en hydrologie (Genest et al.,

2007; Chebana & Ouarda, 2011; Gräler et al., 2013).

Par ailleurs, l’analyse fréquentielle régionale consiste à regrouper les données d’une même région

considérée homogène afin d’améliorer la précision de l’estimation des quantiles. Cette méthode

suppose donc que les distributions de fréquence de la variable étudiée sont identiques pour chaque

station à l’intérieur d’une région. La première étape consiste ainsi à définir les régions homogènes de

la zone d’étude. Diverses techniques sont présentées dans la littérature afin d’identifier les régions

homogènes, dont la région d’influence (Burn, 1990), l’analyse canonique des corrélations (Cavadias,

1990) et les L-moments (Guttman et al., 1993). La deuxième étape consiste à ajuster une distribution

régionale sur chaque site, de calculer les quantiles d’intérêt pour finalement estimer ceux-ci sur des

sites non-jaugés.

8.4 Modélisation par apprentissage automatique

Les algorithmes d’apprentissage automatique peuvent être définis comme des algorithmes qui

ont la capacité d’apprendre d’une expérience E à partir d’une classe de tâches T et d’une mesure de

performance P, et qui peuvent améliorer automatiquement cette performance P avec l’expérience
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E (Mitchell et al., 1997). Plusieurs types de tâches T peuvent être résolues avec l’apprentissage

automatique tels que les classifications, les régressions, la détection d’anomalies, l’imputation de

données manquantes, le débruitement ou l’estimation de densités de probabilité. Évaluer l’habi-

leté de l’algorithme d’apprentissage se traduit par l’estimation d’une mesure quantitative reflétant

sa performance P, tels qu’une mesure de la précision du modèle lors de la prédiction de valeurs

numériques ou du ratio d’erreurs lors d’une classification par exemple. De manière générale, ces

algorithmes se catégorisent en algorithmes d’apprentissage supervisés et non-supervisés. L’appren-

tissage non-supervisé permet l’interprétation de données (par ex.: partitionnement de données) en

se basant uniquement sur la structure des données d’entrées. L’apprentissage supervisé permet l’in-

terprétation de données (par ex.: régressions, classifications) en se basant sur des données d’entrées

et des données de sorties.

Les algorithmes d’apprentissage automatique traditionnels répondent à une vaste variété de

problèmes mais deviennent limités lorsque la complexité du problème est élevée. Notons entres autres

l’augmentation de la dimensionnalité des données (spatial ou temporel) ou la connectivité de points

voisins. Les algorithmes d’apprentissage profond ont été développés à cet effet. Les approches souvent

utilisées en industries sont entres autres les réseaux de neurones à propagation avant et les réseaux

de neurones convolutifs. L’utilisation d’autres approches plus avancées se poursuit présentement

dans la communauté scientifique, où la problématique centrale est encore une fois la dimentionalité

élevée des variables aléatoires qui sont modélisées.

Les thèmes de recherche portant sur l’apprentissage automatique sont de plus en plus présents

en sciences environnementales. Recknagel et al. (2002) ont utilisés des algorithmes génétiques d’ap-

prentissage automatique sur des séries temporelles de caractéristiques physico-chimiques de l’eau

afin de prédire l’abondance algale (chl-a µgL−1 et cellules ml−1) sur le lac Kasumigaura, Japon.

Similairement, Cho et al. (2014) ont développé un modèle prédictif de l’abondance algale (chl-a

µgL−1) avec un réseau de neurones artificiel à partir de données physico-chimiques, climatiques et

hydrologiques sur le lac Juam, Corée du Sud. Maier et al. (1998) ont évalué l’effet de huit variables

physico-chimiques sur la durée et l’intensité d’événements algaux sur la rivière Murray, Australie à

l’aide de réseaux de neurones artificiels. Ces modèles intègrent comme données d’entrées des séries

temporelles de données de qualité de l’eau dans un objectif de prédiction à court terme (jusqu’à 7

jours) et moyen terme (4 semaines). Plusieurs autres études portent également sur le sujet (French

& Recknagel, 1970; Karul et al., 2000; Lee et al., 2003; Muttil & Chau, 2006; Oh et al., 2007;
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Guallar et al., 2016). Entre autre, French & Recknagel (1970) ont utilisé un réseaux de neurones

avec propagation arrière afin de prédire l’apparition de sept types d’algues connaissant 9 variables

environnementales dans le réservoir Saidenbach, Allemagne. Recknagel et al. (1997) ont également

développé des réseaux de neurones reliant des espèces d’algues à des variables causales sur divers

lacs au Japon, en Finlande et en Australie. Maier et al. (1998) ont utilisé des réseaux de neurones

avec propagation arrière afin de prédire l’incidence et l’amplitude des cyanobactéries Anabaena dans

la rivière Murray, Australie.

8.5 Sommaire

Les modèles-basés processus ont l’avantage de s’adapter à des changements majeurs dans le sys-

tème à modéliser contrairement aux méthodes statistiques qui ne peuvent être utilisées à l’extérieur

des marges de données empiriques qui ont été utilisées dans le développement du modèle (processus

d’extrapolation). Par contre, puisqu’ils sont basés sur des relations physiques fondamentales, les

processus physiques ou physico-chimiques sous-tendant une variable étudiée doivent être entière-

ment compris et de manière précise afin d’être décrits mathématiquement, ce qui n’est souvent pas

le cas en raison de la complexité du phénomène naturel à l’étude. De ce fait, les modèles-basés

processus représentent souvent une approximation grossière de la réalité d’un phénomène naturel

(Hipel, 1985), considérant la quantité parfois importante de paramètres et où l’incertitude qui y

est associée n’est souvent pas considérée lors de prédictions. De manière générale, les différentes

études ont porté sur des analyses de régression de concentrations en chl-a (ou de la biomasse al-

gale) d’organismes phytoplanctoniques et/ou de cyanobactéries afin de limiter la contribution de

certains éléments perturbateurs tels que le P, le N, la température ou la turbidité. À l’exception des

approches d’ajustement de densités de probabilité, les méthodes-basées processus et statistiques ne

permettent pas de prédire la fréquence, l’intensité ou la date d’initiation des FEA avec précision, et

encore moins la probabilité d’occurrence du phénomène basée sur les variables environnementales

prévalant sur le lac et le bassin versant. Les méthodes fréquentielles sont utilisées de manière locale,

c’est-à-dire que l’ajustement d’une loi de probabilité est effectuée sur des données issues d’un milieu

(lac, rivière, etc.), d’une station météorologique ou d’une station hydrométrique (dimensionalité

temporelle).
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Par ailleurs, l’utilisation de l’apprentissage automatique et de l’apprentissage profond est de

plus en plus présente dans le domaine des sciences environnementales. Cependant, la complexité

des processus spatio-temporels à modéliser dans le cadre d’une étude de l’aléa structurel des FEA

est difficilement explicable avec l’utilisation des modèles présentement disponibles. D’une part, le

développement de modèles à données qualitatives a progressé plus rapidement que la modélisation

de données quantitatives par le biais de modèles d’intelligence artificielle. La lourdeur de temps de

calcul et du volume de données à acquérir expliquent en partie la raison pour laquelle ces modèles

tirent de l’arrière. Également, peu de modèles d’intelligence artificielle ne permettent l’estimation

d’une densité de probabilité, et encore moins d’une densité de probabilité conditionnelle. Au meilleur

de notre connaissance, un modèle d’estimation d’une densité de probabilité conditionnelle est dis-

ponible (Pospisil & Lee, 2018), mais il n’était pas possible de le tester sous le système d’exploitation

Windows.





Chapitre 9

Approche statistique d’analyse

fréquentielle régionale

Ce chapitre présente les étapes méthodologiques au développement et l’application d’un modèle

fréquentiel régional non-stationnaire permettant l’ajustement d’une densité de probabilité condi-

tionnelle à une base de données spatio-temporelles.

9.1 Introduction

La complexité de l’aléa structurel des FEA de même que la méconnaissance de certains pro-

cessus physico-chimiques sous-tendant leur apparition restreignent les modèles basés-processus à

modéliser adéquatement et avec précision ce phénomène. La modélisation de l’aléa structurel des

FEA nécessite l’utilisation de modèles-basés statistiques, et plus particulièrement des modèles basés-

statistiques fréquentielles dans un contexte de meilleure gestion du risque associé à l’émergence des

FEA. Par ailleurs, la hausse marquée en fréquence et en intensité des FEA dans les écosystèmes d’eau

douce porte l’empreinte du réchauffement global de la planète et des changements dans le régime

hydrologique. L’impact des changements climatiques sur l’occurrence de ce phénomène demeure

cependant difficile à quantifier par les méthodes de suivi d’échantillonnage standards, restreintes à

un cadre spatio-temporel ponctuel. En effet, l’étude des changements climatiques sur l’occurrence

des FEA nécessite l’acquisition d’une quantité considérable de données temporelles afin d’assurer
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une analyse précise de leur évolution dans le temps. Une analyse fréquentielle locale (c.-à-d. sur un

lac donné) de l’occurrence des FEA nécessite minimalement l’obtention d’une trentaine d’années de

données disponibles afin d’assurer une modélisation juste du phénomène. Peu de bases de données

permettent l’étude adéquate de l’impact des changements climatiques ou de l’impact de facteurs

environnementaux sur l’apparition des FEA en raison de la difficulté à établir une base de données

complète dans le temps et dans l’espace, d’ou l’intérêt de développer un modèle régional permettant

de décrire l’aléa structurel des FEA.

9.2 Description des données

La base de données comprend, comme variable dépendante, la phénologie des FEA dont la

fréquence d’apparition et l’intensité. À titre d’exemple, des observations des fréquences d’apparition

de FEA d’algues sur un lac donné et pour une année donnée sont disponibles pour un ensemble de 580

lacs et 17 années. De même, les descripteurs environnementaux sont disponibles pour l’ensemble de

ces lacs et de ces années. En tout, 9860 observations (580 lacs pour 17 ans d’étude) sont répertoriées

en entrée au modèle (figure 9.1).

Figure 9.1 – Présentation schématique des données d’entrée (x et covariable) dans le modèle. ACC
signifie l’analyse canonique des corrélations.
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La base de données utilisée dans le cadre de cette étude est spatio-temporellement discrète

(Diggle, 2013). Les FEA se produisent à des endroits spécifiques (lacs) sur la zone d’étude, et les

variables phénologiques sont calculées annuellement et ainsi générées à des moments spécifiques

dans le temps. Une hypothèse sur les données est énoncée:

Hypothèse 9.1. L’intensité (densité de points par unité de surface) du processus est spatio-

temporellement séparable.

Puisque les données temporelles s’échelonnent de 2000 à 2016 pour chaque lac à l’étude, la

composante temporelle est constante spatialement et il y a ainsi a priori une indépendance de

premier ordre entre les composantes temporelles et spatiales. Un processus spatio-temporel est

séparable de premier ordre si son intensité λ(s, t) peut être factorisé par

λ(s, t) = m(s)µ(t) pour tout (s, t) ∈ SXT (9.1)

On suppose également une séparabilité de deuxième ordre. Pour une région spatiale S prédéfinie

et une région temporelle T . Un processus spatio-temporel stationnaire est séparable de deuxième

ordre si la densité de covariance γ(u, v) = λ2(u, v)− λ2 peut être factorisé par

γ(u, v) = γs(u)γt(v) (9.2)

Nous assumons ainsi une séparabilité spatio-temporelle de λ(s, t). Dans ce qui suit, l’analyse de

l’intensité est traitée séparément de l’espace et du temps.

9.3 Description du modèle

Cette approche est basée sur l’idée que la fréquence d’apparition des FEA x (ou tout autre

variable phénologique) est une variable aléatoire pouvant être représentée par une distribution

statistique f(x|ϕ), où ϕ correspond aux paramètres de la distribution. Un premier postulat est

d’abord émis:
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Postulat 9.1. L’aléa spatio-temporel de l’occurrence des FEA porte l’empreinte de descripteurs

environnementaux, qui eux, varient dans le temps et l’espace.

L’étude liée à la section précédente de cette thèse a d’ailleurs permis de caractériser les liens poten-

tiels entre la phénologie des FEA et un ensemble de 25 variables environnementales (descripteurs

physiographiques, climatiques et morphologiques). Des variables environnementales sont ressorties

de cette étude, démontrant ainsi la présence de liens forts entre l’aléa structurel des FEA et des

descripteurs environnementaux. Les descripteurs ressortant de cette étude étaient les degrés-jour,

l’occupation du territoire, la superficie du lac et, à moindre mesure, la précipitation. Nous postulons

ensuite que :

Postulat 9.2. L’ajustement d’une densité de probabilité conditionnelle à des données de dimen-

sionnalité élevée est possible si celles-ci respectent les hypothèses d’ajustement.

L’ajustement d’une loi de probabilité dans un cadre stationnaire à un échantillon nécessite la véri-

fication d’hypothèses d’ajustement. Le caractère aléatoire des données doit d’abord être considéré.

L’ajustement de données à une densité de probabilité donnée suppose que les données sont issues de

la même population et qu’elles ont la même probabilité d’être prélevées. De plus, l’indépendance des

données nécessite que l’occurrence d’une observation ne soit pas affectée par les autres observations.

Enfin, l’ajustement d’une distribution dans un cadre stationnaire nécessite que les données soient

homogènes. Rappelons que dans un cadre d’analyse spatio-temporelle, un processus dit homogène

requiert que les observations proviennent d’une structure spatio-temporelle totalement aléatoire

(SSTTA):

1. Le nombre d’événements Y (S×T ) dans une région spatiale donnée S et une région temporelle

donnée T suit une distribution de Poisson avec une moyenne λ|S||T |, où λ est l’intensité ou

le nombre moyen d’événements par unité de surface et |· | fait référence à l’aire (2D) ou à la

longueur (1D).

2. Pour Y (S × T )=n donné, le nombre n d’événements dans une région S × T donnée forment

un échantillon indépendants et identiquement distribués.
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La première propriété implique que le nombre moyen d’événements est constant à l’intérieur de la

région. La deuxième propriété implique que l’occurrence d’un événement n’affecte pas la probabi-

lité d’occurrence d’un autre événement, et qu’il n’y a donc pas d’interaction entre les événements

d’un même voisinage. La deuxième propriété implique également que les données sont issues de la

même population et qu’elles ont la même probabilité d’être prélevées. L’indépendance et le carac-

tère aléatoire des données sont présentées plus bas. Ces deux propriétés vérifiées impliquent que

le processus est homogène. Lorsque seule la deuxième propriété est vérifiée, le processus est dit

inhomogène. Plusieurs approches sont utilisées afin de gérer l’inhomogénéité (Illian et al., 2008)

de données, ce qui est souvent le cas dans le cadre d’études épidémiologiques. Une série de données

est réputée hétérogène lorsqu’elle provient d’un phénomène dont les caractéristiques évoluent dans

le temps ou dans l’espace (variations climatiques, variations physiographiques, changement à l’équi-

pement de mesure). Ainsi, le cadre stationnaire nécessite que les propriétés statistiques de la loi de

probabilité qui régit le phénomène (moyenne, variance ou autres moments) soient invariantes dans

le temps et dans l’espace. Ajoutons que l’échantillon d’observations doit être suffisamment grand

afin d’assurer une bonne représentativité du processus et que les valeurs aberrantes soient retirées,

particulièrement lors d’études d’événements rares.

De ces postulats, trois hypothèses constituent la base du développement de cette méthode. Les

deux premières hypothèses ont été présentées dans le chapitre 1 (hypothèses 1.1 et 1.2), où la pre-

mière énonce qu’il existe une variabilité spatio-temporelle dans la phénologie des FEA qui peut être

expliquée par le biais de descripteurs environnementaux sous-tendant au phénomène. Le modèle

fréquentiel régional proposé sera non-stationnaire puisque les propriétés statistiques de la loi de

probabilité varient dans le temps et dans l’espace. La variabilité spatio-temporelle de la phénolo-

gie des FEA a été vérifiée dans le chapitre précédent. Cette non-stationnarité sera modélisée en

reliant les propriétés statistiques (espérance, variance) de la densité de probabilité aux descripteurs

environnementaux (climat, physiographie) qui évoluent dans le temps et dans l’espace.

L’hypothèse 1.2 énonce qu’une modélisation fréquentielle régionale permettrait d’améliorer la préci-

sion et l’exactitude des estimations comparativement à une modélisation fréquentielle locale. Cette

hypothèse s’appuie majoritairement sur l’apport en volume de données qui permettrait une meilleure

représentativité du phénomène comparativement à une modélisation locale. Bien que la précision

des modèles (régional et local) puisse être évaluée et comparée, l’exactitude demeure cependant

plus difficile à évaluer quantitativement. Elle sera cependant évaluée à titre indicatif seulement en
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comparant les médianes des fréquences d’apparition obtenues pour chaque modèle (régional et lo-

cal) avec la fréquence d’apparition moyenne observée. Nous supposons finalement qu’une potentielle

non-stationnarité des événements algaux soit linéaire. Le choix de cette forme fonctionnelle sera ap-

puyé par une visualisation des moyennes et des coefficients de variation des fréquences d’apparition

par rapport à la covariable.

Hypothèse 9.2. Il existe une corrélation linéaire entre la moyenne et le coefficient de variation

des distributions des variables phénologiques et les covariables environnementales.

9.4 Définition de la densité de probabilité conditionnelle

Nous supposons que les variables à l’étude peuvent être représentées par les distributions Lognor-

male et Gamma. Les fonctions de densité de probabilité de ces distributions sont respectivement:

fLN (x|µ, σ) = 1√
2πσx

e−
(ln x−µ)2

2σ2 (9.3)

fG(x|α, β) = βα

Γ(α)x
α−1e−βx (9.4)

Où x correspond à la variable phénologique. Le choix de ces fonctions est appuyé par les quelque

études portant sur la modélisation de la chl-a qui se sont basées sur ces distributions (par ex.:Wang

et al. (2012)) et par leur simplicité mathématique qui facilite la convergence numérique lorsque

les degrés de liberté sont élevés. Connaissant la covariable C, le modèle définit la relation entre

l’espérance E(x|C) et la variance V ar(x|C) de la fréquence d’apparition comme suit:

E(x|c) = g(C) (9.5)

V ar(x|c) = h(C) (9.6)

Où g(C) et h(C) sont des fonctions à définir. Deux formes fonctionnelles sont testées pour chacune

de ces fonctions : le cas constant et le cas linéaire. L’inspection visuelle de la moyenne et la va-

riance des fréquences d’apparition en fonction de C appuie ce choix méthodologique dans les formes
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fonctionnelles testées.

g(C) = a+ bC (9.7)

h(C) = c+ dC (9.8)

Où p = [a, b, c, d] sont les paramètres des formes fonctionnelles. Le cas constant (stationnarité de

la moyenne) correspond à b = 0 et l’autre cas constant (stationnarité de la variance) correspond

à d = 0. Les formes fonctionnelles sélectionnées dépendent de l’analyse exploratoire des données

qui permet d’explorer le type de relation existant entre une variable donnée et la covariable. Les

relations entre les paramètres de la distribution et la moyenne et variance de la distribution sont

utilisées afin d’exprimer les paramètres des distributions testées. À titre d’exemple, la moyenne

E(x) et la variance V ar(x) de la distribution lognormale sont :

E(x) = eµ+σ2/2 (9.9)

V ar(x) = (eσ2 − 1)e2µ+σ2 (9.10)

En isolant numériquement µ et σ, l’expression des paramètres de la distribution lognormale est :

σ2 = ln(1 + V ar(x)
E(x)2 ) (9.11)

µ = ln(E(x)/
√

1 + V ar(x)
E(x)2 ) (9.12)

L(θ) =
n∏
i=1

f(xi, θ) (9.13)

Le maximum de la fonction de vraisemblance s’obtient en résolvant le système de k équations à k

inconnues suivant:
∂L(θ)
∂θj

= 0, j = 1, ..., k (9.14)

Notons par ailleurs que la qualité de l’estimation repose davantage sur le choix du modèle que sur

le choix de la méthode d’ajustement utilisée. Le modèle fréquentiel le mieux approprié pour chaque

variable sera déterminé par le critère d’information bayésienne (BIC) (Schwarz et al., 1978), qui
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recherche un compromis entre le nombre de paramètres et l’ajustement:

BIC = −2 log(L) + 2k log(N) (9.15)

Où L est la vraisemblance, k le nombre de paramètres et N la taille de l’échantillon. À titre

d’exemple, en exprimant les paramètres de la distribution en fonction de E(x) et V ar(x) qui sont

exprimés par des formes fonctionnelles (voir plus haut), la fonction de log-vraisemblance est définie

comme suit :

lnL(p|xi, Ci) =
n∑
i=1

ln f(xi|p, Ci) (9.16)

9.5 Évaluation du modèle régional

Le modèle régional sera comparé à un modèle local, où la sélection et l’ajustement d’une densité

de probabilité seront également effectuées. La modélisation locale signifie que l’ajustement d’une

densité de probabilité (conditionnelle ou non) sera appliquée sur un milieu récepteur donné, par

exemple le lac Brome. Les périodes de retour 2 ans, 20 ans et 100 ans seront estimées pour chacun

des modèles par le biais de deux méthodes de rééchantillonnage: le bootstrap non-paramétrique

et le bootstrap paramétrique. La première méthode est non-paramétrique et permettra de générer

l’incertitude des temps de retour issus de la variabilité des données d’entrée. La deuxième méthode

est paramétrique et mettra plutôt l’accent sur l’incertitude dans l’estimation des paramètres de la

densité de probabilité conditionnelle. La précision de chacun des modèle sera présentée à titre indi-

catif seulement, en comparant les périodes de retour 2 ans aux fréquences (ou intensités) moyennes

observées sur un lac donné pour une année donnée.

9.6 Hypothèses clés

Un tel modèle contient quelques hypothèses clées incluant: 1) L’ensemble de la structure spatio-

temporelle de la variable phénologique est capturée par la fonction de densité de probabilité condi-

tionnelle. 2) Le champ résiduel du modèle est homoscédastique et indépendant dans le temps et

dans l’espace. Cette hypothèse signifie qu’il faut une répartition spatio-temporelle équidistante avec
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des valeurs manquantes occasionnelles qui seront traitées comme des données manquantes. La ré-

partition de premier ordre et de deuxième ordre sera vérifiée. 3) Il y a absence d’auto-corrélation

spatiale et temporelle. Cette hypothèse sera également vérifiée.

9.7 Sommaire

L’ajustement d’une densité de probabilité à un échantillon nécessite avant tout une analyse ex-

ploratoire des données, puis par une vérification (et validation) des hypothèses d’ajustement. Nous

pouvons par la suite considérer un échantillon d’observations indépendantes et identiquement dis-

tribuées. Puisque l’analyse fréquentielle permet de produire la distribution des probabilités d’une

variable donnée (par ex: fréquence, intensité), elle permet de connaître la probabilité d’apparition

d’une FEA à une période donnée avec une fréquence ou une intensité donnée, permettant de mieux

planifier les activités de surveillance et de gestion. Notons qu’une analyse fréquentielle multivariée

ou par copule a été considérée. Cependant, l’analyse descriptive des données phénologiques présen-

tée à la section précédente n’a pas permis de montrer une corrélation évidente entre les variables

phénologiques. La fréquence d’apparition et la date de début de l’événement montrent la plus im-

portante corrélation avec un coefficient de détermination à 0.436. Dans une moindre mesure, une

analyse multivariée pourrait être effectuée entre ces deux variables.

Les différentes variables physiographiques, climatiques et anthropiques sont décrites via l’utili-

sation d’une covariable représentant la variable canonique U , issue d’une analsye canonique des cor-

rélations. Les modèle final sélectionné intègrera cette covariable qui elle, décrie la non-stationnarité

spatio-temporelle des variables phénologiques. La covariable ainsi intégrée au modèle définira les

relations entre celle-ci, qui représente les descripteurs environnementaux, et les moments théoriques

(ordre 1 (espérance), et centré d’ordre 2 (variance)) des variables phénologiques. Notons qu’étant

donné la complexité du modèle, il est important d’établir un bon compromis entre le nombre de

covariables utilisées et le nombre de cofonctions testées car celles-ci sont liées au nombre total de

paramètres du modèle. En tout, 2 densités X 2 moments X 1 covariable X 2 formes fonctionnelles

= 8 modèles seront ajustés pour chaque variable phénologique étudiée (fréquence et intensité).





Chapitre 10

Résultats

10.1 Analyse de la structure spatio-temporelle

Dans cette section, la répartition spatio-temporelle des événements (propriétés de premier ordre)

et leur niveau d’interaction entre eux (propriétés de deuxième ordre) sont évalués. Rappelons que

la base de données utilisée dans le cadre de cette étude est spatio-temporellement discrète (Diggle,

2013). De plus, la dimension temporelle est constante dans l’espace, c’est-à-dire que le nombre

d’années d’étude pour chaque lac est le même (17 ans de données) à quelques exceptions près

en raison de valeurs aberrantes qui ont été retirées de la base de données. Ainsi, nous supposons

a priori que les dimensions spatiale et temporelle seront séparables de premier ordre. Notons que

lorsqu’elles ne sont pas séparables, une analyse de la structure spatio-temporelle est complémentaire

à une analyse de la structure spatiale et de la structure temporelle.

D’abord, une analyse de la répartition spatiale et temporelle de premier ordre est nécessaire

à la validation de l’homoscédasticité des résidus qui nécessite que la distribution des données soit

équidistante spatialement. Notons que puisque la dimension temporelle représente des valeurs an-

nuelles de fréquences ou d’intensités, la répartition des données est équidistante temporellement et

n’est donc pas présentée. Une visualisation de la localisation des lacs permet d’établir une première

validation qualitative de la répartition des lacs à l’étude qui doit être issue d’un processus aléatoire.

La figure 10.1 présente la répartition des centroides des lacs sur la région d’étude. La région d’étude

représente l’ensemble des zones de gestion intégrée de l’eau par bassin versant. À l’exception de
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la région gaspésienne, la répartition des centroides semble être issue d’un processus aléatoire. La

Figure 10.1 – Répartition spatiale des centroides des lacs (points) en fonction de la latitude et de la
longitude sur la région d’étude (contour noir). Le gradient de couleur reflète le nombre de lacs présents
dans une région donnée.

figure 10.2 présente la fonction K de Ripley standardisée, L(h) =
√

K(h)
π − r, où L(h) est positif

lorsqu’il y a une agrégation et négatif lorsqu’il y a une dispersion à une distance euclidienne de h. La

fonction calculée sur les points sans pondération indique l’intensité d’agrégation associée aux seuls

emplacements des lacs. Les résultats pondérés indiquent l’intensité d’agrégation ou de dispersion

supplémentaire ajoutée par la prise en compte de la fréquence d’apparition des FEA. Les valeurs

L observées sont plus grandes que 0 jusqu’à une distance d’environ 75 km. Cette distance est en

partie expliquée par le polygone de la région d’étude utilisé dans le calcul de la fonction de Ripley.

En observant la répartition des lacs à la figure 10.1, l’inclusion de la région gaspésienne induit une

hausse dans l’estimation de la distance euclidienne entre des lacs localisés dans cette région et ceux

localisés sur la Côte-Nord, la fonction utilisée pour estimer la fonction L ne prend pas en charge la

non-convexité du polygone représentant la région d’étude. Afin de répondre en totalité à l’hypothèse
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d’homoscédasticité des résidus, nous pourrions dans une telle situation sélectionner aléatoirement

un sous-échantillon de lacs répondant au critère de répartition complètement aléatoire, mais dans

le cadre de cette étude, nous considérons que la répartition des lacs répond au critère de répartition

aléatoire en considérant la concavité de la région d’étude. Les répartitions spatiales d’ordre 2 de la

Figure 10.2 – Fonctions L(h) pondérés et non-pondérés en fonction de la distance euclidienne h des
lacs à l’étude.

fréquence et de l’intensité des FEA sont présentées aux figures 10.3 et 10.4 respectivement (éten-

due et début présentées à l’annexe E). On remarque une hétérogénéité évidente dans la fréquence

d’apparition et l’intensité des événements sur la région d’étude. Cette hétérogénéité sera prise en

compte dans le modèle en intégrant une non-stationnarité spatio-temporelle issue des descripteurs

environnementaux qui varient dans le temps et dans l’espace.

L’auto-corrélation spatiale est vérifiée par un test d’hypothèse paramétrique issu de la statis-

tique d’indice global de Moran qui mesure simultanément l’auto-corrélation selon la localisation des

lacs et selon les valeurs d’entité (fréquence, intensité, etc.). Le test d’hypothèse est le suivant:
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Figure 10.3 – Répartition spatiale de la fréquence des FEA sur la région d’étude.

H0: La distribution spatiale des valeurs d’entité est le résultat d’un processus aléatoire.

H1: (Score positif) La distribution spatiale fait l’objet d’une dispersion spatiale plus importante que

si les processus sous-jacents étaient aléatoire. (Score négatif) La distribution spatiale des valeurs

d’entité fait l’objet d’une agrégation spatiale plus importante que si les processus spatiaux sous-

jacents étaient aléatoire.

Les résultats du test sur la fréquence d’apparition (figure 10.5) montrent que le rejet de l’hypo-

thèse nulle n’est pas possible sous 95% de certitude. La fréquence d’apparition sur le territoire est

ainsi issue d’un processus aléatoire à 95% de certitude (p-value=0.055590). Ce même test a été

effectué sur les autres variables phénologiques (l’intensité à la figure 10.6, l’étendue et le début à

l’annexe E), où les résultats obtenus montrent qu’il y a présence d’auto-corrélation pour les va-

riables d’intensité et de date de début d’épisodes. Ainsi, un rééachantillonnage aléatoire des lacs a
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Figure 10.4 – Répartition spatiale de l’intensité des FEA sur la région d’étude.

été effectué pour ces deux variables afin d’assurer l’indépendance des données d’entrée au modèle

régional fréquentiel.
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Figure 10.5 – Répartition spatiale de la fréquence des FEA sur la région d’étude.

Figure 10.6 – Test d’autocorrélation spatiale sur l’intensité maximale.

10.2 Calage du modèle

Les descripteurs environnementaux en lien avec la phénologie des FEA ont été soulevés à la

section précédente. L’ACC a d’ailleurs permis d’identifier les variables phénologiques les plus cor-
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rélées, celles-ci étant la fréquence et l’intensité. Également, afin de réduire la dimensionnalité des

données d’entrée et de permettre de réduire le nombre de paramètres d’ajustement liés aux descrip-

teurs environnementaux, une analyse canonique des corrélations a été appliquée entre les variables

phénologiques à l’étude et les variables environnementales liées à l’aléa structurel des FEA. Les va-

riables environnementales sélectionnées ont montré une corrélation avec les variables phénologiques

de R > |0.3| et ne sont pas colinéaires entre elles:

Tableau 10.1 – Variables phénologiques et leur corrélation avec les variables environnementales.

Fréquence Intensité
Degrés-jour Température moyenne
(R=0.61) (R=-0.47)
Précipitation
annuelle

Précipitation
annuelle

(R=-0.30) (R=-0.43)
Urbanisation Périmètre du lac
(R=0.30) (R=0.54)
Forêt Périmètre du bassin
(R=-0.33) (R=0.46)
Agriculture
(R=0.30)

Le lecteur peut se référer à la section précédente pour une description détaillée de ces des-

cripteurs. Notons que les résultats qui suivront issus du calage, des exemples d’application et des

simulations sont présentés pour la fréquence d’apparition uniquement. Le vecteur U résultant de

l’analyse canonique des corrélations sur ces données correspond à la covariable reflétant les caracté-

ristiques physiographiques et climatiques sur le lac et son bassin versant. Afin de mieux visualiser

la dépendance de cette covariable par rapport à la fréquence d’apparition, les valeurs de covariable

ont été divisées en classes de valeurs. Les figures 10.7 et 10.8 présentent les moyennes et écart-

types de la fréquence et l’intensité en fonction des valeurs de covariable pour ces différentes classes

(étendue et début présentées à l’annexe E). La figure montre que la fréquence d’apparition diminue

linéairement en fonction de la variable canonique, et que l’écart-type ne montre pas de tendance

particulière. Quoique moins prononcée, la moyenne d’intensité semble montrer une tendance dé-

croissante linéaire en fonction de la variable canonique, alors que l’écart-type ne montre pas de

tendance particulière. Ces considérations supportent le choix des fonctions testées qui décrivent la

relation entre la moyenne, la variance et la covariable.
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Figure 10.7 – Moyennes et écart-types de la variation des fréquences d’apparition de FEA pour chaque
classe de valeurs de la covariable.

Au total, 8 modèles ont été ajustés sur les variables phénologiques de la fréquence d’apparition,

de même pour l’intensité. Les tableaux 10.2 et 10.3 présentent les valeurs de log-vraisemblance et

les critères d’information obtenus sur l’ajustement des fréquences d’apparition et de l’intensité à ces

8 modèles. Le critère d’information d’Akaike (AIC) et le critère d’information Bayésien (BIC) sont

des mesures de la qualité d’un modèle statistique à ajuster des données. Les modèles présentant une

fonction de la moyenne linéaire et une fonction de la variance constante correspondent aux modèles

avec les critères d’information les plus faibles.

Le lac Brome, la Baie Missiquoi, le lac Aylmer et le lac Saint-Jean ont été sélectionnés à titre

d’exemple comparatif des résultats obtenus avec un modèle calé localement sur chacun de ces milieux

récepteurs. Les 8 modèles ont été ajustés pour chacun des lacs, en considérant une potentielle non-

stationnarité temporelle. Notons que ces résultats sont présentés à titre indicatif seulement, puisque
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Figure 10.8 – Moyennes et écart-types de la variation d’intensité (ln[mgL−1]) de FEA pour chaque
classe de valeurs de la covariable.

la taille d’échantillons utilisée est faible. Les résultats des ajustements sont présentés aux tableaux

ci-dessous, où chaque modèle sélectionné est présenté en caractère gras.



114

Tableau 10.2 – Log-vraisemblances des modèles testés sur la fréquence de FEA en considérant une
dépendance linéaire sur la covariable environnementale. Le modèle sélectionné est présenté en caractère
gras.

Distribution Fonction moyenne
Fonction

Paramètres Log V AIC BICvariance
Log-Normal Éq. 9.7, b=0 Éq. 9.8, d=0 2 -4.85E+04 9.70E+04 9.71E+04

Éq. 9.8 3 -3.07E+04 6.15E+04 6.15E+04
Éq. 9.7 Éq. 9.8, d=0 3 -2.80E+04 5.60E+04 5.61E+04

Éq. 9.8 4 -2.80E+04 5.59E+04 5.60E+04
Gamma Éq. 9.7, b=0 Éq. 9.8, d=0 2 -5.00E+04 1.00E+05 1.00E+05

Éq. 9.8, d=0 3 -3.00E+04 6.00E+04 6.00E+04
Éq. 9.7 Éq. 9.8, d=0 3 -2.81E+04 5.63E+04 5.63E+04

Éq. 9.8 4 -2.81E+04 5.63E+04 5.63E+04

Tableau 10.3 – Log-vraisemblances des modèles testés sur l’intensité de FEA en considérant une
dépendance linéaire sur la covariable environnementale. Le modèle sélectionné est présenté en caractère
gras.

Distribution Fonction moyenne Fonction
variance Paramètres Log V AIC BIC

Log-Normal Constante Constante 2 -2.69E+04 5.38E+04 5.38E+04
Linéaire 3 -1.35E+04 2.69E+04 2.70E+04

Linéaire Constante 3 -1.19E+04 2.38E+04 2.39E+04
Linéaire 4 -9.90E+03 1.98E+04 1.99E+04

Gamma Constante Constante 2 -2.52E+04 5.04E+04 5.04E+04
Linéaire 3 -1.34E+04 2.68E+04 2.69E+04

Linéaire Constante 3 -1.20E+04 2.40E+04 2.40E+04
Linéaire 4 -9.86E+03 1.97E+04 1.98E+04
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Tableau 10.4 – Log-vraisemblances des modèles locaux testés sur la fréquence de FEA en considérant
une dépendance linéaire dans le temps. Les modèles sélectionnés sont présentés en caractère gras.

Modèle local - Lac Brome

Distribution
Fonction Fonction

Paramètres Log V AIC BICmoyenne variance
Log-Normal Constante Constante 2 -5.47E+01 1.13E+02 1.21E+02

Linéaire 3 -5.49E+01 1.18E+02 1.33E+02
Linéaire Constante 3 -5.18E+01 1.10E+02 1.21E+02

Linéaire 4 -5.20E+01 1.10E+02 1.21E+02
Gamma Constante Constante 2 -5.47E+01 1.13E+02 1.21E+02

Linéaire 3 -5.66E+01 1.19E+02 1.30E+02
Linéaire Constante 3 -5.45E+01 1.15E+02 1.26E+02

Linéaire 4 -5.65E+01 1.19E+02 1.30E+02

Modèle local - Baie Missiquoi

Distribution
Fonction Fonction

Paramètres Log V AIC BICmoyenne variance
Log-Normal Constante Constante 2 -5.59E+01 1.16E+02 1.23E+02

Linéaire 3 -5.59E+01 1.20E+02 1.34E+02
Linéaire Constante 3 -5.24E+01 1.11E+02 1.22E+02

Linéaire 4 -5.22E+01 1.12E+02 1.27E+02
Gamma Constante Constante 2 -5.60E+01 1.16E+02 1.23E+02

Linéaire 3 -5.59E+01 1.18E+02 1.29E+02
Linéaire Constante 3 -5.58E+01 1.18E+02 1.29E+02

Linéaire 4 -5.55E+01 1.17E+02 1.28E+02

Modèle local - Lac Aylmer

Distribution
Fonction Fonction

Paramètres Log V AIC BICmoyenne variance
Log-Normal Constante Constante 2 -5.20E+01 1.08E+02 1.15E+02

Linéaire 3 -5.18E+01 1.12E+02 1.26E+02
Linéaire Constante 3 -5.19E+01 1.10E+02 1.21E+02

Linéaire 4 -5.19E+01 1.12E+02 1.26E+02
Gamma Constante Constante 2 -5.25E+01 1.09E+02 1.16E+02

Linéaire 3 -1.02E+02 2.10E+02 2.21E+02
Linéaire Constante 3 -5.07E+01 1.07E+02 1.18E+02

Linéaire 4 -9.99E+01 2.06E+02 2.17E+02
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Tableau 10.5 – Log-vraisemblances des modèles locaux testés sur l’intensité de FEA en considérant
une dépendance linéaire dans le temps. Les modèles sélectionnés sont présentés en caractère gras.

Modèle local - Lac Brome
Distribution Fonction M Fonction C Paramètres Log V AIC BIC
Log-Normal Constante Constante 2 -1.16E+02 2.36E+02 2.43E+02

Linéaire 3 -1.16E+02 2.40E+02 2.54E+02
Linéaire Constante 3 -1.16E+02 2.38E+02 2.49E+02

Linéaire 4 -1.16E+02 2.40E+02 2.54E+02
Gamma Constante Constante 2 -1.18E+02 2.41E+02 2.48E+02

Linéaire 3 -1.18E+02 2.43E+02 2.54E+02
Linéaire Constante 3 -1.18E+02 2.43E+02 2.54E+02

Linéaire 4 -1.18E+02 2.43E+02 2.54E+02

Modèle local - Baie Missiquoi
Distribution Fonction M Fonction C Paramètres Log V AIC BIC
Log-Normal Constante Constante 2 -1.46E+02 2.95E+02 3.02E+02

Linéaire 3 -1.46E+02 2.99E+02 3.14E+02
Linéaire Constante 3 -1.45E+02 2.95E+02 3.06E+02

Linéaire 4 -1.45E+02 2.97E+02 3.12E+02
Gamma Constante Constante 2 -1.44E+02 2.92E+02 2.99E+02

Linéaire 3 -1.44E+02 2.94E+02 3.05E+02
Linéaire Constante 3 -1.43E+02 2.92E+02 3.03E+02

Linéaire 4 -1.43E+02 2.91E+02 3.02E+02

Modèle local - Lac Aylmer
Distribution Fonction M Fonction C Paramètres Log V AIC BIC
Log-Normal Constante Constante 2 -1.21E+02 2.45E+02 2.53E+02

Linéaire 3 -1.21E+02 2.49E+02 2.64E+02
Linéaire Constante 3 -1.21E+02 2.47E+02 2.58E+02

Linéaire 4 -1.21E+02 2.49E+02 2.64E+02
Gamma Constante Constante 2 -1.21E+02 2.46E+02 2.53E+02

Linéaire 3 -1.21E+02 2.48E+02 2.59E+02
Linéaire Constante 3 -1.21E+02 2.48E+02 2.59E+02

Linéaire 4 -1.21E+02 2.48E+02 2.59E+02
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10.3 Application du modèle

Le modèle régional ajusté sur la fréquence d’apparition des FEA a été comparé à des modèles

locaux qui ont été ajusté par lacs. Quatre lacs ont été sélectionnés pour cette comparaison: le lac

Brome, la baie Missiquoi, le lac Aylmer et le lac Saint-Jean. Ces lacs présentent des classes de

niveaux trophiques différentes et des caractéristiques physiographiques et climatiques variées. Les

figures 10.9, 10.10, 10.11 et 10.12 présentent les temps de retours aux 2 ans estimés par les 2 modèles.

1000 itérations de bootstrap non-paramétrique ont été appliqués afin de capter l’incertitude sur les

données d’entrée aux modèles. Notons que les simulations via la méthode bootstrap paramétrique

donnent des résultats similaires et ont ainsi été mises de côté par soucis de concision. Les meilleurs

modèles locaux ajustés sur les données présentent tous une non-stationnarité temporelle, d’où la

tendance positive du temps de retour sur les figures. Le modèle régional capte beaucoup plus la

variabilité spatio-temporelle dans les temps de retour. On constate une nette amélioration dans la

précision de l’estimation par le modèle régional pour l’ensemble des lacs comparés. L’exactitude

d’estimation est difficilement quantifiable, mais les temps de retours aux 2 ans ont été comparés aux

fréquences moyennes qui ont été observés sur lac donné à une année donnée. Le tableau 10.6 pré-

sente des statistiques comparatives entre les deux modèles. Une définition détaillée des statistiques

calculées est présentée ci-dessous:

1. Étendue: Moyenne annuelle des écarts entre le 95e percentile et le 5e percentile des simulations

bootstrap de la fréquence d’apparition.

2. Écart-type: Moyenne annuelle de la racine carré de la variance des simulations bootstrap de

la fréquence d’apparition.

3. Biais absolu moyen ou mesure d’asymétrie (à titre indicatif seulement): Moyenne annuelle des

biais absolus entre la médiane des temps de retours estimée et la moyenne observée.

4. Biais absolu maximal ou mesure d’asymétrie (à titre indicatif seulement):Moyenne annuelle

de la valeur maximale des biais absolu entre les simulations bootstrap des temps de retour

estimée et la moyenne observée.

5. RMSE (à titre indicatif seulement): Écart quadratique moyen entre la médiane des temps de

retour estimée et la moyenne observée.

6. RMSE maximal (à titre indicatif seulement): Écart quadratique moyen entre la médiane des

temps de retour ayant le biais absolu le plus élevé et la moyenne observée.
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Figure 10.9 – Simulations bootstraps non-paramétriques des retours aux 2 ans des fréquences annuelles
du lac Saint-Jean estimés par le modèle local (haut) et le modèle régional (bas).

Le modèle régional permet une estimation plus précise dans l’estimation, où l’étendue et l’écart-type

sont moins élevés que les modèles locaux. Le modèle régional présente également des biais et RMSE

un peu plus faibles que les modèles locaux, supposant ainsi que l’exactitude dans l’estimation semble

bonne, mais une quantification de cette exactitude n’est pas possible. Un exemple plus détaillée de

simulations des temps de retours 2 ans obtenus sur le lac Brome en 2000 est présenté à la figure 10.13.

On constate encore un fois une meilleure exactitude dans l’estimation. Bien que la figure compare

la valeur médiane à la valeur moyenne observée, on constate tout de même que l’estimation est

potentiellement assez précise.

Des simulations de la fréquence d’apparition à des horizons futurs ont été calculées par le biais

de scénarios climatiques futures fournies par l’organisme Ouranos (agr, version 4.2.3 du modèle cli-

matique régional canadien). Cet organisme propose des projections climatiques régionales à haute

résolution telles que la précipitation totale et la température moyenne sur l’ensemble de l’Amé-
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Figure 10.10 – Simulations bootstraps non-paramétriques des retours aux 2 ans des fréquences an-
nuelles du lac Aylmer estimés par le modèle local (haut) et le modèle régional (bas).

rique du Nord en continu jusqu’en 2100. Le lac Brome a été sélectionné pour cette analyse. La

tuile utilisée, qui représente une région de longueur approximative de 45km, couvre le lac Brome

et son bassin versant (figure 10.14). Les degrés-jour cyanobactériens ont été calculés via les tem-

pératures moyennes journalières simulées jusqu’à 2100. Notons que les degrés-jour cyanobactériens

sont calculées à partir d’un seuil de croissance de la biomasse algale égal à 20°C. Les simulations

considèrent ainsi une non-stationnarité temporelle des degrés-jour et une stationnarité temporelle

des autres descripteurs environnementaux comme l’occupation du terrtioire. Notons cependant que

des simulations intégrant à la fois une non-stationnarité du climat et de la physiographie seraient

possible. La figure 10.15 présente les simulations des fréquences annuelles estimées jusqu’à 2100. On

constate évidemment une hausse des fréquences annuelles à travers le temps. En période de réfé-

rence, le lac Brome présente en moyenne 29 jours annuels d’événements algaux, qui sera de 40 jours

annuels sur l’horizon 2050 (2041-2060) et de 48 jours annuels sur l’horizon 2090 (2081-2010). Ainsi,
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Figure 10.11 – Simulations bootstraps non-paramétriques des retours aux 2 ans des fréquences an-
nuelles du lac Brome estimés par le modèle local (haut) et le modèle régional (bas).

le modèle prévoit une hausse de 65% des fréquences d’apparition de FEA sur le lac Brome d’ici l’ho-

rizon 2090. La relation linéaire entre les événements moyens et les degrés-jours (autres descripteurs

environnementaux fixés à stationnaires) est présentée dans le graphique du bas de la figure 10.15.

Une hausse annuelle d’environ 104 degrés-jour augmente de un jour le nombre d’événéments algaux

annuels. Cet exemple d’application du modèle est possible grâce à l’obtention des simulations du

climat où leur localisation coincide avec celle du lac Brome, un des lacs à l’étude. D’autres analyses

seraient possibles avec l’obtention de simulations climatiques localisées sur d’autres régions de la

zone d’étude.
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Figure 10.12 – Simulations bootstraps non-paramétriques des retours aux 2 ans des fréquences an-
nuelles de la Baie Missisquoi estimés par le modèle local (haut) et le modèle régional (bas).
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Tableau 10.6 – Statistiques comparatives des temps de retour 2 ans obtenus par le modèle régional et
le modèle local. Les biais absolus et les RMSE sont présentés à titre indicatif seulement.

Lacs Statistiques Régional Local

Missisquoi Étendue 1.21 5.74
Écart-type 0.36 1.80
Biais absolu Moyen 4.78 4.45

Maximal 5.73 7.36
RMSE Moyen 5.59 5.74

Maximal 6.47 8.54

Brome Étendue 0.75 5.39
Écart-type 0.24 1.68
Biais Moyen 3.14 4.21

Maximal 3.54 6.80
RMSE Moyen 3.67 5.21

Maximal 4.01 7.36

Aylmer Étendue 0.40 5.48
Écart-type 0.13 1.68
Biais absolu Moyen 2.97 4.06

Maximal 3.17 6.93
RMSE Moyen 3.47 5.38

Maximal 3.68 7.75

Saint-Jean Étendue 0.87 5.35
Écart-type 0.27 1.74
Biais absolu Moyen 2.98 3.78

Maximal 3.66 6.43
RMSE Moyen 3.64 4.38

Maximal 4.19 6.94
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Figure 10.13 – Temps de retour 2 ans de la fréquence d’apparition annuelle de FEA sur le lac Brome
en 2000 estimés par le modèle local (haut) et le modèle régional (bas).
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Figure 10.14 – Localisation de la tuile (rouge) d’où proviennent les simulations climatiques futures par
Ouranos. Le lac Brome et son bassin versant (polygone blanc) sont inclus à l’intérieur de cette région.
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Figure 10.15 – Fréquence annuelle future du lac Brome présentée en fonction du temps (haut), de la
covariable environnementale (milieu) et des degrés-jour cyanobactériens.
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10.4 Sommaire

Ce chapitre présente un modèle fréquentiel régional permettant d’estimer la probabilité d’occur-

rence de la phénologie des FEA en fonction des descripteurs environnementaux prévalant sur le lac et

son bassin versant. Un tel modèle permet d’estimer explicitement la prédisposition d’un plan d’eau

donné au développement d’une FEA, et ce, en fonction des descripteurs environnementaux prévalant

sur le bassin versant du plan d’eau. Il permet également d’estimer la probabilité d’apparition des

FEA dans un plan d’eau pour lequel on ne dispose que des données sur les caractéristiques de son

bassin versant et peu ou pas de données sur l’historique d’occurrence des FEA. En plus de permettre

l’estimation de la probabilité d’occurrence des FEA par le biais de descripteurs environnementaux,

il permet ainsi d’estimer la prédisposition d’un lac à développer des fleurs d’eau d’algues sur un

lac non jaugé ou qui ne soit pas observable par le capteur MODIS. À titre d’exemple, il serait fort

intéressant de projeter vers le passé la phénologie des FEA lors de la crise des algues bleu-vert en

2007 au lac Saint-Charles afin d’évaluer si le modèle simule la hausse observée durant cette année.

Le modèle présente une meilleure précision que lors de l’utilisation de modèles calés localement sur

un lac. Quoiqu’il s’avère difficile de quantifier l’exactitude du modèle, une comparaison effectuée à

titre indicatif entre le temps de retour 2 ans de la fréquence d’apparition et la fréquence moyenne

observée montrent des biais et des RMSE comparables aux modèles locaux. Notons que pour un

lac donné, par exemple le lac Brome, l’estimation des quantiles de temps de retour était calculée

en excluant ce lac de la base de données qui a servie au calage du modèle. Des simulations de la

fréquence d’apparition future de FEA sur le lac Brome ont été estimées par le biais de ce modèle et

de simulations du climat futur fournies par Ouranos. La fréquence annuelle augmenterait ainsi de

29 jours (2000-2016) à 48 jours sur l’horizon 2090, où la hausse d’un événement algal annuel est lié

à une hausse d’environ 104 degrés-jour cyanobactériens.

Le modèle fréquentiel régional a été mis en application dans le cadre de l’étude de l’occurrence

des FEA sur les lacs du Québec méridional, mais peut être utilisé pour d’autres études où la pro-

blématique majeure réside dans le manque de données qui limite la modélisation rigoureuse du

phénomène, et où l’on souhaite estimer la probabilité d’occurrence d’un phénomène. L’utilisation

d’un tel modèle inclut évidemment des hypothèses-clés qui sont importantes à rappeler. Puisqu’au-

cun modèle n’est parfait, il existe évidemment une part de la structure spatio-temporelle qui n’est

pas modélisée par la fonction de densité de probabilité conditionnelle, mais nous supposons que



Chapitre 10. Résultats 127

la majeure part de l’aléa structurel des FEA est capturée par le modèle fréquentiel régional non-

stationnaire. Ensuite, une hypothèse à émettre mais qui peut également être validée statistiquement

stipule que le champ résiduel du modèle est homoscédastique et indépendant. Ajoutons à cela l’ab-

sence d’auto-corrélation des données, où celle-ci peut être également vérifiée et, dans des cas où il

y a auto-corrélation spatiale ou temporelle, peut être modélisée.





Cinquième partie

CONCLUSION
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Conclusion

L’objectif principal de la thèse était de développer un modèle statistique permettant d’estimer

la prédisposition des lacs québécois à développer des FEA en fonction des caractéristiques physio-

graphiques et climatiques du lac et de son bassin versant. Trois objectifs spécifiques ont été définis:

(i) le développement d’une procédure semi-automatisée d’estimation de la phénologie des FEA; (ii)

l’établissement d’un portrait régional de l’occurrence des FEA au Québec et de leur lien avec des

descripteurs environnementaux; et (iii) la modélisation de l’aléa structurel (déf. 1.1) des FEA. Les

prochaines sections présentent un retour sur les principaux résultats obtenus (sections 11.1.1, 11.1.2

et 11.1.3), un sommaire des retombées scientifiques apportées (section 11.2) et une proposition

d’axes de recherche à investiguer (section 11.3).

11.1 Résumé des principaux résultats

11.1.1 Partie II

Une procédure semi-automatisée d’estimation de la phénologie des FEA à l’échelle du lac a été

développée et est opérationnelle sur les images satellitaires issues du capteur MODIS. Cette pro-

cédure, spécifiquement développée pour les milieux lacustres, intègre d’abord (i) le téléchargement

des produits satellitaires MODIS. Ensuite, (ii) le prétraitement des images est effectué, ce dernier

incluant une mise à l’échelle, une correction atmosphériques, une désagrégation spatiale des bandes

3-7 de 500 m à 250 m puis une conversion des images binaires en fichiers d’extension .PIX. (iii) Les
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pixels de terre et les pixels mixtes sont ensuite masqués, d’une part afin de réduire l’incertitude du

signal spectral en bordure des plans d’eau causée par des éléments hétérogènes tels que le fond du

lac, les quais et les embarcations de plaisance, et d’autre part afin de cibler uniquement les pixels

d’eau dans l’estimation de la chl-a, ce qui optimise considérablement le temps de calcul. (iv) Le cou-

vert nuageux est masqué afin de permettre une estimation de la concentration en chl-a adéquate. (v)

La concentration en chl-a est ensuite estimée à l’échelle du pixel puis (vi) les résultats sont extraits

en format tabulaires. (vii) Les variables phénologiques sont finalement calculées à l’échelle du lac.

L’algorithme de détection du couvert nuageux était essentiel dans la mise en place d’un système

semi-automatisé d’estimation de la concentration en chl-a en temps quasi-réel. Ce masque performe

beaucoup mieux en milieux lacustre et fluvial que les produits déjà disponibles pour le capteur

MODIS à la même résolution spatiale, entre autre de par ses erreurs de commission plus faibles,

celles-ci ayant tendances à générer une surestimation de la concentraiton en chl-a. De plus, sa

résolution spatiale à 250 m améliore la précision et l’ampleur de données exploitables dans le cadre

d’un suivi de la qualité de l’eau sur des plans d’eau de petite à moyenne taille. Les variables

phénologiques générées de la procédure semi-automatisée montrent que pour l’ensemble des lacs

à l’étude, la fréquence médiane d’apparition est de 15 jours par année, l’intensité médiane est de

110 µg chl-a L−1 et l’étendue médiane est de 19 % de la superficie du lac.

La procédure d’estimation phénologique présente des résultats réalistes et dont les résultats de

quelques lacs ont pu être comparés et validés à des résultats issus de la littérature. L’ensemble

de la procédure de calcul après le téléchargement des produits MODIS prend en moyenne 5-15

minutes sur un processeur Intel Core i5 à 8 Gig de mémoire vive pour une image journalière. Les

produits MODIS sont accessibles journalièrement avec un délai moyen de quelques heures après le

passage du satellite. Cette procédure peut évidemment être ajustée à d’autres types de produits

satellitaires. L’ajustement devra alors inclure alors un recalage de l’algorithme d’estimation de la

chl-a et de l’algorithme de masque de nuage avec les bandes spectrales du produit satellitaire utilisé.

La procédure d’estimation phénologique pourrait être sujette à une amélioration. D’abord, la région

d’étude est très vaste et est localisée à des latitudes élevées (44◦ - 50◦ Nord) où règnent deux types

de climat (continental humide et subarctique). Les milieux lacustres seront ainsi partiellement ou

totalement gelés au courant de l’hiver, et la date de dégel total du courvert de glace dépend, entre

autre, de la latitude où le lac est situé. Il est nécessaire de connaître cette date de même que la date

du premier gel d’un lac afin que l’algorithme d’estimation de la concentration en chl-a soit appliqué
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en période de dégel complet uniquement. La procédure pourrait ainsi être améliorée en intégrant,

par exemple, un algorithme de détection du couvert de glace. De plus, notons que la procédure de

désagrégation nécessite une mise à jour afin qu’elle puisse exploiter les produits MODIS datant de

2017 et plus.

11.1.2 Partie III

Cette partie porte sur la dynamique spatio-temporelle des FEA sur 580 lacs du Québec méridio-

nal entre 2000 et 2016, et présente la caractérisation de leurs liens potentiels avec des descripteurs

physiographiques, morphologiques et climatiques prévalant sur les lacs et leur bassin versant. Les

résultats montrent des tendances réalistes et logiques, qui valident l’utilité de cette approche per-

mettant d’analyser l’état trophique des lacs et d’établir des liens avec l’évolution historique du

bassin versant et du climat. À titre d’exemple, les données montrent l’augmentation attendue de

l’importance des FEA (exprimée par la fréquence, l’étendue ou l’intensité) du nord au sud et de

l’est vers l’ouest, ainsi qu’une apparition plus hâtive au sud et à l’ouest de la région d’étude. Ces

tendances spatiales avaient été remarquées durant les dernières décennies par le MELCC (2000;

2002; 2014c) et sont généralement localisées sur les secteurs fortement urbanisés ou agricoles. On

remarque également une plus grande étendue du phénomène pour les lacs situés dans le corridor

entre 74 et 76°W s’étalant du sud-ouest de Montréal jusqu’au Mont-Tremblant, une région de forte

villégiature. De plus, cette approche permet de mettre en évidence l’augmentation temporelle du

phénomène entre 2000 et 2016 tel qu’obtenu par Winter et al. (2011) de 1994 à 2009 en Ontario, et

infirmant l’hypothèse que cette tendance serait attribuée à une augmentation de l’attention portée

au phénomène. De manière générale, cette étude permet de quantifier les tendances phénologiques

dans le temps et en fonction des caractéristiques environnementales, alimentant ainsi les modèles

prédictifs (par ex.: Cremona et al. (2017)).

Les résultats indiquent qu’il existe une différence de 37 jours dans la date de première apparition

des FEA sur le territoire à l’étude, ce délai pouvant être exploité dans le cadre d’un "space-for-

time substitution" afin d’évaluer la réponse des lacs au climat futur à ces latitudes (Pickett, 1989;

Blois et al., 2013). Les tendances temporelles observées sur une période de 17 ans démontrent

l’importance de cette problématique dans un contexte d’expansion des populations survenant en

parallèle au réchauffement climatique, une question particulièrement préoccupante dans un pays
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qui compte plus d’un million de milieux lacustres sur son territoire (Pick, 2016). Entre 2000 et

2016, on constate une augmentation de la fréquence d’apparition des FEA et une apparition de plus

en plus hâtive au début de l’été. Il est probable que ces changements surviennent en réponses aux

changements climatiques ou encore aux changements dans l’occupation du territoire à travers la

période d’étude. L’effet direct d’une hausse des températures de l’air est une diminution du temps

d’englacement. Une saison estivale plus longue et chaude augmente la température de l’eau en

surface et la stratification thermique des milieux lacustres (Dibike et al., 2011; Bartosiewicz et al.,

2019b). En zone tempérée, la fonte plus hâtive du couvert de glace et le devancement de la saison de

croissance pourraient expliquer le devancement de l’apparition des FEA, ces conditions (température

de l’eau, stabilité verticale) favorisant la croissance des communautés phytoplanctoniques en milieux

eutrophes (Kraemer et al., 2017; Bartosiewicz et al., 2019a).

La morphologie du plan d’eau et celle de son bassin versant jouent un rôle prépondérant dans

la variabilité spatiotemporelle de la fréquence, de l’intensité et du début des FEA, particulièrement

la superficie totale du lac et celle du bassin versant, où cette dernière se réfère directement à la

capacité de stockage d’éléments nutritifs. La superficie forestière explique fortement la variabilité

spatiotemporelle des variables phénologiques, mais cette variable porte en partie l’empreinte de la

taille du bassin versant. En deuxième lieu, la superficie en zones urbanisées est le paramètre physio-

graphique expliquant le plus la variabilité spatiotemporelle des variables phénologiques. L’ampleur

des milieux urbanisés est directement proportionnelle à la fréquence et l’intensité des évènements sur

le bassin versant. Bien qu’il soit connu que l’enrichissement en P et en N dans les milieux lacustres

soient des facteurs clés à la prolifération des FEA, les sources responsables de leur augmentation en

fréquence, en intensité et en étendue sont encore très suggestives. Les résultats de l’ACC montrent

que les sources de contamination diffuse provenant des milieux agricoles ne sont pas les seuls res-

ponsables. Or, les variables reflétant plutôt l’urbanisation expliquent beaucoup plus la variabilité

spatiotemporelle des FEA que les variables reflétant l’agriculture. Les degrés-jours correspondent

à la variable climatique expliquant le mieux les variables phénologiques, suivis par la précipitation

totale annuelle. Bien que dans la littérature plusieurs descripteurs de température aient montré une

influence notable sur la prolifération de FEA, incluant la température de l’air, la température de

l’eau, les heures d’ensoleillement et les degrés-jour, il semble que les degrés-jour soient plus direc-

tement reliés au taux de croissance des organismes ectothermes (Trudgill et al., 2005) et devraient

être privilégiés dans le cadre d’une étude sur le suivi ou la prédiction des FEA. Ralston et al. (2014)
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ont notamment démontré les liens de dépendance entre les degrés-jour et la variabilité interannuelle

des FEA près de la péninsule du Cap Cod au Massachusetts, de même pour Rolland et al. (2013)

qui ont montré une corrélation entre les degrés-jour et le biovolume de cyanobactéries (Microcystis

aeruginosa) sur le lac Saint-Charles près de Québec.

Le portrait régional de la qualité de l’eau des milieux lacustres du Québec méridional établi dans

la présente étude s’avère être représentatif, précis et complet en terme de qualité d’information et du

nombre de milieux récepteurs étudiés. Ces résultats permettront au MELCC de cibler, d’une part, les

milieux problématiques qui exigent une surveillance accrue, et également les zones problématiques

sur un lac donné et les périodes optimales pour déployer des gens sur le terrain pour le suivi in situ.

La procédure de gestion sera améliorée de par la qualité et la quantité d’information disponible et

permettra d’orienter les décisions quant au déploiement du personnel sur le terrain, réduisant ainsi

les coûts alloués aux analyses en laboratoire.

11.1.3 Partie IV

Un modèle fréquentiel régional non-stationnaire a été développé afin d’estimer les probabilités

d’apparition future des FEA des lacs québécois et d’étudier l’impact des changements climatiques

sur la phénologie des FEA sur notre période de référence et à des horizons futurs. Ce modèle per-

met d’identifier les mécanismes sous-tendant l’apparition des FEA et d’estimer explicitement la

prédisposition d’un plan d’eau donné aux développement d’une FEA en se basant sur les conditions

physiographiques et climatiques du bassin versant. Ce modèle permet également d’estimer la proba-

bilité d’apparition des FEA sur un plan d’eau pour lequel on ne dispose que peu ou pas de données

sur le phénomène, mais pour lequel on connaît les caractéristiques physiographiques et climatiques

de son bassin versant. De plus, le modèle fréquentiel régional permet d’une part d’améliorer notre

compréhension sur l’apparition des FEA sur un lac donné, mais également d’étudier a posteriori

l’impact de certains facteurs climatiques et anthropiques sur les écosystèmes d’eau douce. Des scé-

narios d’atténuation visant à améliorer la qualité de l’eau avant leur mise en oeuvre (comme des

pratiques de gestion bénéfiques par exemple) pourraient donc être élaborés et mis en place.

L’ajustement de la fréquence d’apparition et de l’intensité des FEA en fonction des descripteurs

environnementaux a été fait sur un ensemble de 580 milieux lacustres du Québec méridional. Le

modèle régional (intégrant l’ensemble des lacs) a été comparé à des modèles fréquentiels locaux, cha-
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cun étant ajusté sur un lac en particulier. Les lacs sélectionnés dans le cadre de cette comparaison

étaient la Baie Missisquoi, le lac Brome, le lac Aylmer et le lac Saint-Jean, ces derniers présen-

tant des caractéristiques climatiques et anthropiques ainsi que des niveaux trophiques variables.

Les résulats issus de ces comparaisons ont montré que le modèle régional capte beaucoup plus la

variabilité spatio-temporelle des quantiles estimés et améliore la précision d’estimation de la proba-

bilité d’occurrence comparativement aux modèles locaux (étendues et écart-types plus faibles pour

l’ensemble des comparaisons). De plus, bien que l’exactitude dans les estimations soit difficilement

quantifiable, elle a tout de même été évaluée à titre indicatif en comparant les temps de retours aux

2 ans estimés par le modèle régional (correspondant à une estimation de la valeur médiane) avec les

valeurs moyennes observées pour une année donnée et un lac donnée. Le modèle régional présente

des valeurs de biais et de RMSE plus faibles pour l’ensemble des comparaisons, ce qui laisse supposer

que l’exactitude est raisonnablement acceptable. Par ailleurs, le modèle régional a été appliqué dans

le but d’estimer des probabilités d’apparition futures de FEA grâce à l’utilisation de simulations du

climat futur fournies par l’organisme Ouranos. Des simulations de la fréquence d’apparition futures

sur le lac Brome estimées jusqu’à 2100 montrent qu’il y aura une potentielle hausse de 65% des

fréquences d’apparition annuelles de FEA jusqu’à l’horizon 2090. En d’autres mots, il requiert une

hausse annuelle de 104 degrés-jour pour incrémenter de un la fréquence d’apparition annuelle de

FEA sur ce lac.

11.2 Retombées scientifiques

Ce projet conduit à un ensemble d’outils d’aide à la décision utilisables par les gestionnaires

de l’eau, les organismes de bassins versants ou les municipalités. Il répond ainsi concrètement aux

besoins identifiés par le gouvernement du Québec dans son plan d’intervention sur les algues bleu-

vert 2007-2017 (MELCC, 2014c).

11.2.1 Portée thématique

1. Les procédures d’estimation des concentrations en chl-a sur le Québec méridional par des

images satellitaires et de caractérisation des épisodes de FEA permet de développer des outils

de surveillance en temps quasi réel afin d’aider à l’optimisation du réseau de surveillance. Il

s’agit d’une amélioration considérable au mode de suivi actuel employé par les intervenants



Chapitre 11. Conclusion 137

travaillant dans la gestion des épisodes de FEA. Cette procédure de suivi permettrait de

diminuer drastiquement les coûts comparativement à un suivi via l’échantillonnage in situ

tout en améliorant la précision et le temps de réponse à l’efflorescence de FEA, favorisant ainsi

une meilleure gestion du risque lié à la santé publique, à l’économie locale et à la biodiversité

du milieu.

2. La base de données historiques d’épisodes de FEA permet de tracer un portrait précis de la

qualité de l’eau au Québec en lien avec les efflorescences de FEA, et ce, via une caractérisation

quantitative des épisodes ce qui aidera à une meilleure compréhension de leur apparition. De

plus, cette base de données permet d’appuyer les municipalités dans des actions de prévention

et d’appuyer le programme de suivi des plans d’eau par le MELCC. Il s’agit d’un premier

portrait complet de l’état de lacs dont la majorité ne sont pas (ou peu) suivis régulièrement.

Dans une optique de suivi et de restauration d’un plan d’eau, une bonne compréhension du

passé est cruciale pour prévenir et appréhender l’avenir.

3. Le modèle d’aléa structurel a permis d’abord d’établir les liens possibles entre la phénologie

des FEA et les facteurs environnementaux, et également d’étudier les impacts des changements

climatiques et autres perturbations anthropiques sur ces écosystèmes. Peu de travaux se sont

intéressés explicitement à la dynamique régionale des FEA et encore moins à la variabilité

spatiale des facteurs structurels des bassins versants où se développent les FEA. Concrètement,

ce modèle permet de:

(a) Estimer la probabilité d’occurrence de la phénologie des FEA sur l’ensemble des lacs à

l’étude.

(b) Estimer la probabilité d’occurrence de la phénologie des FEA sur un plan d’eau pour

lequel on ne dispose que des données sur les caractéristiques de son bassin versant et peu

ou pas de données sur l’historique d’occurrence des FEA.

(c) Évaluer des scénarios d’aménagement ou de restauration d’un plan d’eau visant à amé-

liorer la qualité de l’eau avant leur implantation en prévision de changements climatiques

ou de changements dans l’occupation du territoire du bassin versant du plan d’eau.

(d) Évaluer des scénarios climatiques en vue d’étudier l’impact des changements climatiques

sur l’occurrence de la phénologie des FEA.
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11.2.2 Portée méthodologique

1. Le développement technique et méthodologique menant au modèle fréquentiel régional permet

la modélisation de données spatio-temporelles, un type de modélisation qui est généralement

difficile à mettre en place en raison des contraintes d’indépendance, d’homogénéité et d’ho-

moscédasticité des données.

2. Faisant suite au propos ci-haut, le modèle régional fréquentiel permet de répondre au manque

de données nécessaires à la modélisation d’un phénomène, une problématique importante en

modélisation d’événements rares. L’utilisation de données provenant non-seulement d’un cadre

temporel mais bien spatio-temporel augmente le nombre total de données et permet ainsi de

modéliser un phénomène de manière plus précise.

3. Pour toute variable aléatoire pouvant être représentée par une distribution statistique, il est

possible d’utiliser une telle procédure de modélisation afin d’ajuster une fonction de densité

à probabilité conditionnelle. Le modèle est ainsi adaptable pour toute autre modélisation

d’événements naturels extrêmes.

4. La complexité des événements naturels extrêmes de même que les risques imminents qu’ils

causent à la population nécessitent le développement de modèles qui puissent assurer une

modélisation adéquate et précise de ces phénomènes. Un autre aspect innovateur au dévelop-

pement technique et méthodologique menant au modèle fréquentiel régional est qu’il permet

de répondre à des problèmes complexes, où cette complexité devient élevée avec la dimen-

tionnalité des variables à l’étude. La procédure de modélisation utilisée dans le cadre de cette

thèse assure une réduction de la dimentionnalité des variables par l’utilisation de l’analyse

canonique des corrélations.

11.3 Perspectives

Plusieurs éléments de cette thèse peuvent être approfondis dans des travaux futurs.

Faisant suite à ce qui a été dit dans la section précédente, le modèle fréquentiel régional peut

être utilisé dans d’autres domaines d’application où la problématique majeure réside dans le manque

ou le peu de données, ce qui limite la modélisation complète d’un phénomène, ou dans des études

de gestion du risque lié à un phénomène où l’on souhaite estimer la probabilité d’occurrence d’un
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événement. La portée du modèle est donc vaste et pourrait d’une part être appliquée sur d’autres

caractéristiques décrivant la qualité de l’eau (MED, MOD), mais également sur d’autres phénomènes

extrêmes tels qu’en hydrologie fréquentielle où la dimension temporelle et/ou spatiale des données

est souvent très limitée. Ce modèle permettrait également d’estimer des quantiles sur des régions

où l’on ne dispose que de peu ou pas d’information sur l’historique d’occurrence d’un phénomène.

Les simulations en climat futur ont été estimées pour un seul lac (lac Brome) et pour une variable

phénologique (fréquence d’apparition). Il serait intéressant d’étendre ces analyses à plusieurs lacs

et pour d’autres variables phénologiques à partir de différentes simulations climatiques fournies par

l’organisme Ouranos. Également, une étude de l’impact des changements anthropiques sur le bassin

versant d’un lac donné serait également intéressante dans le contexte où l’on souhaiterait évaluer

des scénarios de restauration de la qualité de l’eau. Par exemple, il serait intéressant de tester l’effet

de meilleures pratiques de gestion des sources de pollution pouvant affecter l’apparition de FEA

dans un contexte de changements climatiques. De plus, il serait intéressant d’évaluer le potentiel

du modèle à estimer l’occurrence de FEA sur des lacs non observables par le capteur MODIS en

raison de leur taille ou de leur forme. À titre d’exemple, le lac Saint-Charles, où une partie de l’eau

potable de la ville de Québec est puisée, n’est pas observable par le capteur MODIS en raison de sa

taille. Il serait fort intéressant de projeter vers le passé la phénologie des FEA lors de la crise des

algues bleu-vert en 2007 au lac Saint-Charles afin d’évaluer si le modèle simule la hausse observée

durant cette année.

L’ajustement de d’autres types de densités de probabilité conditionnelles pourrait être mis en

place sur la base de données historiques d’événements algaux. Puisque très peu de travaux ont permis

l’étude phénologique des FEA à une telle échelle, les choix de densités et des formes fonctionnelles

utilisées peuvent difficilement être basés sur des travaux antérieurs. Les distributions Lognormale et

Gamma ont été choisies dans la présente thèse puisqu’une distribution classique à deux paramètres

qui puisse être exprimée en fonction de l’espérance et du coefficient de détermination était désirée.

D’autres distributions à deux paramètres pourraient être utilisées, ou à trois paramètres, où le

troisième paramètre ajusterait le coefficient d’aplatissement de la distribution.

De plus, puisque la corrélation entre les variables phénologiques était peu significative, un mo-

dèle multivarié ou par copule n’a pas été considéré dans le cadre de cette étude, mais leur utilisation

pourrait être considérée lorsque la corrélation entre les variables est positive ou négative. Les va-
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riables phénologiques de la fréquence d’apparition et de la date de début de l’événement montrent

le plus haut coefficient de détermination à 0.436. Bien que l’utilisation de copules soit de plus en

plus utilisée en hydrologie (Zhang & Singh, 2007; Chebana & Ouarda, 2011), son utilisation dans

l’évaluation de la qualité de l’eau demeure encore peu documentée jusqu’à présent et le choix des

copules à tester peut, encore une fois, difficilement être basé sur des travaux antérieurs. Notons ce-

pendant que la famille de copules Archimédiennes pourrait être une option sachant qu’elles peuvent

être construites facilement et possèdent une large variété de copules. Zhang & Singh (2007) et Wang

et al. (2012) ont d’ailleurs utilisé ces types de copules pour étudier l’interaction entre la chl-a et des

variables environnementales.

Finalement, l’incertitude liée à l’estimation de la concentration en chl-a obtenues avec le modèle

basé sur les méthodes d’ensemble développé par El-Alem et al. (2019) pourrait être incluse dans

l’estimation des quantiles de retour du modèle régional. Pour un pixel donné, l’algorithme génère

maintenant une estimation de la valeur moyenne en concentrations en chl-a, mais également une

valeur d’incertitude (écart-type) autour de cette estimation.
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Annexe A

Imputation des données manquantes

Plusieurs travaux portant sur l’étude des FEA ont réduit la fréquence de données manquantes
en travaillant à une résolution temporelle plus faible. Notons par exemple l’utilisation de données
satellitaires à une résolution temporelle de 8 jours (Cole et al., 2012; Brody et al., 2013) ou même
mensuelle (Edwards & Richardson, 2004). D’autres ont utilisé des méthodes d’interpolation tempo-
relle afin de limiter les données manquantes (Sasaoka et al., 2011; Zhai et al., 2011; Racault et al.,
2012; Sapiano et al., 2012). Notons par ailleurs que certaines études n’ont montré peu ou pas de
différence entre des données reconstruites et des données originales, par exemple pour ce qui est
de la date d’initiation d’une FEA, (Brody et al., 2013). Matthews (2014) ont déterminé que seuls
les lacs montrant une couverture nuageuse maximale de 95 % de sa superficie étaient considérés
dans la base de données, pour des lacs ayant des superficies variant entre 6.7 km2 et 346.6 km2 à
une résolution spatiale entre 260 m et 290 m. Duan et al. (2014) ont pour leur part considéré dans
leur base de données seulement les images MODIS du lac Taihu (Chine) possédant une couverture
nuageuse maximale de 25 % de la superficie du lac.

Par ailleurs, Ben Aissia (2014) a présenté une revue des méthodes d’imputation de données dans
un cadre univarié et multivarié. Les techniques univariées sont séparées en deux domaines, soit celui
des séries chronologiques et celui de l’analyse fréquentielle. Dans le cas des séries chronologiques,
les techniques d’imputation incluent l’utilisation (1) de la moyenne de la série (donnée manquante
remplacée par la moyenne),(2) de la moyenne d’une partie de la série (donnée manquante remplacée
par la moyenne d’un sous-groupe de données), (3) des modèles de séries temporelles permettant
de déterminer le modèle et les paramètres correspondants et estimer la donnée manquante, (4)
l’interpolation spatiale et/ou temporelle permettant d’interpoler 2 points, l’une directement avant
et l’autre après la donnée manquante, (5) la régression permettant d’estimer les paramètres de la
régression et par la suite la donnée manquante, (6) l’imputation hot deck permettant de remplacer
la donnée manquante par une valeur provenant d’un cas similaire et (7) la pondération inverse à
la distance permettant d’estimer la donnée manquante par interpolation spatiale en utilisant des
poids sur les points voisins.





Annexe B

Portrait de la qualité de l’eau des
plans d’eau du Québec

Dans son plan de gestion des épisodes de FEA, le MELCC présente un portrait de la qualité des
plans d’eau selon par région administrative et par zone de gestion intégrée de l’eau. Le MDDELCC
a subdivisé le Québec en 40 zones de gestion intégrée des ressources en eau (ZGIE), cette opéra-
tion découlant du plan d’intervention sur les algues bleu-vert 2007-2017 (MELCC, 2014c) et ayant
comme objectif de considérer tous ces bassins versants dans le processus de gouvernance de l’eau.
Dans son rapport sur la gestion des FEA (MELCC, 2014a), le gouvernement fait état de 36 ZGIE
touchées annuellement par les FEA sur l’ensemble des 40 ZGIE entre 2007 et 2012 (voir tableau
B.1). Les zones les plus touchées sont les bassins versants des rivières l’Assomption, Saint-François,
du Nord, Rouge-Petite-Nation-Saumon, et des Sept. À elles seules, ces zones correspondent à 45%
de l’ensemble des plans d’eau touchés et à 41% de l’ensemble des FEA répertoriées.
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Tableau B.1 – Nombre de plans d’eau touchés selon la zone de gestion intégrée de l’eau, de 2007 à
2012 (MELCC, 2014a).

ZGIE Nombre de plan d’eau touchés Nombre de FEA
1 Abitibi-Jamésie 11 22
2 Baie Missisquoi 5 15
3 Batiscan-Champlain 5 20
4 Bayonne 2 3
5 Bécancour 10 25
6 Capitale 2 8
7 Charlevoix-Montmorency 2 6
8 Châteauguay 2 6
9 Chaudière 16 26

10 Chêne, du 0 0
11 Côte-du-Sud 6 11
12 Duplessis 1 5
13 Etchemin 3 4
14 Gaspésie - Nord 0 0
15 Gaspésie - Sud 0 0
16 Haute-Côte-Nord 1 1
17 Jacques-Cartier 3 5
18 Kamouraska-L’Islet-du-Loup 1 2
19 L’Assomption 35 68
20 Lac-St-Jean 14 39
21 Lièvre, du 20 44
22 Loup-Yamachiche 6 9
23 Manicouagan 1 1
24 Maskinongé 5 16
25 Matapédia-Ristigouche 4 5
26 Mille-Îles 5 6
27 Nicolet 4 5
28 Nord, du 39 61
29 Nord-Est du Bas-Saint-Laurent 8 22
30 Richelieu 3 6
31 Rouge-Petite-Nation-Saumon 45 85
32 Saguenay 13 31
33 Sainte-Anne 4 4
34 Saint-François 34 80
35 Saint-Jean, Fleuve 7 19
36 Saint-Maurice 22 38
37 Sept, des 32 52
38 Témiscamingue 21 38
39 Vaudreuil-Soulanges 0 0
40 Yamaska 12 56



Annexe C

Types de données climatiques et
physiographiques

• Données de stations

Une station météorologique est composée d’un ensemble de capteurs qui enregistrent et four-
nissent des données climatiques à une échelle locale. Dans la plupart des cas, la prise de données
nécessite un observateur humain. Cette contrainte augmente le risque de données manquantes. De
plus, lors de remplacement des instruments de mesures, on peut obtenir des « sauts » qui corres-
pondent à des journées non-mesurées. Ces données peuvent également être affectées par la proximité
de perturbations (chaleur urbaine, masse d’eau). Ainsi, les données observées permettent d’obtenir
une information locale à partir d’instruments mais nécessitent la disponibilité de gens sur le terrain,
une maintenance du site et des instruments de mesures. Environnement Canada fournit ces données
en tableaux mensuels et permet un accès à de longues séries sur leur portail DAI. Agrometeo Québec
fournit ces données en temps réel.

• Données homogénéisées

Le processus d’homogénéisation permet de combler les données manquantes d’une série de don-
nées brutes, et ainsi, d’obtenir une série de données continue. De plus, il permet de détecter et de
retirer des données erronées dans la série. L’information reste locale et les tendances obtenues sont
plus représentatives de la réalité. Les séries de précipitation homogénéisée sont fortement corrélées
au pas de temps quotidien avec la série du pluviomètre automatique et ne contiennent pas de données
manquantes. Cependant, peu de stations sont disponibles et peu d’information concernant l’incer-
titude des méthodes d’homogénéisation n’est disponible également. Environnement Canada est le
principal fournisseur de ce type de données via les travaux de Wan et al. (2010)(vitesse du vent),
Mekis & Vincent (2011)(précipitation) et Vincent et al. (2012) (température de l’air de surface).

• Données interpolées sur grille

Ces séries de précipitations montrent une très bonne corrélation avec les données du pluviomètre
automatique mais elles ont de la difficulté à bien représenter les extrêmes. Le CRU produit plusieurs
produits d’interpolations (CRUTEM, HadCRUT,HadSST, gu23wld, etc.) à une résolution tempo-
relle mensuelle à partir de 1850 et à une résolution spatiale de +/- 500 km sur le globe. CANGRD
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est une interpolation des données homogénéisées d’Environnement Canada à une résolution tempo-
relle mensuelle à partir de 1900 et résolution spatiale de 50 km sur le territoire canadien. Ressource
Naturelle Canada produit une grille interpolée sur le Canada avec la méthode ANUSPLIN à une
résolution temporelle journalière à partir de 1950 et une résolution spatiale de 10 km. Ressource Na-
turelle Canada calcule plusieurs indicateurs bioclimatiques, comme le nombre de jours de la saison
de croissance, la précipitation, la température moyenne, minimale et maximale.

• Réanalyse

Ces données sont issues d’un modèle climatique mais montrent une très bonne corrélation avec
les séries de données quotidienne d’une station automatique. La réanalyse consiste à utiliser un
maximum de données climatiques observées (toutes les 6 heures) de manière satellitaire. Ces données
servent à réajuster les données de la série brute. Les réanalyses modernes montrent une résolution
spatiale pouvant aller jusqu’à 40 km et une résolution temporelle jusqu’aux heures. Elles utilisent
un maximum de données observées pour initialiser le modèle plusieurs fois par jour.

• Modèle climatique régional

Les modèles climatiques régionaux peuvent être piloté par une réanalyse: dans ce cas, les données
sont issues d’un modèle numérique et montrent une très bonne corrélation avec les séries de données
quotidienne du pluviomètre automatique. Autrement dit, cette technique consiste à limiter les esti-
mations du modèle climatique à une zone connue (appelée « tuile »). Cependant, pour initialiser le
modèle, une réanalyse est effectuée sur les estimations et celle-ci se limite aux frontières de la tuile.
Le reste des données obtenues sont issues du modèle régional qui demeure moins corrélé à une série
de données brutes. Ils peuvent également être piloté par un modèle climatique global: les données
se retrouvent sur une grille relativement fine mais ne montrent aucune corrélation quotidienne avec
les données du pluviomètre automatique.

• Modèle climatique global

Les modèles climatiques modernes possèdent une résolution temporelle jusqu’aux trois heures et
résolution spatiale jusqu’à 100 km. Ces données se retrouvent sur une grille relativement grossière
et ne montrent aucune corrélation quotidienne avec les données du pluviomètre automatique.

• Données physiographiques

Ressources Naturelles Canada permet l’accès à des bases de données géospatiales sur l’ensemble
du Canada, et plus précisément, à des données d’élévation et des données topographiques. Énergie
et Ressources Naturelles Québec rend également accessible une base de données hydrographiques
couvrant l’ensemble du Québec. Natural Earth permet l’accès à des bases de données topographiques
et du milieu physique, et ce, à différentes échelles spatiales pour l’ensemble de la planète. Une base
de données des cultures et du territoire agricole à l’échelle du Québec méridional a été mise en place
par La Financière agricole du Québec.



Annexe D

Corrélations de Pearson

Tableau D.1 – Analyse des corrélations de Pearson entre les variables phénologiques et les variables
environnementales.

Frequency Intensity Extent Beginning

M
or
ph

ol
og

ie
la
c Area 0.09 0.21 -0.01 -0.02

Perimeter 0.16 0.54 -0.1 -0.05
Gravelius coefficient 0.22 0.5 -0.18 -0.11

Length of the Gravelius’s rectangle 0.16 0.54 -0.1 -0.05
Width of the Gravelius’s rectangle 0.15 0.25 -0.01 -0.03

M
or
ph

ol
og

ie
ba

ss
in Area 0.16 0.27 0.06 -0.05

Perimeter 0.18 0.37 -0.03 -0.06
Gravelius coefficient 0.21 0.34 -0.12 -0.12

Length of the Gravelius’s rectangle 0.18 0.37 -0.03 -0.06
Width of the Gravelius’s rectangle 0.21 0.46 -0.04 -0.05

Slope - mean 0.1 0.04 0.09 -0.04
Slope - standard deviation -0.24 -0.09 -0.14 0.22

Ph
ys
io
gr
ap

hi
e

Land cover - Forest 0.16 0.28 0.04 -0.05
Land cover - Settlement 0.17 0.13 0.16 -0.07
Land cover - Cropland 0.2 0.16 0.21 -0.08

Land cover - Forest (relative) -0.33 -0.1 -0.21 0.17
Land cover - Settlement (relative) 0.29 0.07 0.16 -0.22
Land cover - Cropland (relative) 0.3 0.1 0.2 -0.13

Population ecumene 0.32 0.06 0.25 -0.3
Agriculture ecumene 0.28 0.09 0.19 -0.14

C
lim

at

Total precipitation - annual -0.23 -0.43 0.02 0.11
Total precipitation - summer -0.22 -0.35 0.01 0.09
Mean temperature - annual -0.13 -0.47 0.03 0

Mean temperature - summer -0.13 -0.47 0.03 0.01
Wind speed - annual 0.02 0.02 0.08 -0.04

Wind speed - summer 0.09 0.06 0.08 -0.08
Degree days 0.61 0.16 0.35 -0.55
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Annexe E

Résultats supplémentaires

Cet annexe présente les résultats obtenues pour les deux variables phénologiques qui ne sont pas
présentées dans le document, c’est-à-dire l’étendue et la date d’initation des FEA.

Figure E.1 – Répartition spatiale de l’étendue des FEA sur la région d’étude.
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Figure E.2 – Répartition spatiale de la date de début des FEA sur la région d’étude.

Figure E.3 – Test d’autocorrélation spatiale sur l’étendue maximale.
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Figure E.4 – Test d’autocorrélation spatiale sur la date de début annuel d’épisodes.

Tableau E.1 – Variables phénologiques et leur corrélation avec les variables environnementales.

Étendue Début
Degrés-jour Degrés-jour
(R=0.35) (R=-0.55)

Urbanisation
(R=-0.30)
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Figure E.5 – Moyennes et écart-types de la variation de l’étendue de FEA pour chaque classe de
valeurs de la covariable.
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Figure E.6 – Moyennes et écart-types de la variation de date d’initiation annuelle de FEA pour chaque
classe de valeurs de la covariable.
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