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RESUME

Cette recherche a pour objectif principal le suivi de I’évolution du couvert nival durant la période
de fonte au sud du Québec en utilisant le capteur VEGETATION. En effet, ce capteur se
caractérise par une bonne répétitivité temporelle, 24 heures, et un large champ de vue, 2500*2500
km. Il permet ainsi un bon suivi spatio-temporel du couvert nival durant la période de fonte.
Cependant, la résolution spatiale du capteur VEGETATION n’est que d’1 km®. Pour des fins de
modélisation hydrologique et pour des bassins versants de petite ou moyenne taille, il est utile de

savoir combien il y a de neige, en terme de pourcentage de surface, dans un pixel VEGETATION.

Dans cette étude ’estimation du couvert nival se base sur la combinaison d’une image VGT
acquise durant la période de fonte, 11 avril 1999, avec deux autres images VGT, dites de
références, acquises en période de couvert total de neige et en absence totale de neige,
respectivement le 8 février et le 2 mai 1999. Ainsi, pour chacun des pixels VGT des indices
spécifiques de neige (F et NDSI) sont obtenus. Parall¢lement, pour chacun de ces pixels VGT, le
pourcentage, en terme de surface, couvert de neige est extrait d’'une image de haute résolution
spatiale, capteur HRVIR de SPOT4, acquise aussi le 11 avril 1999. Les équations d’estimation du
couvert nival relient les valeurs des indices de neige aux pourcentages de neige. Toutefois la
répétitivité temporelle du capteur HRVIR étant de 26 jours, il est impossible de pouvoir compter

sur ce capteur pour effectuer le suivi de la fonte de neige.

En constatant que le 11 avril 1999 il ne restait pas beaucoup de neige dans la région d’étude, nous
avons refait les mémes étapes en utilisant une image VGT du 2 avril 1999 et une autre de haute
résolution spatiale, capteur HRV (SPOT2), du méme jour. Ainsi, nous avons cartographié¢ la
distribution du couvert nival au sud du Québec pour les deux dates citées et aussi pour le 27 mars

et le 5 avril 1999.

Un autre volet intéressant dans cette étude concerne I’estimation des réflectances des classes
d’occupation du sol en utilisant les images VGT. En fait, la réflectance d’un pixel VGT est la
combinaison de celles des éléments de surface qui le composent. En appliquant le mod¢le linéaire
de composition des réflectances nous avons pu estimer & partir de ’image VGT du 11 avril 1999

les réflectances des classes d’occupation du sol issues de I’image de haute résolution spatiale.
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Finalement, les images du 11 et du 2 avril 1999 utilisées dans le cadre de cette étude ne
contiennent pas assez de neige pour pouvoir définir des relations satisfaisantes. Toutefois, nous
avons déterminé les pourcentages de neige sur chaque pixel VEGETATION avec une précision
tout a fait acceptable, 80% des pixels de la sous-image VGT du 11 avril sont estimés a £ 10%. La
méthodologie que nous avons adoptée tout au long de cette étude peut €tre appliquée dans un

contexte opérationnel moyennant quelques petits ajustements.
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1 INTRODUCTION

1.1 Problématique générale et contexte de la recherche

Comportant une population de sept millions d’habitants, le Québec s’étend sur une superficie de
1,7 millions de kilométres carrés, ce qui équivaut a titre de comparaison a plus de trois fois la
superficie de la France. Prés de 3% des réserves d'eaux douces renouvelables de la plan¢te sont

localisées au Québec. L’importance de 1’eau dans cette région réside dans les faits suivants :

Le Québec a axé une partie importante de sa croissance et de son
développement sur le secteur de I'énergie, en mettant en valeur et en
exploitant les ressources hydrauliques disponibles sur son territoire. Les
résultats obtenus sont spectaculaires. L'économie québécoise s'est en
effet taillé une place de choix, a I'échelle mondiale, en mati¢re de
production et d'utilisation de [I'électricité. Une activité industrielle
intense a été rendue possible grice a cefte énergie abondante,
exploitable a un coiit de revient qui compte parmi les plus bas en
Amérique du nord. Le potentiel économiquement exploitable
hydroélectrique québécois demeure considérable (site Internet du
ministére des ressources naturelles du Québec).

En tenant compte des faits avancés précédemment, il est de toute évidence qu’au Québec la
ressource en eau est I’un des piliers de ’économie. L optimisation de son utilisation, et ainsi la
génération d’un profit économique maximal, ne peut étre atteinte qu’a travers une gestion

adéquate faisant appel au maximum d’informations relatives au cycle de 1’eau.

Cependant, et comme il est connu de tous, au Québec I’hiver est assez rigoureux et les
températures peuvent facilement descendre aux alentours de -30°C, et méme plus! Durant la
saison hivernale la nature solide de I’eau perturbe la dynamique de I’écoulement superficiel et
aussi celle de I’infiltration souterraine. D’énormes quantités d’eau se trouvent ainsi accumulées
sous forme de neige. Elles sont considérées par les économistes comme un capital énergétique en
état de gel, tandis qu’en terme de sécurité elles constituent un risque potentiel de catastrophes
naturelles. Au printemps, ces stocks d’eaux passent rapidement, de quelques jours a quelques
semaines, de la phase solide & la phase liquide. Le role de la modélisation hydrologique se
concrétise a ce stade par la simulation des différents scénarios possibles d’écoulement de ces

quantités importantes d’eau dans les bassins versants. Cela constitue une contribution importante

aux processus de gestion des ressources hydriques. Ceux-ci visent en premier lieu la sécurité des
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personnes et I’intégrité de leurs biens. Deuxiémement, ils visent ’optimisation des rapports reliant

la dynamique de I’eau a I’économie afin d’y augmenter le rendement.

1.2 Présentation du sujet de recherche

Cette étude intitulée «Estimation de la distribution spatiale du couvert nival au printemps dans le
sud du Québec, a I’aide du capteur VEGETATION» représente une application qui concrétise
Pinteraction entre la télédétection spatiale et les sciences hydrologiques. En fait, la télédétection
est définie officiellement comme étant I’ensemble des connaissances et techniques utilisées pour
déterminer des caractéristiques physiques et biologiques d’objets, par des mesures effectuées a
distance, sans contact matériel avec ceux-ci (COMITAS, 1988). Les sciences hydrologiques
recouvrent quant a elles, toute action ou toute recherche se rapportant a 1’eau, au cycle de I’eau et
a leurs applications (Roche, 1986). L'un de ses objectifs est la détermination des processus qui
relient la précipitation a la quantité d’eau qui s’écoule en définitive dans le réseau hydrographique
d’un bassin versant (Bonn, 1996). Le lien étroit qui relie les deux sciences réside dans le fait que
la télédétection contribue a la détermination des caractéristiques d’une surface pour laquelle les

mécanismes d’écoulement sont a modéliser. En fait, un modéle peut se définir comme suit :

Représentation concréte ou abstraite d’une réalité physique,
économique, sociale ou autre, élaborée dans le but de simuler son
fonctionnement, ou au moins son comportement, afin d’en tirer toute
conséquence concernant I’estimation de ses paramétres, son évolution,
les prévisions de son exploitation etc... (Roche, 1986).

Dans le cas de notre sujet, plus la cartographie du couvert nival, sur une large étendu spatiale, est
déterminée avec précision et est mise a jour avec une fréquence compatible a celle de la vitesse de
la fonte printaniére, plus ’estimation par les modéles hydrologiques de la quantité de neige qui

fond est précise.

1.2.1  Objectifs de I’étude

L’objectif principal de cette étude est d’explorer la capacité du capteur VEGETATION
(résolution spatiale de 1 Km®) pour estimer la distribution spatiale du couvert nival. Cette
estimation est faite durant la période de fonte printani¢re dans le sud du Québec. Le choix du

capteur VEGETATION se justifie par son large champ de vue qui permet une répétitivité

temporelle de I’ordre du jour.
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Il s’agit donc d’estimer, en termes de pourcentage de surface, combien il y a de neige au sein de
chacun des pixels qui composent les images acquises par le capteur VEGETATION. Les résultats
de cette estimation constituent des données de base pour les modéles hydrologiques pendant et
aprés la période de fonte. En essayant d’atteindre |’objectif principal, les trois objectifs

secondaires suivants se sont dégagés:

1. «L’estimation des réflectances des classes d’occupation du sol a partir d’images de type
VEGETATION». Dans cette partie, nous avons essayé d’estimer les réflectances des classes
d’occupation du sol a partir des réflectances des pixels de basse résolution. Ce genre
d’application peut servir pour faire un suivi temporel de I’évolution des albédos et/ou des

comportements spectraux des différentes classes d’occupation du sol.

2. «L’ajustement des erreurs de positionnement des localisations géographiques des images
VEGETATION». Pendant leur acquisition, les images VEGETATION peuvent étre sujettes a
des erreurs de localisation géographique. Dans cette partie nous avons appliqué une méthode

développée par Fortin et al., (1998) pour estimer ces erreurs.

3. «La distribution sous pixel de la neige dans les images VEGETATION selon les classes
d’occupation du sol». Un pixel VEGETATION est un pixel de basse résolution spatiale
(1km®), il peut donc couvrir plusieurs classes d’occupation du sol. Cette partie est consacrée a
I’étude des relations qui existent entre le pourcentage des classes d’occupation du sol dans les

pixels VGT et son contenu total en neige.

1.2.2 Problématique relative au sujet de recherche

La télédétection a toujours cherché a concilier deux objectifs opposés : voir le plus grand territoire
possible avec la meilleure précision possible (Bonn et Rochon, 1993). Dans ses applications
civiles ce compromis n’a pas pu étre réalisé jusqu’a présent, et plus la limite de la résolution
spatiale est fine plus la surface observée est petite. Ce qui implique une augmentation du temps
qui s’écoule entre I’acquisition de deux images consécutives au-dessus d’une méme région
(répétitivité temporelle). Cependant, il existe des satellites avec possibilité de dépointage
programmable des capteurs. Ce genre de capteurs peut générer des images d’une fine résolution
spatiale avec une grande répétitivité temporelle. Par exemple, I'utilisation conjointe des deux
capteurs (dépointables) de haute résolution HRVIR a bord de SPOT4 et HRV a bord de SPOT2

permet de réduire la répétitivité temporelle de 25 jours a seulement quelques jours. Toutefois, cela
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n’est utile que pour des applications a une échelle locale dont la superficie ne dépasser pas 3600
km? (60x60 km). Cependant, dans plusieurs études 1’utilisateur, en ayant recours a la télédétection

spatiale, veut souvent couvrir le plus grand territoire possible.

Pour impliquer la télédétection dans 1’étude des phénomeénes régionaux a évolution temporelle

rapide il est nécessaire d’avoir a la fois :

» Des images spatiales qui couvrent toute la zone géographique touchée par le phénomene

étudié,

> La répétitivité temporelle d’acquisition de ces images doit s’ajuster adéquatement a la

fréquence d’évolution du phénomene étudié.

La durée de ces phénomeénes varie de quelques jours & quelques semaines et c’est le cas par
exemple des feux de foréts, croissance des cultures, inondations et, dans le cas de notre étude
I’évolution de la fonte du couvert nival. Il est évident alors que pour de telles études nous ne

pouvons pas utiliser des images de haute résolution spatiale, puisque :

» Le champ de couverture spatiale est relativement petit, par exemple 60*60 km pour les

capteur HRVIR de SPOT,

» Aussi, pour ce genre d’études les comportements spectraux étudiés se font principalement
dans la partie visible et proche infrarouge du spectre électromagnétique. Dans cette partie du
spectre le couvert nuageux masque ’information spectrale recherchée. Ce phénomeéne est plus
marquant s’il affecte des images spatiales dont le champ de couverture spatiale est restreint et

dont la répétitivité temporelle est faible.

Le capteur VEGETATION est un capteur de basse résolution spatiale. Les images qu’il fournit
sont d’une grande couverture spatiale (2500*2500 km), leur répétitivité temporelle est de ’ordre
d’un jour et la résolution spatiale est relativement basse (pixels d’un km®). Nous avons préféré le
capteur VEGETATION au capteur AVHRR (Advanced Very High Resolution Radiometer) du

satellite NOAA pour les trois raisons suivantes:

> Les pixels des images VEGETATION ont une taille fixe, 1 km’, alors que la taille de

ceux des images AVHRR augmente en s’éloignant du nadir, elle passe ainsi de 1 a 4 km

(http://www.ngdc.noaa.gov/seg/globsys/avhrr.shtml),
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» Simultanément a [’acquisition des images VEGETATION, des images de haute
résolution spatiale HRVIR peuvent étre acquises. En fait, ces deux capteurs sont placés

sur le méme satellite, SPOT4,

» Le capteur AVHRR ne permet pas de différencier la neige des nuages, tandis qu’avec le
capteur VEGETATION une telle application est réalisable grice a ses bandes spectrales

dans le visible et dans le moyen infrarouge.

En utilisant des images VEGETATION nous pouvons différencier directement les pixels avec
neige des autres, et surtout de ceux avec nuages. Toutefois, cela reste insuffisant pour les modeles
hydrologiques appliqués a des bassins versants de petite ou moyenne taille. Il faut chercher alors
les informations au niveau sous-pixel. C’est-a-dire, il faut estimer combien il y a de neige en
terme de surface dans les pixels d’un kilométre carré de résolution. A noter que des études sur la
cartographie du couvert nival a 1’aide de capteurs de basse résolution spatiale ont été déja

réalisées, les résultats obtenus sont satisfaisants (Nolin ef al.,).

1.2.3 Description de la procédure de recherche

La procédure adoptée se base sur la méthodologie développée par Fortin et al., (1998) dans leur
étude intitulée «Utilisation des variables de surface au niveau sous-pixel comme données d’entrée
aux modéles hydrologiques et climatiques ». A signaler que durant la période de leur étude, le
satellite SPOT4 qui porte le capteur VEGETATION n’était pas encore en orbite. Les images de
basse résolution spatiale ont été alors simulées a partir d’images du satellite américain LANDSAT
TM (De Seve, 1996). Le présent sujet de recherche constitue donc la continuité logique de ces
travaux. La méthodologie qui méne a I’estimation du pourcentage de neige au niveau sous pixel a
partir d’images VEGETATION consiste premierement a en extraire des indices spécifiques de
neige. Ces derniers sont obtenus en combinant trois images VEGETATION respectivement prises
durant la période de couvert total de neige (hiver), partiel (fonte printaniere), et celle avec une
absence totale de neige (printemps). Deuxiémement, les valeurs de ces indices sont comparées
aux vrais pourcentages de neige équivalents & chacun des pixels de I’image VGT. Les vrais
pourcentages sont déterminés a 1’aide d’une carte de couverture de neige générée & partir d’une
image de haute résolution spatiale (acquise simultanément 2 I'image VEGETATION pour

laquelle I’estimation est faite). Le principe consiste alors & trouver des équations qui relient les

indices calculés aux vrais pourcentages de neige. Ces équations sont par la suite appliquées a une
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étendue spatiale plus vaste et/ou encore a d’autres images VEGETATION acquises durant la
période de fonte. En effet, I’objectif est de faire le suivi de la superficie couverte par la neige dans

chacun des pixels de basse résolution durant la période de fonte.

L’estimation des réflectances des classes d’occupation du sol a partir des images VEGETATION
est basée sur une approche utilisant un modéle linéaire de composition des réflectances. Ce

modele conduit & la construction d’un systéme d’équations linéaires.

La précision des localisations géographiques des images par le capteur est faite sur la base de la
précision des réflectances estimées. Le degré de superposabilité des images VEGETATION entre
elles et par rapport a la carte d’occupation du sol, extraite de I'image haute résolution, est ainsi

estime.

Finalement, la distribution de la neige au niveau sous pixel dans les images VEGETATION, en
fonction des classes d’occupation du sol, est faite seulement a partir de la carte d’occupation du

sol.

1.3 Structure du mémoire

Le mémoire commence par un chapitre qui décrit en détails la méthodologie développée par
Fortin et al., (1998). Cette méthode ayant servi a réaliser nos objectifs de recherche. Par la suite,
nous continuons avec le chapitre qui regroupe les différentes caractéristiques techniques des
différents types d’images que nous avons utilisées. Ce méme chapitre est consacré aussi a la
description des images utilisées et aux critéres de leur choix, ainsi qu’aux différents pré-
traitements qu’on leurs a fait subir. Suit alors, une série de quatre chapitres consécutifs dans
lesquels sont présentés et discutés les résultats relatifs a chaque objectif. Le mémoire se termine

par des conclusions et recommandations.

A noter, tout au long du présent mémoire les termes "vrai(s) pourcentage(s) de neige" et "vrai(s)
réflectance(s)" indiquent que ces valeurs sont utilisées comme référence et non pas qu’elles sont

absolument vraies.




2 DESCRIPTION DE LA METHODE DEVELOPPEE A PARTIR
D’IMAGES SIMULEES

Ce chapitre est consacré a la description de 1’approche méthodologique développée par Fortin et
al., (1998). En effet pour atteindre nos objectifs nous avons repris cette méme méthodologie qui,
rappelons le, a été développée sur des images VEGETATION simulées. Les principes de base qui
ont servi au développement de cette méthodologie sont exposés tout au long du présent chapitre.
Un volet théorique est évoqué a chaque fois qu’un nouveau concept est présenté. Dans les

sections qui suivent nous présentons en détails les éléments de la méthodologie qui ont servi a :

> IDestimation des réflectances des classes d’occupation du sol & partir d’une image VGT;
» les ajustements géométriques des images;
» D’estimation du couvert nival dans une image VGT, et;

» la distribution du couvert nival dans un pixel VGT selon les classes d’occupation du sol

qu’il couvre.

2.1 Estimation des réflectances des classes d’occupation du sol a partir d’images

VEGETATION

2.1.1 Modéle linéaire de composition des réflectances

La méthode utilisée pour I’estimation des réflectances est basée sur le modele linéaire de
composition des réflectances [Shimabukuro et Smith 1991; Holben et Shimabukuro 1993;
Cherchali 1995; Cherchali et Flouzat 1994; Marceau 1991; Puyou-Lacassies et al.1992]. Selon ce
mode¢le, la réflectance d’une surface est la somme pondérée des réflectances des divers éléments
de surface qui la composent. La pondération est faite en fonction de la proportion qu’occupe

chacun de ces éléments par rapport a la surface totale.

La validité et le sens physique du modéle linéaire de composition des réflectances ont ¢té
démontrés par Cherchali (1995, section 11I-2). Dans notre étude, la réflectance considérée est celle

d’un pixel VGT (1Km?). Les éléments de surface sont les classes d’occupation du sol issues de

I’image de haute"
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résolution spatiale HRVIR (20 metres). Notons ici briévement que trois des quatre bandes
spectrales du capteur VEGETATION sont identiques a celles du capteur HRVIR (tableau 2.1). Le

modele est présenté pour une bande spectrale donnée (VGT) par 1’équation suivante :

n
R = Zfij r, +eé, avec  0<F,< Equation 2.1
j=1

R;: Réflectance du pixel VGT i dans la bande spectrale considérée;

f;; . Proportion de la surface du pixel VGT i qui est occupée par la classe d’occupation du sol j;
r;: Réflectance moyenne de la classe d’occupation du sol j dans la bande spectrale considérée;
€. Terme d’erreur;

n : Nombre de classes d’occupation du sol a I’intérieur du pixel VGT i;

L’équation 2.1 peut étre schématisée par la figure suivante :

2 R
Ri - Zﬁrj + (c;l{
=1 _______i

Pixel VGT i dans la bande spectrale 2500 pixels HRVIR
considérée équivalents au pixel VGT i

Figure 2.1 : Schématisation du modéle linéaire de composition des réflectances

Tableau 2.1 : Bandes spectrales des capteurs VGT et HRVIR a bord du satellite SPOT4

Bandes spectrales (um) VEGETATION HRVIR
i BO (blew) 0.43 —0.47 00
B1 (vert) ‘o0 0.50 - 0,59
B2 (rouge) 0,61 -0,68 0,61 - 0,68
B3 (proche IR) ~0.78-0.89 0.79 - 0.89
B4 (moyen IR) 1,58 - 1,75 1,58 - 1,75 N
Panchromatique* tee 0,61 -0,68*

¢ ¢ ¢ Bande spectrale inexistante dans ce genre de capteur
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L’estimation des réflectances r; est faite a travers la résolution d’un systéme d’équations issu de
P’application de I’équation 2.1 sur un groupe de L pixels VGT. La résolution de ce syst¢me
nécessite que le nombre de lignes L (équations) qui le compose soit supérieur ou égal a celui des

classes d’occupation du sol (n). Ce systéme d’équations peut étre présenté sous la forme suivante:

R1 = f(];l) I + f(1;2) I+ f(l;:;) I3t + f(l;n-l) Iyt f(l;n) JTh
R2 = f(2;1) I t f(z;z) I+ f(2;3) I3t + f(Z;n-l) JTpq T f(2;n) I,
RL-l = f(L-l;l) I + f(L—l;Z) I + f(L_1;3) BE o + f(L-l;n-l) S| + f(L-l;n) Ty
RL = f(L;l) Iy + f(L;Z) I + f(L;g,) I3 Tt + f(L;n—l) Iug T f(L;n) Ty

Pratiquement, la résolution de ce systéme d’équations peut se faire avec un algorithme des
moindres carrés avec contraintes (les réflectances a estimer doivent étre comprises entre 0 et 1).

Dans le cadre de notre recherche nous avons utilisé la procédure « non-negative least square »

(nnls) disponible dans le logiciel MATLAB®.

Le modele linéaire de composition des réflectances peut aussi €tre utilisé dans le sens inverse.
Cela signifie qu’on estime, a I’intérieur d’un pixel VGT, les proportions d’occupation du sol en
sachant leurs réflectances [Shimabukuro et Smith 1991, Holben et Shimabukuro 1993]. Le
systéme d’équation se présente alors sous la forme suivante, ou I'cipj est la réflectance de la classe

i dans la bande j:

Rbandel = fclassel -ICciBl + fclasseZ RYe:) T + fclalsse(n-l) -rC(n-l)Bl + fclasse n ~rC(n)Bl
Rbande2 = fclassel JIciB2 + fclasseZ JTcom2 o + fclasse(n-l) -rC(n~1)B2 + fclasse n -rC(n)BZ
Rbande(m—l) = flassel Icigm-y1 Folasse2 TEB@m ) T oee e + fclasse(n-l) Tc@m-1)Bm-1) T folasse n TCmB(m-1)
Roandem) =  felasset -TciBmy T fotasse2 Teomm)y T oovvvvevnoninniinnnn + folassem-1) Te@-yBmy T Tetasse n -TomBm)

Il est évident qu’un tel systéme nécessite pour sa résolution un nombre m de bandes spectrales
supérieur ou égal au nombre n des classes d’occupation du sol (Kerdiles et Grondona, 1995;

Shimabukuro et al, 1997; Novo et Shimabukuro, 1997). Il est aussi possible de résoudre ce

11
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systtme d’équations en combinant plusieurs dates pour avoir autant de bandes spectrales que
d’inconnus (Krediles et Grondona, 1995) Dans notre étude il était impossible de faire une telle

application a cause des deux facteurs suivant :

» Le nombre des classes d’occupation du sol est plus grand que celui de bandes spectrales

(quatre seulement)

» La vitesse d’évolution du couvert nival durant la période de fonte est trés grande. Les
proportions d’occupation du sol changent donc continuellement et ne sont pas fixes, ce

qui limite la possibilité d’utiliser plusieurs dates.

La figure 2.2 regroupe les principales étapes de la méthodologie que nous avons suivie pour
estimer les réflectances des classes d’occupation du sol & partir des images VGT. Dans cette
figure le rectangle en gras damé est I’objectif final. Les rectangles représentent des entités telles
que des images et des variables, alors que les losanges désignent des processus tels que des

algorithmes. Finalement, les parties en pointillés sont utilisées ultérieurement dans la section 2.2.

12
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SPOT4 SPOT4
Image HRVIR: Résolution 20 m Image VGT : Résolution 1000 m
3000*3000 pixels 60*60 pixels

Classification
supervisée
avec des sites
d’entrainement

'

Carte d’occupation du sol

|

Algorithme
de sélection
des pixels

/

|

K groupes de pixels

v

v

1;; - réflectance moyenne de la
classe d’occupation du sol j
dans la bande spectrale i

fi; - proportion de la classe
d’occupation du sol j dans le
pixel basse résolution i

Modéle de
composition linéaire
des réflectances
Algorithme des
moindres carrés

classe d’occupation du sol j dans la

fij (k ) -réflectance estimée de la

bande spectrale i en utilisant le

ETj; -~ écart type desréflectances estimées

fij -réflectance moyenne estimée de la classe

d’occupation du sol j dans la bande spectrale i
en utilisant les K groupes de pixels

dans les K groupes de pixels pourla
classe d’occupation du sol j dans la bande |
spectrale i :

Figure 2.2 : Méthodologie pour I’estimation des réflectances des classes d’occupation du sol 4 partir

d’images HRVIR et VEGETATION acquises simultanément.
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2.1.2  Critéres pour I’évaluation des résultats

L’évaluation des résultats des estimations des réflectances des classes d’occupation du sol est

faite a I’aide des critéres (statistiques) suivants (Lapointe 1998):

RE La réflectance estimée moyenne de la classe d’occupation du sol j dans la bande

spectrale i.

Elle représente la moyenne arithmétique des réflectances [fij (k)] estimées a partir de la résolution

du systeme d’équations (en utilisant K groupes de pixels). }ﬁ.j est définie par 1’équation suivante :

vy = _Z y(k) Equation 2.2
Kia
K: nombre des groupes de pixels utilisés séparément pour la résolution du systéme

d’équations.

fij (k) . la réflectance estimée de la classe d’occupation du sol j, dans la bande spectrale i,

en utilisant le k-iéme groupe de pixels.

» L’écart type ET,; pour une classe d’occupation du sol j dans une bande spectrale i est calculé

sur I’ensemble des réflectances fij (k) 11 est défini par I’équation suivante :

ET. = ;I __1__ N (;ﬂ (k)— 7,)2 Equation 2.3

» Lerreur relative ER; pour une classe d’occupation du sol j dans une bande spectrale i n’est

utilisée que lorsque les vraies valeurs des réflectances sont connues. Elle est exprimée en

terme de pourcentage et est définie par I’équation suivante:

1 . . .
ER, =—. ’ri. - rij‘-loo Equation 2.4
r,

v
i
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T; : 1a vraie réflectance moyenne de la classe d’occupation du sol j dans la bande spectrale i.

2.1.3  Sélection des groupes de pixels

La sous-image VGT qui couvre la carte d’occupation du sol extraite de I’image HRVIR est
constituée de 3600 pixels. La question qui se pose alors est la suivante : parmi ces 3600 pixels
VGT lesquels sont utilisés pour la résolution des systémes d’équations? Dans cette section nous
avons essayé de répondre a cette question en donnant les critéres que nous avons adoptés pour

choisir ces groupes :

» Homogénéité : les groupes de pixels doivent €tre de la méme qualité, et ils doivent mener

a ’estimation de réflectances aussi fiables les unes que les autres;

» Représentativité : toutes les classes d’occupation du sol doivent étre bien représentées
dans chacun des groupes de pixels, i.e. : nous devons éviter d’avoir par exemple 10% de

la classe j dans un groupe et seulement 1% dans 1’autre;

» Distribution spatiale : pour tenir compte de la variabilité spatiale des réflectances des
classes d’occupation du sol, il semble plus approprié d’avoir une bonne répartition

spatiale des pixels a I’intérieur d’un groupe de pixels (Marceau 1991).

Avant de présenter la méthode de sélection de groupes de pixels qui a ét€¢ adoptée, nous
introduisons tout d’abord la notion du « meilleur pixel ». En effet, Le meilleur pixel VGT M;" est
celui dont la proportion d’occupation du sol de la classe j est maximale. Le deuxieme meilleur
pixel M;’ est celui dont la proportion de la classe j est inférieure a celle dans M et est supérieure
a celles des autres pixels. En suivant le méme raisonnement, le m-ieme meilleur pixel M;” de la
classe j est celui qui en a la plus grande proportion d’occupation du sol mais aprés M;',
M/ ........ M;™". 11 se peut que, pour une classe d’occupation du sol, il existe plusieurs meilleurs

pixels, dans ce cas un parmi eux est choisi aléatoirement.

Comme déja cité, pour résoudre le systéeme d’équation il faut que chaque groupe de pixels
contienne au minimum le méme nombre de pixels qu’il en couvre de classes d’occupation du sol.
Par ailleurs, le processus d’estimation des réflectances peut se faire avec K groupes différents de
pixels. Pour chaque classe d’occupation du sol nous déterminons les K meilleurs pixels. Si n est le

nombre de ces classes nous obtenons les n vecteurs de meilleurs pixels suivants :
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Ou M]-PV;i est le meilleur pixel d’ordre k (avec 1 <k <K ) de la classe d’occupation du sol j, placé,
apres permutation, a la position i du vecteur v (avec v<n). Ainsi, M,P5! est le meilleur pixel
d’ordre k (avec 1 < k <K) de la premiére classe d’occupation du sol, et placé aprés permutation au
premier rang du premier vecteur. De méme, M, est le meilleur pixel d’ordre k (avec 1< k <K)
de la deuxiéme classe d’occupation du sol, et placé aprés permutation au deuxieme rang du

deuxiéme vecteur, et ainsi de suite....
Apres permutation, un groupe de pixels est constitué alors des 2n pixels suivants:
> Les n pixels qui occupent le méme rang dans tous les vecteurs permutés :
(MlPl;i, M2P2;i" . MnPn;i)

> n pixels additifs choisis aléatoirement du restant des pixels de I’image VGT.

L’exemple suivant éclairci plus ces points :

Supposons qu’on veut estimer les réflectances de quatre classes d’occupation du sol A, B, C, et D.
le systtme d’équations qui en découle est constitué d’au moins quatre équations. Supposons aussi
qu’on veut faire ce calcul en triplet, c’est a dire avoir trois systémes d’équations. La résolution de
ces systémes d’équations nécessite donc 3 groupes de pixels. Chacun des ces trois groups doit
comporter au minimum quatre pixels. La premiere étape est de déterminer les trois meilleur pixels

pour chaque classe. Ils sont rangés dans quatre vecteurs soient :
(MA19 MAz, MA3): (MBls MBZ: MBz), (MCI’ MC25 MC3)5 (MCI, MCZa MCS)

La seconde étape est d’effectuer une permutation aléatoire au sein de chaque vecteur. Une

permutation acceptable peut se présenter sous la forme suivante :

Ma', Ma® M%), (M5®, Mg® , M), Mc® Mc', Mc), Mp’, Mp',Mp?)




Description de la méthode développée a partir d’images simulées

Les trois sous-groupes suivants de pixels sont ainsi obtenus :
» Groupe numéro 1 (Ma', Mg* M, MpY)
» Groupe numéro 2 :(MA®, Mg® M, Mp?)

» Groupe numéro 3 (M2, Ms' M, Mp?)

A chacun des ces trois sous-groupes, quatre pixels aléatoires sont ajoutés et ainsi les systemes

d’équations sont générés.

En choisissant les meilleurs pixels nous nous sommes assurés que le critére de la représentativité
est satisfait, tandis que le mélange aléatoire visait & satisfaire celui de I’homogénéité. Le critere de
la distribution spatiale des pixels n’est pas important dans notre cas. En effet, la taille de 1’image
utilisée est seulement de 60x60 km, et les variations spatiales des réflectances des classes ne sont
pas supposées étre trés importantes. L’ajout de pixels choisis aléatoirement aux combinaisons
faites a partir des meilleurs groupes permet d’avoir des résultats plus stables et une bonne

distribution spatiale des pixels (Fortin et al., 1998).

Les réflectances estimées des classes d’occupation du sol sont stabilisées par la répétition
plusieurs fois de I’essai d’estimation [une répétition de 10 fois est suffisante (Fortin et al., 1998)].
A chaque répétition une nouvelle permutation des vecteurs de meilleurs pixels est opérée et

d’autres pixels aléatoires sont sélectionnés.

La figure 2.3 résume les procédures de choix des groupes de pixels pour ’estimation des
réflectances des classes d’occupation du sol, les parties en pointillés représentent les étapes

répétées pour stabiliser I’estimation des réflectances.

Pratiquement, nous devons définir un nombre optimal des K groupes de pixels. Ce nombre
optimal de groupes de pixels VGT nous permet d’obtenir la meilleure estimation des réflectances.
Comme critére d’évaluation nous utilisons I’erreur relative moyenne dans une bande spectrale
donnée, ERMB (équation 2.6, section 2.2). La premiere étape consiste donc a estimer les
réflectances des classes d’occupation du sol en utilisant un nombre K des groupes de pixels. Pour
chacun des groupes de pixels variant de 1 & K nous estimons (répétition de dix fois) les
réflectances ce qui nous permet de déterminer PERMB. Le nombre optimal de groupes de pixel

pour P’estimation des réflectances est celui qui donne la plus petite ERMB.
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| Réflectance :
e e v i
----- r...-..........-v.
A[B]
ClA ‘%

Sous-image des réflectances VGT Grille de classification

i

v

K vecteurs des meilleurs pixels pour
les n classes d’occupation du sol

" Permutation "
. Aléatoire

K sous-groupes de n pixels
aléatoirement choisis

K sous-groupes de n pixels

v v

K groupes de 2n pixel VGT

Figure 2.3 : Choix des groupes de pixels pour ’estimation des réflectances des classes
d’occupation du sol.

2.2 Ajustement du positionnement des localisations géographiques des images

Dans cette section, nous présentons la méthodologie adoptée pour corriger les erreurs de
localisations géographiques des images. Une description détaillée de ces erreurs est présentée ci-
dessous. L’estimation des réflectances des classes d’occupation du sol est & la base de cette
méthode. En effet, en ayant un parameétre estimable (réflectance) qui relie la carte d’occupation du
sol et les groupes des pixels issus de limage VGT, nous pouvons faire un suivi de la qualité de

son estimation.
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2.2.1 Erreurs de positionnement des localisations géographiques

Dans ce qui suit, par erreur de positionnement de la localisation géographique nous désignons les

diverses différences entre :
> les vraies positions géographiques des cibles au sol, et
» les positions géographiques des cibles qui leurs sont attribuées dans les images.

En d’autres termes, a la place d’avoir I'information sur une cible X au sol, ’information
réellement acquise est plutdt celle d’une cible Y plus au moins décalée de X (figure 2.4).
Théoriquement toutes ces positions sont identiques mais pratiquement elles ne le sont pas.
L’explication de ces erreurs est souvent liée au caractere non- parfait des instruments de prise de
vue (capteurs), et des plates-formes (satellites), qui ne parcourt jamais exactement les mémes

orbites.

< 1000 métres =

La cible
au sol
(Le vrai

pixel X)

. Pixel Y acquis a la place de X dans la bande BO

. Groupe de Pixel y (20 métres, haute résolution spatiale) acquis a la
place de X (1000 metres) dans la bande B1

B Pixel Y acquis a la place de X dans la bande B2
. Pixel Y acquis a la place de X dans la bande B3

B Pixel Y acquis & la place de X dans la bande B4

Figure 2.4: Schéma de principe des erreurs de positionnement
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2.2.1.1  Erreur de positionnement multispectrale xS

L’erreur de positionnement multispectrale xS (figures 2.4 et 2.5) désigne la différence au sol en
métres entre les localisations des positions des pixels «Y» affectées aux vrais pixels « X » dans
les bandes spectrales de la méme image VGT (figure 2.4). Selon les estimations faites avant le
lancement du satellite SPOT4, xS peut avoir une valeur allant de zéro jusqu’a 300 métres. La
moyenne de ces positions multispectrales est considérée comme la position de I’image VGT, elle
est appelée localisation moyenne multispectrale de I’image VGT. Pour une image HRVIR,
I’erreur dite de positionnement multispectrale est inférieure 4 la taille du pixel (20 metres), elle est

dite alors localisation de I’image HRVIR.

A
A
xS xT
Y
H. A.
B La vraie position Y
position multitemporelle xS erreur de positionnement multispectrale < 0.3 km

xT  erreur de positionnement multitomporelle < 0.5 km

A erreur absolue < | km

8  co-location entre bande VGT & image HRVIR <0.3 km

H  Position de ’image HRVIR prise simultanément que la
VGT

B0,B2,B3 et B4: positions
dans chaque bande VGT

Figure 2.5 : Diverses erreurs de positionnement des la localisations géographiques.

2.2.12  Erreur de positionnement multitemporelle xT

L’erreur de positionnement multitemporelle xT, est la différence entre les localisations
multispectrales moyennes de deux ou plusieurs images VGT prises a des dates différentes au-

dessus de la méme région (figure 2.5). Cette erreur peut atteindre, selon les estimations calculées
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avant le lancement, une valeur de 500 metres. Comme pour l'erreur de positionnement -
multispectrale, nous définissons la localisation multitemporelle moyenne d’un ensemble
d’images VGT, comme étant la moyenne des localisations moyennes multispectrales des images
de cet ensemble.

2.2.1.3  Erreur absolue A

L’erreur absolue A est la différence entre la localisation moyenne multitemporelle d’un ensemble
d’image VGT et la vraie position de la cible au sol (figure 2.5). Les estimations indiquent que A
peut atteindre une valeur maximale de 1000 métres.

2.2.1.4  Erreur de co-location 8 entre des images VEGETATION et HRVIR

Il a été déja cité que les instruments de prise de vue VEGETATION et HRVIR, sont a bord du
méme satellite (SPOT4). De ce fait, une image VGT et une autre HRVIR, peuvent étre prises
simultanément au-dessus de la méme région. L’erreur de positionnement entre la localisation
moyenne multispectrale de I’'image VGT et la localisation de 1’image HRVIR est appelée I’erreur

de co-location § (figure 2.5), elle est estimée a une valeur maximale de 300 métres.

2.2.2 Critéres d’évaluation des résultats

Les méthodes que nous utilisons reposent sur les deux critéres suivants :

»  L’écart type moyen par bande (ETMBi):
1Q .
ETMB; = —n-z ET; Equation 2.5
=

n: nombre de classes d’occupation du sol

ET;. écart type pour une classe d’occupation du sol j dans une bande

spectrale i (voir équation 2.3)

»  L’erreur relative moyenne par bande (ERMBi):

1 ,
ERMB; = —ZER,.]. Equation 2.6
n j=1
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ER;;. erreur relative pour une classe d’occupation du sol j dans une bande

spectrale i (voir équation 2.4)

L’écart type moyen par bande ETMB; peut étre utilisé que les vraies valeurs des réflectances des
classes d’occupation du sol sont connues ou non, tandis que I’erreur relative moyenne par bande
ERMB; ne peut étre utilisée que dans le premier cas. Nous distinguons deux méthodes pour

’estimation de la vraie position géographique :

» La méthode exhaustive

» Laméthode heuristique

223 La méthode exhaustive

La méthode exhaustive se base sur un décalage, a pas constant, de la grille d’occupation du sol sur
I’image des réflectances VGT. A chaque pas de déplacement, suivant les axes nord-sud et est-
ouest, ’estimation des réflectances est opérée selon la procédure décrite dans la figure 2.2. Ainsi,

des grilles sont formées en retenant a chaque point de décalage :

> La valeur calculée de ’ETMB;;

» La valeur calculée de ’ERMB; (si nous avons les vraies valeurs de

réflectances a la méme date de I’image VGT).

Les bornes des intervalles de décalages sont déterminées en tenant compte des estimations en
phase de pré-lancement de SPOT4. Les valeurs semblables de la grille formée par les valeurs
d’ETMBI et ’ERMBI (s’il y a lieu) sont reliées entre elles pour former une cartographie des iso-
ETMBi et iso- ERMBI. La position la plus probable pour la superposition de I’'image HRVIR
avec la VGT est celle dont la valeur de PETMBIi et/ou PERMBi est minimale. En effet,
théoriquement plus des deux images sont superposables plus les réflectances estimées, a partir des
K groupes différents de pixels, se rapprochent. Ce qui fait en sorte que les valeurs de ’'ETMBi et
I’ERMBI sont minimales. La précision de la méthode exhaustive est liée au pas de déplacement
choisi et au décalage maximal permis. Cependant, a chaque pas de déplacement toutes les étapes
de la procédure d’estimation des réflectances se répétent. Donc, plus le pas de déplacement est
petit plus le temps de calcul est grand. Par exemple, 3721 calculs sont effectués pour générer une
grille ’ETMBIi ou d’ERMBi avec un décalage de 600 métres dans les quatre directions et un pas
de déplacement de 20 métres, et seulement 169 calculs sont nécessaires pour le méme décalage

mais avec un pas de 100 metres.
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2.24 La méthode heuristique

Comme pour la méthode exhaustive, ’ETMBi et, s’il y a lieu, ’ERMBI, sont les deux critéres
pour la détermination de la position la plus probable entre une image HRVIR et une autre VGT.
Cette fois-ci, le nombre de calculs est moins grand. La méthode heuristique repose sur le calcul de
IP’ETMBi et PERMBI dans I’espace d’un cercle dont le diamétre est le décalage maximal permis
(figure 2.6). Si nous considérons le centre de ce cercle comme référence. Pour un décalage
maximal de X meétres les estimations des réflectances sont faites, en premier, aux positions

suivantes :
> Au centre du cercle,

» Aux points de coordonnées suivantes :

> X / 2 métres nord, X / 2 meétres est
» X/2 métres sud, X/2 métres est
> X/2 métres sud, X/2 métres ouest

» X/2 métres nord, X/2 métres ouest.

Une fois que les calculs sont faits, la position ot la valeur de ’"ETMB; (et/ou ERMB;) est minimale
est retenue comme étant le nouveau centre de recherche de la valeur minimale. Cette fois, les
réflectances sont estimées aux positions se situant a un pas fixe du nouveau centre. Un nouveau
centre est déterminé alors selon le méme principe. Le calcul se répéte jusqu'a ce que la différence
entre les valeurs calculées au centre du cercle et a ses alentours atteigne un seuil minimal. C’est
cette position qui est considérée alors comme celle la plus probable pour la superposition de
I’image HRVIR avec la VGT. Toutefois cette méthode reste trés vulnérable, puisqu’il y a un risque
énorme de tomber sur un minimum local. La position de ce dernier est considérée comme la bonne
alors qu’en réalité elle ne I’est point. En pratique, nous pouvons contourner ce probléme en répétant
plusieurs fois le processus heuristique en changeant a chaque fois le point de départ et/ou le pas de
déplacement. Cependant, cela ne peut étre une solution pratique que si les minimums locaux sont

peu nombreux. Cette derniere information est totalement inconnue dans un contexte pratique.
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LT T T,

oLy ey,
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Décalage maximal

Décalage initial

P

Décalage intermédiaire

Pas de déplacement

Figure 2.6 : Principe de base de la méthode heuristique
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2.3 Estimation du pourcentage du couvert nival a partir d’images VGT

2.3.1 Modzéle linéaire de composition des réflectances dans les cas d’un couvert partiel de

neige

L’estimation du pourcentage du couvert nival a partir d’images VGT consiste en la détermination
du pourcentage de la surface couverte de neige dans chacun des pixels VGT. Toutefois cette

estimation ne donne pas une information sur la répartition de la neige a I’intérieur dudit pixel.

Le modéle linéaire de composition des réflectances en présence d’un couvert partiel de neige

s’énonce comme suit :

n
Ri=Ry+ Z Pijs(l’js — l’jf)'*' & Equation 2.7
J=1

avec Ry = JZZIPZ'J'f Ry

Ri: réflectance du pixel VGT i avec un couvert nival de 0 a 100%;

Rir: réflectance du pixel VGT i en absence totale de neige (automne);

rjs - réflectance de la classe d’occupation du sol j avec un couvert total de neige;

rje:  réflectance de la classe d’occupation du sol j en absence totale de neige (automne);

Pis : pourcentage du pixel VGT i occupé par la classe d’occupation du sol j, avec un couvert

total de neige;

Pys:  pourcentage du pixel VGT i occupé par la classe d’occupation du sol j, avec une absence

totale de neige (automne)
gi: terme d’erreur exprimant les erreurs de mesures et de variabilité de r.

n: nombre des classes d’occupation du sol.
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2.3.2 Indices de neige F et NDSI

Dans chaque pixel VGT, les changements spectraux durant la période de fonte sont dus

essentiellement aux changements des pourcentages de neige (équation 2.7).

En se basant sur I’effet distinctif de la neige sur les réflectances des classes d’occupation du sol
par rapport aux conditions d’absence de la neige sur ces mémes surfaces, les deux indices suivants

ont été utilisés pour représenter cet effet :

» Le premier indice, appelé F, est une fraction. Il est défini par I’équation suivante :

F = (Ri - le )/(Ris - Rif) Equation 2.8

avee Rjs = 2 Pijsr js T &

ou:
R; :  réflectance du pixel VGT i avec un couvert total de neige;
1js ¢ réflectance de la classe d’occupation du sol j avec un couvert total de neige;

P;s; pourcentage du pixel VGT i occupé par la classe d’occupation du sol j, avec un couvert

total de neige;
n: - nombre des classes d’occupation du sol.
Evidemment, I’indice F prend une valeur de 1 si le couvert de neige est total, c’est a dire quand R;

= Rj;. Au contraire F est nul dans le cas ou R;= R;;. Entre ces deux extrémes, il varie de O et 1.

» Le deuxiéme indice utilisé est le NDSI (normalized difference snow index). Il est inspiré de
I’indice de végétation NDVI et se base sur I’accentuation de la différence des réflectances
d’un pixel VGT avec un couvert de neige partiel et en absence de neige. Cette accentuation se

fait en divisant la différence de ces deux entités sur leur somme.

NDSI = (R, - R, )/(R, + R,) Equation 2.9
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2.3.3 Description de ’approche utilisée

La bande spectrale B2 est utilisée pour calculer les indices de neige F et NDSI. En effet, c’est la
seule bande qui se trouve sur les capteurs VEGETATION et HRVIR (tableau 1.1) et qui permet
une différenciation maximale du couvert de neige. La figure 2.7 montre que dans cette bande
spectrale la réflectance de la neige est largement supérieure aux réflectances des autres classes
d’occupation du sol. Il faut aussi noter que dans cette bande spectrale, les nuages ont un

comportement spectral similaire a celui de la neige et ils peuvent étre confondus avec de la neige.

Les premicres étapes de I’approche utilisée, pour I’estimation du couvert nival a partir d’images
VGT, consistent aux corrections atmosphériques afin d’éliminer I’effet induit par 1’atmosphere et
aussi aux corrections géométriques permettant de superposer les images. Les valeurs des indices F
et NDSI pour chacun des pixels VGT sont déterminées a partir de trois images VGT. Ces
dernicres étant acquises respectivement avec un couvert total de neige, un couvert partiel de neige
et sans couvert de neige. Au cours de la phase de développement de la méthodologie, les vrais
pourcentages de neige sont extraits des cartes d’occupation du sol issues des images de haute

résolution spatiale.

En utilisant les valeurs des indices de neige et les vrais pourcentages de neige tirés de la carte

d’occupation du sol, les deux équations d’estimation du couvert nival suivantes ont été

déterminées :
> Pourcentage de neige a partir de la carte d’occupation du sol = f(indice F);
> Pourcentage de neige a partir de la carte d’occupation du sol = f(NDSI);

Une fois qu’au moins I’'une de ces deux équations est déterminée, nous I’appliquons a la méme
image VGT qui I’a générée. Cela sert & évaluer sa précision. Aprés cette phase de validation,
I’estimation du couvert nival au niveau sous-pixel peut se faire sur d’autres sous-images VGT

couvrant des zones plus larges que celle correspondant a 1’image de haute résolution.
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Figure 2.7: Signatures spectrales des classes d’occupation du sol

2.4 Distribution de la neige dans un pixel VGT selon les classes d’occupation du
sol
Dans la section précédente (2.3) nous avons présenté la méthodologie adoptée pour I’estimation
du pourcentage total de neige dans un pixel VGT. Il y était noté que la répartition spatiale du
couvert nival ne pouvait étre déterminée. Dans cette section, nous exposons la méthodologie
utilisée pour avoir une information sur le couvert nival dans chacun des pixels VGT selon les
classes qu’il couvre. Une telle estimation peut étre utilisable comme donnée d’entrée pour les
modéles hydrologiques. Elle sert essentiellement pour 1’estimation de I’accumulation ou la fonte.
de neige dans un bassin versant. Foréts de coniféres, de feuillus et terrains ouverts sont les trois
classes principales d’occupation du sol pour lesquelles nous devions estimer le pourcentage, en
terme de surface, de neige. En effet, ces trois classes sont celles largement utilisées dans le

modélisation du couvert nival dans le modéle HYDROTEL (Fortin ez al., 2000).

Pour cette fin, nous n’avons utilisé que des images de haute résolution spatiale. En effet, a partir
de ces images nous avons extrait des grilles de classification. Dans ces demiéres nous avons

déterminé pour chaque surface équivalente a un pixel VGT les paramétres suivants :

»  Pourcentage total de foréts de coniféres avec et sans neige
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» Pourcentage total de foréts de feuillus avec et sans neige
» Pourcentage total des zones ouvertes avec et sans neige

Par aprés, nous avons relié ces différents paramétres par des équations mathématiques. Ainsi on
détermine le comportement de la fonte de neige par rapport aux trois classes d’occupation du sol
ci-haut mentionnées. Ces équations obtenues permettent d’estimer, par exemple, combien il reste
de neige dans chacune des trois classes d’occupation du sol quand le pixel VGT est couvert par

un pourcentage donné de neige.
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3 APPLICATION DE LA METHODE A DES IMAGES VGT

Le présent chapitre est consacré a la description des produits images utilisés dans le cadre de la
présente étude. Dans la premiére section, nous exposons les caractéristiques des instruments de
prise de vue (capteurs) qui ont servi a l’acquisition des images, a savoir, les capteurs
VEGETATION et HRVIR du satellite européen SPOT4, et le capteur HRV de SPOT2. Ainsi que
les caractéristiques radiométriques et géométriques des images acquises a travers ces capteurs. La
deuxieéme section est consacrée a la description de la région de notre recherche, les images
choisies, et les critéres de leur sélection. Finalement, dans la troisiéme section nous présentons
les méthodes appliquées pour les corrections atmosphériques et géométriques, ainsi que les

résultats des classifications des images de haute résolution spatiale.

3.1 Description générale des images VGT, HRVIR et HRV

3.1.1 Caractéristiques des capteurs VEGETATION, HRVIR, et HRV

3.1.1.1 Le capteur VEGETATION

Le programme européen VEGETATION a pour objectif principal le suivi a I’échelle planétaire du
couvert végétal et des cultures. Son but est d’augmenter la précision et la fréquence de mise a jour
des variables climatiques qui servent comme paramétres d’entrée aux divers modéles généraux de
circulation de I’atmosphére (GCM). L’importance du suivi du couvert végétal vient du fait que sa
dynamique est liée directement a la variation saisonniére et a long terme des variables
climatiques. Le capteur VEGETATION est a la base du programme qui porte d’ailleurs le méme
nom. Son avantage principal est qu’il permet une couverture spatiale quasi quotidienne presque
sur toutes les régions du globe (les régions non couvertes un jour le seront le lendemain). Ceci
était rendu possible grace a un large champ de vue allant jusqu’a 2250 km, et aussi a une orbite
polaire que suit le satellite SPOT4 (plate-forme du capteur VEGETATION). Evidemment, une
trés bonne répétitivité temporelle ne peut étre atteinte qu’avec une diminution de la résolution
spatiale. Celle-ci est alors de l’ordre d’un kilomeétre carré par pixel. Les différentes

caractéristiques techniques du capteur VEGETATION sont présentées dans le tableau 3.1.
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3.1.1.2  Les capteurs HRVIR et HRV

HRVIR est P’abréviation qui désigne Haute Résolution Visible et InfraRouge. Placé aussi sur

SPOT4, I’instrument HRVIR constitue un complément pour le capteur VEGETATION. En effet,
inversement a ce dernier, la résolution spatiale avec HRVIR est trés fine, 20 metres pour le mode
multispectral et 10 metres pour le mode panchromatique. La répétitivité temporelle avec un angle de
vue quasi vertical est de 26 jours. Ces deux types de capteurs possédent exactement les mémes bandes
spectrales B2, B3 et B4, respectivement dans la partie rouge, proche infrarouge, et moyen infrarouge
du spectre électromagnétique (tableau 3.1). Le capteur HRV (Haute Résolution Visible) placé a bord
des satellites SPOT1 et 2, est I’ancienne version du capteur HRVIR. La différence entre ces deux
capteurs réside en ’ajout d’une bande dans le moyen infrarouge (MIR) et le remplacement de la

bande panchromatique (0.51-0.73 um) par celle dans le rouge (0.61-0.68 um) (tableau 3.1).

Tableau 3.1: Caractéristiques et comparaison des instruments VEGETATION, HRVIR et

HRV
Plate-Forme
SPOT4 SPOT2
Bandes spectrales (um) VEGETATION HRVIR HRV
BO (bleu) 0.43 - 0.47 PP PR
B1 (vert) XX 0,50 - 0,59 0,50 - 0,59
B2 (rouge) 0,61 - 0,68 0,61 -0,68 0,61 - 0,68
B3 (proche IR) 0,78 - 0,89 0,79 - 0,89 0,79 - 0,89
B4 (moyen IR) 1,58 - 1,75 1,58 - 1,75 PR
Panchromatique* PP 0,61 - 0,68* 0.51-0.73*
Nombre de pixels par ligne 2250 3000 3000
Dimensions du pixel (métres) 1000 x 1000 20x20 20x20
en mode multispectral
Largeur de bande observée (km) 2250 60 60
(en visée verticale pour HRVIR)
alignement HRVIR/VGT 0.3 des pixels VGT** Ne s’applique pas
Fréquence de passage (jours) 1 26 26

* La taille du pixel dans ce cas est de 10 x 10 métres et le nombre de pixels par ligne devient alors de

6000.

** Erreur de collocation (chapitre2, section 2.2.1.4).
¢ ¢ ¢ Bande spectrale inexistante dans ce genre de capteur.
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3.1.2 Description des produits images

3.1.2.1 Images HRVIR et HRV

Les images de haute résolution spatiale utilisées dans le cadre de cette recherche provenaient de
Spotimage sous format de Cédéroms. Un traitement dit de niveau A1 leur a été appliqué,

Les produits de niveau 1A sont avant tout destinés aux applications
cartographiques et permettent d’effectuer des corrections géométriques
plus fines, des restitutions stéréoscopiques, ou peuvent servir a des études
radiométriques de précision. (site de Spotimage)

3.1.2.1.1 Traitement radiométrique

Le prétraitement de niveau 1A consiste a corriger, en appliquant un modele linéaire, les
différences de sensibilité entre les détecteurs des barrettes CCD. Les coefficients de calibration
absolue incorporés dans les données auxiliaires permettent de convertir en luminance les valeurs
numériques associées aux pixels. A ce stade aucune correction atmosphérique n’est appliquée, les
valeurs de luminance obtenues désignent donc celles en provenance de I’atmosphére et de la

surface terrestre.
3.1.2.1.2 Traitement géométrique

Au niveau A1, aucune correction géométrique n'est appliquée. Les images sont fournies selon leur
propre géométrie qui dépend de plusieurs facteurs, angle d’acquisition du capteur, courbure de la
terre..., et il s'agit donc de simples grilles de pixels. Cependant, des données auxiliaires
(coordonnées du centre de la scéne et ses quatre coins) sont fournies avec les images et permettent
de les localiser au sol avec une précision supérieure a 500 métres. D’autres données (annexe A)
concernant les éphémérides, attitude d’acquisition, directions de visée... Pour entreprendre des

corrections géométriques, des fichiers peuvent étre lus directement de 1’en-téte des Cédéroms.

De ce qui précede, il est évident que les images acquises par les capteurs HRVIR et HRV, doivent
subir des corrections atmosphériques et géométriques. Ces corrections ont pour objectif d’affecter

pour chacun des pixels :

» Une valeur de réflectance qui se référe seulement a 1’objet au sol

» Une localisation géographique suivant une projection cartographique connue.
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31.22 TImages VEGETATION

Les images de basse résolution spatiale VEGETATION provenaient également de Spotimage.
Leur niveau de traitement est dit de type P. Ces images ont été récupérées a travers Internet en

utilisant le protocole de transfert FTP.

3.1.2.2.1 Traitement radiométrique

De méme que pour les produits A1, les images VEGETATION de type P ont subi une correction
des différences de sensibilité radiométrique entre les détecteurs des barrettes CCD. Aucune
correction des effets induits par I’atmosphere n’est appliquée (Site Internet VEGETATION).
Cependant, des fichiers auxiliaires contenant, pour chacun des pixel, des informations sur les
angles de prise de vue, les angles solaires, et 1’état de 1’atmosphére (vapeur d’eau, contenu en
ozone, et aérosols troposphériques) sont livrés avec les images. Ces fichiers sont utilisés pour

opérer des corrections de 1’effet induit par I’atmospheére (tableau 3.2).

3.1.2.2.2 Traitement géométrique

A Tinverse des images de haute résolution spatiale HRVIR et HRV du type Al, les images
VEGETATION du type P, sont déja rééchantillonnées selon une projection cartographique. Cela
facilite leur incorporation dans des analyses multitemporelles ou encore leur superposition avec
des images de haute résolution. Les données concernant la projection cartographique se trouvent

dans le fichier (Logical_file) livré avec chaque image (tableau 3.2).

Le tableau 3.2 regroupe tous les fichiers qui sont, nécessairement ou optionnellement, livrés avec
une image VEGETATION du type P. Les fichiers qui apparaissent en gras dans le tableau
contiennent des données sur des parameétres physiques (les angles de prise de vue, les angles
solaires,...). L’extraction de ces paramétres a partir des valeurs numériques réellement stockées se

fait directement en appliquant 1’équation suivante :
- Equation 3.1
V,=ax}l/ +b q

V, est la valeur physique d’un paramétre donné
Vy est la valeur numérique du paramétre

a et b sont des coefficients.
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Tableau 3.2: Fichiers accompagnant une image VGT

Nom du Nombre de pixel .
description Comm. Nombre de bits
fichier échantillonnés
LOG Logical volume file ™ - -
RIG Copyright file " - -
PHY Physical volume file *) - -
BO BO (Réflectance TOA?) @) 1x1 16
B2 B2 (Réflectance TOA?) * 1x1 16
B3 B3 (Réflectance TOA?) * 1x1 16
MIR B4 (Réflectance TOA?) " 1x1 16
SM Status Map optionnel 1x1 8
VZA Grille de | ar;ilee zénithal de optionnel 88 %
S7A Grille de | angle zénithal optionnel 88 3
solaire
VAA Grille de 1 ar‘lil: azimutal de optionnel 88 8
SAA Grille de 1 angle azimutal optionnel 88 2
solaire
wWVG Grille de la vapeur d’eau | optionnel 100x100 8
oG Grille d’ozone optionnel 100x100 8
AG Grille des acrosols optionnel 100x100 8
troposphériques
BO 1B HRVIR latitude plan | optionnel 1x1 32
BL 1B HRVIR longitude plan | optionnel 1x1 32
QL Apercu rapide - 8x8 8

# Cette réflectance est non corrigée des effets de I’atmosphére et c’est pourquoi elle est dite TOA
(top of atmosphere).

(*) fichiers obligatoires formant I’image, a noter que les fichiers des bandes peuvent étre obtenus
séparément.

3.2 Choix et pré traitement des images utilisées

i 32.1 Choix de la région

L’objectif de notre étude est de fournir des données relatives a la cartographie du couvert nival

dans le sud du Québec. Par sud du Québec, nous désignons le triangle formé par les villes de

dynamique de la province. En plus, plusieurs études ont été menées sur des bassins versants
localisés dans cette zone. La méthodologie adoptée consiste a développer des équations

Trois-riviéres, Sherbrooke, et Montréal. Cette région est la zone la plus peuplée et la plus
d’estimation du couvert nival a partir d’images spatiales. Cela a nécessité Iutilisation conjointe
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des images de haute et de basse résolution spatiale. De ce fait la taille de la région étudiée, pour le

développement des dites équations, correspond a celle d’une image de haute résolution spatiale

(Image SPOT: 60*60 km). La région de Sherbrooke (tableau 3.3) a été choisie a cette fin. Les

justifications sont multiples et nous citons les trois principales :

» Existence pour cette région des résultats d’une étude similaire utilisant des images VGT

simulées (Fortin ef al,1998)

» Trés bonne connaissance de la région et de sa diversification d’occupation du sol.

» Existence d’images LANDSAT TM couvrant cette région et géoréférencées.

Pour les images de basse résolution spatiale (VEGETATION), il n’y avait pas de contraintes de

superficie. En effet, chaque image couvre toute la province de Québec, la région de Sherbrooke y

est donc incluse. Le choix des images dépendait alors de 1’état du couvert nuageux au-dessus de la

région de Sherbrooke et du sud du Québec ol l'application devait étre étendue.

Tableau 3.3: Coordonnées géographiques des images de haute résolution spatiale

Image Latitude (Nord) | Longitude (West) | Pixeln | Ligne n

HRVIR | Centre de la scéne 045 36°05” 07146°11” 1500 1500
(SPOT4) | Coin supérieur gauche 045 55’16 072 02°36> 1 1
11 avril, | Coin supérieur droit 045 48°04” 071 17°22” 3000 1

1999 Coin inférieur gauche 045 23°58” 072 14°44> 1 3000

mode Coin inférieur droit 045 16°51” 07129°54> 3000 3000
multispectral

HRV Centre de la scéne 045 36’05 0714812 3000 3000
(SPOT2) |Coin supérieur gauche 045 55°15” 072 04’37 1 1
02 avril, |Coin supérieur droit 045 48°04> 071 19°23> 6000 1

1999 Coin inférieur gauche 045 23°58” 072 16°45” 1 6000

mode Coin inférieur droit 045 16°50” 07131°55” 6000 6000

panchromatique

3.2.2 Choix d’images pour notre recherche

3.2.2.1 Image HRVIR, HRV et VEGETATION acquises pour cette recherche

Le tableau 3.4 regroupe toutes les images, de basse et de haute résolution spatiale, que nous avons

acquises pour cette recherche. Les images de basse résolution VEGETATION s’étalent sur la

période allant de janvier a mai 1999. Pour chacun des mois, nous avons acquis trois images en
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moyenne. Cela permet d’avoir une bonne couverture temporelle pour suivre le passage d’un état
de couvert total de neige a I’état opposé. Ces images couvrant tout le Québec, elles pourraient

servir a d’éventuelles applications de la méthodologie au Nord du Québec (Baie James). Pour les

images de haute résolution spatiale, le choix est restreint dans I’espace comme dans le temps.
Cela veut dire qu’en plus de couvrir la région de la ville de Sherbrooke, elles devaient étre

acquises pendant la période ou cette région est couverte partiellement de neige. Dans les cas des
applications de télédétection dans les domaines du visible, proche et moyen infrarouge du spectre
| électromagnétique, les nuages constituent un écran naturel qui masque I’information au niveau du
% sol. Toutes les images choisies, qu’elles soient du type VGT, HRVIR ou encore HRV, devaient
\
|
|

étre le plus que possible exemptes de nuages.

Tableau 3.4: Images VEGETATION, HRVIR et HRV, acquises pour notre étude

Satellite Capteur Mois Date Identification du produit

Janvier 29 19990129B056
‘E’ Févrior 8 19990208E 144
G 23 19990223E153
5 19990305E010
g E Mars 27 19990327E032
o A 2 19990402E250
T T Avril 5 19990405E106
4 . 11 19990411E053
o 2 19990502E219
N Mai 6 19990506E091
19990511E248

HRVIR Avril 11 | 4628258 990411155433 11/0

SPOT-2 HRV Avril 2 2 628-258 990402155555 2p/0

3.2.2.2 Images de haute résolution spatiale HRVIR et HRV

Les images de haute résolution spatiale ont été commandées a Spotimage avant le passage prévu
du satellite SPOT4 a proximité de la région de Sherbrooke. Toutefois, il fallait tenir compte des

trois facteurs suivants:

» Période pendant laquelle la région de Sherbrooke est partiellement couverte de neige
> Ciel dégagé et exempt de nuages.

» Orbite de passage du satellite favorable a I’acquisition d’images

Les deux seules images qui semblaient réunir le plus de ces conditions sont celles du :

» 2 avril 1999 : acquise avec le satellite SPOT2 en mode panchromatique (figure 3.1);
» 11 avril 1999 : acquise avec le satellite SPOT4 en mode multispectral (figure 3.2).
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Dans I’image du 11 avril, le compromis n’était pas compleétement réalisé puisqu’il y avait
présence d’un couvert nuageux. Il faut préciser que nous n’avons pas vraiment le choix de la date
exacte pour I’acquisition des images, Spotimage seule pouvait décider de cette date. Cela avait
malheureusement comme conséquence ’impossibilité de faire une compagne de terrain pour
valider les résultats de la classification de cette image. L’image panchromatique du 2 avril était
disponible dans I’archive de Spotimage et puisqu’elle contenait plus de neige nous 1’avons pris.
Cependant, elle ne peut étre utilisée toute seule pour générer une carte d’occupation du sol. En
fait, en étant une image panchromatique elle ne fournit qu’une seule et unique valeur de
réflectance pour chacun de ses pixels. Sa classification est faite en la superposant avec I’image

multispectrale du 11 avril 1999.
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Figure 3.2: Image multispectrale HRVIR du 11 avril 1999, région de Sherbrooke
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3.2.2.3 Images de basse résolution spatiale VEGETATION

Comme nous I’avons déja mentionné, nous avons besoin de trois catégories d’images

VEGETATION de basse résolution spatiale de la région étudiée:

» Une image VGT sans neige qui servira comme référence,
» Une autre avec une couverture totale de neige qui servira aussi de référence, et

» Une ou plusieurs images VGT prises dans des conditions de couvert partiel de neige.

Pour les images prises durant la période du couvert partiel de neige (figure 3.3), évidement nous
avons pris celles acquises les mémes jours que les images de haute résolution spatiale. C’est a
dire, celles du 2 avril 1999 et du 11 avril 1999. En effet, pour pouvoir comparer ’estimation de la
distribution du couvert nival extraite des indices de neige avec celle tirée des cartes d’occupation
du sol, et établir les équations désirées, il fallait avoir des images de haute et de basse résolution
spatiale acquises simultanément au-dessus de la méme région. En plus de ces deux images
VEGETATION, nous avons retenu deux autres pour 1’application de la méthodologie. Ces deux

images datent respectivement du 27 mars et du 5 avril 1999.

.‘ : b
=,
/ :i
27 mars 1999 2 avril 1999

S avril 1999 " 11 avril 1999
Figure 3.3: Images VGT avec couvert partiel de neige au-dessus du sud du Québec.
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L’image qui a été choisie comme référence avec un couvert total de neige est celle du 8 février.
Elle a été choisie parmi quatre images VGT, respectivement du 29 janvier, 8 février, 23 février et
5 mars, disponibles durant I’hiver 1999 (figure 3.4). En effet, I'image du 8 février apparait comme
celle onr il y a la plus bonne répartition spatiale de la neige sur notre région d’étude. En plus, elle a

exactement les mémes paramétres de projection que ’image VGT du 11 avril 1999 (annexe A).

29 janvier 1999

s 4
23 février 1999

Figure 3.4: Images VGT avec couvert total de neige au-dessus du sud du Québec.

L’image considérée comme référence sous des conditions d’absence de neige a été retenue en
tenant compte des deux facteurs suivant :
» Les changements de réflectance des classes d’occupation du sol, doivent étre dus

essentiellement a I’effet de la neige. En effet, les indices de neige, extraits des réflectances des
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images VGT, doivent étre liés a la neige et non pas a d’autres phénomenes, tels que la
croissance de la végétation.
» Les variations saisonni¢res de ’angle zénithal solaire, du rayonnement incident, ne doivent

pas influencer les variations des réflectances.

Une image d’automne s’ajuste parfaitement au premier critére. En effet, entre des images acquises
en automne, en plein hiver ou en période de fonte printaniére, il n’y a pas le phénoméne de la
croissance du couvert végétal. Cependant, les différences entre les angles zénithaux solaires
d’automne d’une part, et ceux d’hiver et du printemps d’autre part, peuvent influencer
négativement les indices de neige. Toutefois, 1’angle zénithal solaire varie moins entre avril et mai
qu’entre avril et novembre. Un compromis a €t¢ réalisé en prenant comme hypothése que les
comportements spectraux d’une image de printemps sont plus acceptables. Nous avions donc le
choix entre trois images acquises au début du mois de mail999, respectivement les 2, 6 et 11 mai
(figure 3.5). Celle du 06 mai a été écartée puisqu’elle était couverte de nuages dans le sud du
Québec. Finalement, I'image VGT retenue est celle du 2 mai 1999, puisqu’elle présente moins de
risque que I'image du 11 mai concernant le changement du comportement spectral de la
végétation et qu’elle a exactement les mémes parametres de projections que celles du 11 avril et

du 8 février.

6 mai 1999 11 mai 1999

Figure 3.5: Images VGT sans couvert de neige au-dessus du sud du Québec.
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3.3 Pré traitements appliqués aux images choisies

3.3.1 Corrections atmosphériques

L’atmosphére terrestre est 1’obstacle naturel entre la surface de la terre et les capteurs a bord des
satellites. En effet, le rayonnement solaire traverse deux fois I’atmosphére avant d’aboutir aux
capteurs. L’exactitude de la luminance des différents objets au sol, pergus par les capteurs, dépend
alors des perturbations induites par I’atmosphére au rayonnement en provenance de ces objets
(figure 3.6). Dans le domaine visible et proche infrarouge du spectre électromagnétique, le
phénomeéne perturbateur prédominant est I’atténuation par absorption et diffusion (Bonn et
Rochon, 1996). 1l est causé principalement par I’absorption moléculaire due aux gaz, ainsi que par
la diffusion et I’absorption causées par les molécules, la brume et les particules de poussicres
(Bernier, 1989). Comme le montre la figure 3.6 cela a pour effet de perturber le rayonnement
réfléchi par un objet au sol, en lui ajoutant un rayonnement parasite et/ou en le diminuant. La
diffusion moléculaire est due a 1’absorption des photons par les atomes ou molécules et a la
réémission par ces atomes ou molécules d’un rayonnement électromagnétique de méme fréquence
que celui incident (Bonn et Rochon, 1996). Dans le cas ol la taille des molécules ou des particules
est nettement plus inférieure a celle de la longueur d’onde, cette diffusion est dite de Rayleigh. Ce
type de diffusion affecte des rayonnements de longueurs d’onde situés entre 0.2 a 0.8 pm, alors
que lorsque les particules diffusantes comme les vapeurs et aérosols sont de I’ordre de grandeur

de la longueur d’onde du rayonnement considéré, cette diffusion est dite de Mie (Bonn et Rochon,

1996).

L’atmosphere constitue donc un obstacle majeur a 1’analyse des valeurs de réflectance des objets
au sol, surtout quand les images acquises sont prises a des dates différentes et servent a des études
multitemporelles. Pour ces cas, les changements de luminances entre deux dates au-dessus de la
méme région sont attribués a des changements au sol, alors que c’est les variations de I’effet de
I’atmospheére qui en sont la cause. (Bonn et Rochon, 1996). Pour pouvoir analyser les données au
sol il faut donc éliminer les effets induits par ’atmosphére. Plusieurs modéles de correction
atmosphériques ont été développés, citons entre autres les modéles LOWTRAN-7 (Kneizyz ef al.,

1983), 58 (Tanré et al., 1990) et SMAC (Rahman et Dedieu, 1994)
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QL

Figure 3.6: Schéma de la prise de données par satellite (Bonn et Rochon, 1996).
3.3.1.1 Images de haute résolution spatiale, HRVIR et HRV

Le programme de correction atmosphérique ATCOR est utilisé pour corriger les images de haute
résolution spatiale, HRVIR et HRV. Ce programme, disponible dans le logiciel de traitement
d’image PCI (version 6.3), a été développé par Richter (1990) et il se divise en plusieurs sous-
programmes (figure 3.7). ATCOR est basé sur les modeles de correction atmosphérique
LOWTRAN-7 (Kneizyz et al.,1983) et SENSAT-3 (Richter, 1989). Ces modéles assument que les
réflectances des cibles sont lambertiennes et que le relief est plat. L’avantage de I’utilisation du
programme ATCOR est qu’il dispose d’un catalogue pour divers standards d’atmosphére et de
types d’aérosols. Cela est trés indispensable dans notre cas puisque nous ne disposons pas de

données atmosphériques.

A noter que durant la période au cours de laquelle les images ont été traitées, le programme
ATCOR [PCI version 6.3] ne supportait pas encore le satellite SPOT4, ni la bande
panchromatique de SPOT2. Cependant, les bandes B1, B2 et B3 sont les mémes pour les capteurs
HRV de SPOT2 et HRVIR de SPOT4 (tableau 3.1). En fournissant les nouveaux coefficients de
calibration absolue, nous avons pu faire la correction atmosphérique des trois premiéres bandes

spectrales de I’image HRVIR de SPOT4.

Toutefois, nous n’avons pas réussi a corriger ni la quatriéme bande spectrale de ’image HRVIR,
ni I'image panchromatique HRV utilisée. Les valeurs de réflectances de cette derniére image
n’ont servi que pour faire une classification [neige-(non neige)], en posant comme hypothése que

I’effet de I’atmosphére n’affectait pas cette classification de maniére importante.
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Image Brute

o Angle zénithal du soleil : : I

o  Capteur et bandes spectrales | .. E . ' :

e Altitude de lascéne (métres) "y ATCOR 0 F > Epaisseur optique i

o Standard atmosphérique I 1

................................................................ I

............................. e

e Angle zénithal du soleil : I i

e  Capteur et bandes spectrales | ... : Création d’une image de :

e Altitude de la scéne (métres) 4 ATCOR 1 F > réflectances sans effet de |

e  Standard atmosphérique : contamination des pixels adjacents :

e Epaisseur optique : l
Filtrage pour I’élimination du bruit ﬂ

e Angle zénithal du soleil : ___________________ —l

e Capteur et bandes spectrales | |

¢  Altitude de la scéne (métres) : .. : Création d’une image de :

e  Standard atmosphérique L ATCOR 2 I Ny reflectances en tenant compte de |

e Epaisseur optique I--|/1I Ieffet de contamlnatlon des pixels :

e  Réflectances calculées par [ adjacents |

ATCOR 1 ! !

M U bl

Image Corrigée
Valeurs des réflectances au sol

Figure 3.7: Schéma de principe de la correction atmosphérique a PPaide du programme

3.3.1.2

ATCOR

Images de basse résolution spatiale VEGETATION

La correction atmosphérique des images de basse résolution spatiale VEGETATION a été faite

avec la derniére version du programme SMAC (Rahman et Dedieu, 1994). Ce programme fait

appel aux données auxiliaires fournies avec I’image VGT (tableau 3.2). Ces données concernent

les angles, zénithaux et azimutaux, solaires et de la prise vue, ainsi que les grilles de vapeur d’eau,
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d’ozone et d’aérosols troposphériques a 550 nm. En utilisant SMAC toutes les bandes spectrales

des images VGT ont été corrigées.

Nous n’avons pas pu corriger les deux types d’images, VEGETATION et HRVIR, avec le méme

modele de correction atmosphérique parce que :

» Le Modéele SMAC utilise, parmi ses paramétres d’entré, la réflectance non-corrigée de
I’effet de 1’atmospheére. Pour les images VGT cette réflectance est obtenue en appliquant
I’équation 3.1 sur les valeurs numériques du fichier correspondant a la bande spectrale.
(Tableau 3.2).

» Pour I'image HRVIR, cette extraction des valeurs de réflectances n’a pu étre faite qu’avec

le programme ATCOR.

3.3.2 Corrections géométriques

3.3.2.1 Corrections géométriques apportées aux images de haute résolution spatiale HRVIR et

HRV

Les images de haute résolution spatiale dont nous disposons ne suivent aucune projection
cartographique (section 3.1.2.2.2). Afin de pouvoir les superposer, entre elles et avec les images
VGT, il était nécessaire d’effectuer des corrections géométriques. Etant donné que les images
VGT ont été projetées en [Albers Conical Equal-Area (ACEA)], les images de haute résolution
spatiale devaient suivre cette méme projection. En utilisant le programme OrthoEngine du
logiciel de traitement d’image PCI (version 6.3) nous avons effectué les deux corrections

géométriques, image a image, suivantes :

» Correction géométrique de I’image HRVIR du 11 avril 1999 en ACEA. Cette correction
est faite en relevant des points de contrles (GCP) sur une image LANDSAT TM, de la
méme région, géoréférencées en UTM (Universel Transverse Mercator). OrthoEngine
transforme les coordonnées UTM en ACEA.

» Correction de I’image HRV du 2 avril 1999 en utilisant I’'image HRVIR précédemment

géoréférencée.
3.3.22 Correction des erreurs de positionnement des localisations géographiques

La correction des erreurs de positionnement, s’il y a lieu, est indispensable pour pouvoir ajuster
les images VGT. En effet, et comme nous I’avons déja expliqué (section 3.1.3), les informations

sensées €tre de la méme cible au sol risquent d’étre décalées. L’estimation de ces décalages a été
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faite en appliquant la méthodologie expliquée au chapitre 2 (section 2.2). La grille de
classification a été générée de I’'image HRVIR du 11 avril 1999. Les résultats de I’estimation des

erreurs de positionnement des localisations géographiques sont présentés au chapitre 5.

3.3.3 C(lassification des images HRVIR et HRV

La classification des images de haute résolution spatiale consiste a attribuer a chaque pixel,
dépendamment de son comportement spectral (figure 2.7), une classe d’occupation du sol. En
effet, la signature spectrale d’un pixel est ’ensemble des valeurs de réflectance qui lui sont
assignées dans les différentes bandes spectrales. La classification d’une image consiste donc a
regrouper les pixels d’une image qui ont des signatures spectrales sensiblement semblables (PCI

geomatics, 1997).
3.3.3.1  Classification de 'image HRVIR

L’image HRVIR du 11 avril 1999 a été classifiée a I’aide du programme ImageWorks du logiciel
de traitement d’image PCI (version 6.3). Vu l’existence dans nos archives de deux images
classifiées de la région de Sherbrooke, une classification supervisée avec sites d’entrainements a
été adoptée. La méthode du maximum de vraisemblance est utilisée pour la segmentation de

I’espace spectral. Le tableau 3.5 regroupe les résultats de cette classification.

La classification de cette image était un peu difficile, et ce du fait que la qualité de I’image
permettait une classification trés détaillée. En fait, nous avons pu séparer plus de quarante-deux
classes, cependant pour notre recherche nous n’avons besoin que d’une classification sommaire.
A noter, que des nuages et leurs ombres occupent a peu prés 6% de cette image, ils masquent
malheureusement une partie de la zone centrale de 1’image, la ou le couvert partiel de neige
persiste encore (figure 3.2). Dans cette image, les foréts de coniféres et de feuillus constituent
55.4% de I’occupation du sol, les zones découvertes y occupent 37.1%, les eaux, nuages, ombres
occupent les 7.5% qui restent. Le pourcentage total du couvert nival ne dépasse pas 10%. La

figure 3.8 et le tableau 3.5 présentent les résultats de cette classification.
3.3.3.2  Classification de 'image HRV

L’image HRV du 2 avril 1999 est une image panchromatique. De ce fait, chacun de ses pixels est
relié & une seule valeur de réflectance. D’ou I’impossibilité d’extraire des signatures spectrales et
de faire une classification comme celle réalisée avec 1’image HRVIR. Cependant, vu que la neige

se distingue trés bien, dans ce domaine spectral, des autres classes d’occupation du sol, nous
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avons séparé les pixels couverts de neige de ceux qui ne le sont pas. La figure 3.9 présente les

résultats de cette classification.

Nuages Foréts de feuillus et foréts Eau glacée avec nuages
mixtes avec neige

Zone dégagée (1,2 et 3) . Foréts de feuillus et =":‘.f' Eau glacée avec
foréts mixtes neige

Zone dégagée (1) . Foréts de coniféres . Eau glacée

- Eau libre et ombres des nuages

Figure 3.8: Classification de ’image HRVIR du 11 avril 1999
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Figure 3.9: Classification [neige-(non neige)] de I’image HRV du 2 avril 1999

Le résultat de cette classification montre que le couvert nival occupe 25.07% de I’image et les

zones non couvertes de neige 74.35% (0.56 % est hors de ’image).

Pour une classification plus poussée, nous avons superposé la classification de 1’image HRVIR du
11 avril 1999 avec la classification neige-(non neige) réalisée sur I’image HRV. Les résultats sont

montrés a la figure 3.10 et au tableau 3.6.

Tableau 3.6: Résultats de la classification de I’image HRV du 2 avril 1999

classes pourcentages
Nulle : Nuages, ombres et les eaux 7.4
Forét de feuillus et mixtes sans 24.03
neige
Forét de feuillus et mixtes avec 13.15
neige
Zones découvertes sans neige 29.83
Zones découvertes avec neige 7.79
Coniféres 17.77
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On remarque que le pourcentage de neige total passe de 25.07%, avec la classification neige non-
neige, a 20.94% en utilisant la classification superposée. Cela est di tout simplement a I’existence
de la classe nulle qui est issue de I’image HRVIR et ne peut étre éliminée, ce qui fait que I’effet
des nuages et leur ombres se répéte dans 'image HRV méme si cette derniére est exempte de

nuages.

. Zones dégagées sans neige . Forét de feuillus et forét
mixtes sans neige

Zones dégagées avec neige Forét de feuillus et forét
mixtes avec neige

. Forét de coniferes . Classe nulle

Figure 3.10: Classification de I'image HRV du 2 avril 1999
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4 ESTIMATION DES REFLECTANCES DES CLASSES
D’OCCUPATION DU SOL A PARTIR D’IMAGE VGT

Ce chapitre est consacré a la présentation des résultats de 1’estimation des réflectances des classes
d’occupation du sol a partir de 1’image VGT du 11 avril 1999. En effet, la réflectance d'un pixel
VGT est représentative de I’ensemble des classes d’occupation du sol qu'il couvre. La
méthodologie suivie pour cette estimation a été expliquée dans le chapitre 2 (section 2.1). Les

deux informations indispensables pour cette estimation sont les suivantes :

» La réflectance des pixels VGT,

» La grille de classification haute résolution qui leur correspond.

Ce chapitre contient donc les résultats de I’estimation des réflectances des classes d’occupation
du sol, le 11 avril 1999, dans la région de Sherbrooke. Cette estimation a été réalisée en utilisant
conjointement une image VGT et une image HRVIR prises le méme jour au-dessus de cette
région. Dans un premier temps, pour essayer de contrdler les sources d’erreurs, nous avons
simulé une image VGT a partir de I’image HRVIR du 11 avril. L’image simulée nous a servi

pour:

» La détermination du nombre optimal de groupes de pixels VGT qui permettent une
bonne estimation des réflectances.

» La détermination de I’effet de la précision de superposition des données VGT et HRVIR
sur I’estimation des réflectances. Cela a été réalisé en simulant des décalages entre les
réflectances issues de I’'image VGT simulée et la grille de classification du sol (extraite

de I'image HRVIR du 11 avril 1999).

Dans un deuxiéme temps, en tenant compte des résultats obtenus avec I’'image VGT simulée,
’estimation des réflectances des classes d’occupation du sol a été faite directement de I’image

VGT. Finalement, une section est consacrée a la discussion et aux commentaires sur les résultats.

4.1 Estimation des réflectances des classes d’occupation du sol a partir de I'image

VGT simulée

La simulation de I’image VGT a partir de I’image HRVIR, consistait & une dégradation spatiale

de cette derniére. Il existe plusieurs maniéres pour faire cette dégradation, par exemple :




Estimation des réflectances des classes d’occupation du sol & partir d’image VGT

» L'utilisation de la fonction de transfert de la modulation (FTM) Justice ef al., (1989).
» L'utilisation d'un filtre moyen (figure 4.1), Cherchali (1995).

11 g | Ta9;1 | Ts0;1 50 50
R,=>.>rii /2500
3 Y) o | T 49,2 502 ad n
Ou
R : réflectance estimée d’un pixel VGT
...... IJ coordonnées des pixels VGT dans
Tia9 | 29 Tagua9 | Ts049 I'image VEGETATION
r : réflectance d’un pixel HRVIR
Tiso | F2s0 T49:50 | Ts50,50 i;j coordonnées des pixels HRVIR au
sein d’un pixel VGT.

Figure 4.1: Schéma de principe d’un filtre moyen (50 x 50)

Dans notre cas, nous avons utilisé la deuxiéme technique pour la simulation de ’image VGT a
partir de I’'image HRVIR du 11 avril 1999. L’image VGT simulée résultante est présentée a la
figure 4.2. Sa taille est de 60 x 60 pixel.

Figure 4.2: Image VGT du 11 avril 1999, simulée a partir de ’image HRVIR acquise
simultanément
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4.1.1 Détermination du nombre optimal de groupes de pixels

La détermination du nombre optimal de groupes de pixels vise la définition du nombre des
groupes de pixels VGT permettant la meilleure estimation des réflectances. Comme critére
d’évaluation nous avons utilisé 1’erreur relative moyenne dans une bande spectrale donnée,
ERMB (équation 2.5). La premiére étape consiste a estimer les réflectances des classes
d’occupation du sol en utilisant d’un a dix groupes de pixel (tableau 4.1a, figure 4.3a et figure
4.4a). Cependant, il ne faut pas oublier que chacun de ces groupes est composé de 2n pixels VGT,
n étant le nombre total de classes d’occupation du sol dans I’image HRVIR. La deuxieme étape
consiste a pondérer, pour chaque groupe de pixels, 'ERMB en fonction des proportions de
surface qu’occupe chacune des classes d’occupation du sol. (tableau 4.1b, figure 4.3b et figure

4.4b). L’ERMB pondérée est définie par I’équation suivante :

1¢ .
ERMBP, = —n—ZERij Xp; Equation 4.1

j=1

ol : ERy=;1--[fj—r,j|-1oo

.
ER; : erreur relative dans la bande spectrale i de la classe d’occupation du sol j (équation2.3);
P : proportion d’occupation du sol de la classe j dans ’ensemble de la grille de classification;

n : nombre total des classes d’occupation du sol.

Finalement, nous avons refait le calcul, mais cette fois, en n’utilisant que les classes d’occupation

du sol dont la proportion de la superficie p; est supérieure a 5% (tableau 4.1c, figure 4.3c et

figure 4.4c).

Nous avons remarqué que le fait d’utiliser I’ ERMBP, stabilise les résultats et en méme temps

diminue les erreurs. En effet, cela dépend des proportions d’occupation p;de chaque classe dans

I’image (figure 4.3¢).

Ainsi, en n’utilisant que les ERMB leurs valeurs oscillaient entre 20% et 24% pour la bande B2

simulée, 11% a 15% pour la bande B3 simulée, et finalement de 20% a 22% pour la bande B4

simulée. L’ ERMBP. donnait lieu & des valeurs moins élevées et moins oscillantes. Pour les trois

bandes B2, B3 et B4 les résultats étaient respectivement de 20.12%, 10.10% et 13.94%.
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L’ ERMBP, estimée en utilisant seulement les classes d’occupation du sol dont p; > 5% donne

lieu a des valeurs d’erreurs relatives plus stables et moins élevées. Elles ont ainsi été ramenées
pour les mémes trois bandes précédentes respectivement a 14.58%, 7.43% et 9.10%. Pour toutes
les étapes qui vont suivre, le nombre optimal de groupes de pixels qui était ainsi retenu et utilisé

est cing, et ce, vu que les résultats obtenus sont constants quel que soit le nombre de groupes.

La figure 4.4 présente les résultats des estimations obtenues en utilisant d’un a dix groupes de
pixels.Nous y constatons que, pour la majorité des classes d’occupation du sol, et en utilisant un a

dix groupes de pixels, I’estimation des réflectances est relativement la méme.

Tableau 4.1 : Effet de 1a pondération de Perreur relative moyenne par bande en fonction de

la proportion des classes d’occupation du sol (image VGT simulée du 11 avril 1999).

Nombre de groupes de pixels Moy-
1 2 3 4 5 6 7 8 9 | 10 jenne

a) ERMB sans pondération en fonction des proportions des classes d’occupation du sol
B2 simulée 23.78 | 20.25 | 23.31 |21.84| 22.20 | 22.47 | 23.62 121.49]21.56]|21.01}{22.15
B3 simulée 1471 | 11.57 | 12.59 |11.65) 11.92 | 14.06 | 13.65 {12.77|12.81|12.9112.86
B4 simulée 21.75 | 20.76 | 21.99 [21.22| 21.35 | 20.97 | 20.01 [20.02}20.13|20.49(20.87
b) ERMB sans pondération en fonction des proportions des classes d’occupation du sol
B2 simulée 22773 |1 19.77 | 21.37 {20.43| 20.27 | 19.58 | 19.65 [19.41]19.27|18.73|20.12
B3 simulée 12.19 | 10.08 | 10.31 { 9.62 | 9.44 | 10.01 | 9.80 |[10.01{9.77 | 9.74 ||10.10
B4 simulée 12.90 | 13.86 | 14.57 |14.60| 14.21 | 13.82 | 13.86 [13.79]14.01}13.80(13.94
¢) ERMB sans pondération en fonction des proportions des classes d’occupation du sol pour les 8
classes dont la superficie est supérieure a 5%
B2 simulée 16.70 | 14.74 | 15.30 [14.90| 14.50 | 13.97 | 14.06 |13.87|14.15]13.63|14.58
B3 simulée 8.98 7.64 744 | 7.13 | 6.78 7.35 7.14 | 747 | 7.25 | 7.13 )| 7.43
B4 simulée 7.31 8.86 938 |943] 9.29 9.10 945 1935(959(9.22}9.10

ERMB : erreur relative moyenne par bande
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B2 simulée
06 |
05 —e— 1 groupe
-~ 2 groupes
3 groupes ||
04 ~3¢-- 4 groupes
§ —%— 5 groupes
§ 03 —e— 6 groupes
H —pe 7 groupes
= 0,2 — groupes
e @ QrOUPES
10 groupes i
o R%gvraiZs H
e
0 i i
1 2 3 4 56 7 8 9 10 1112 13 14 15 16 17 18 I
Classes d'occupation du sol }
B3 simulée
[ 1 groupe
~H-2 groupes
3 groupes |
- 4 groupes ‘
§ i —¥-- 5 groupes
§ o6 groupes
% —+-— 7 groupes
© —=—8groupes |
e @ groUpES ‘
\‘ 10 groupes |
|- R vraies
0 5
1°2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
Classes d'occupation du sol
""""""" ]
B4 simulée
0,45
0.4 4
-—— 1 groupe
03548 e e e | .. 2 groupes
3 groupes
0.3 i 4 GrOUPES
§ 0,25 —3¥-— § groupes
§ -—»— 6 groupes
é 0,2 -7 groupes
£ 0,15 -—— 8 groupes
9 groupes
0.3 10 groupes
0,05 - __R%vraies |
0 2 % - 2 2 |
2 3 4 56 7 8 9 101112 13 1415 16 17 18 }
Classes d'occupation du sol ‘
I

Figure 4.4 : Comparaison des résultats de I’estimation des réflectances des classes

d’occupation du sol, a partir de ’image VGT simulée (11 avril 1999), en utilisant un a dix

groupes de pixels.
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4.1.2 Paramétres influencant ’estimation des réflectances

Dans cette partie, nous avons analysé ’effet des parametres qui ont une relation avec les erreurs
relatives sur 1’estimation des réflectances des classes d’occupation du sol. Vu que notre image
VGT est simulée, c’est siir qu’il n’y a pas lieu a des erreurs de positionnement. Les questions dont

nous cherchions les réponses sont les suivantes:

1. Est-ce que la représentativité en terme de superficie qu’occupe la classe dans I’image,
influence I’estimation? Par représentativité nous entendons la superficie totale d’une classe
dans I’image, et, aussi, la superficie qu’elle occupe dans chacun des 2n pixels qui servent a
I’estimation. Donc, est-ce que les meilleurs pixels Mij de chaque classe d’occupation du sol, ont
une influence sur les résultats?

2. Est-ce qu’il y a un effet de ’hétérogénéité (rapport de I’écart type sur la moyenne de la
réflectance) de la réflectance des classes d’occupation du sol sur la qualité de I’estimation? En
d’autres termes, supposons deux classes d’occupation du sol dont I’une est plus hétérogéne que
I’autre. Pour laquelle des deux ’estimation de la réflectance est la plus précise?

3. Estce que la qualité¢ de I’estimation dépend de la grandeur physique de la vraie valeur de
réflectance? En d’autres termes, s’il y a deux groupes de classes d’occupation du sol, 1’un avec
des valeurs élevées de réflectance et P’autre avec des basses. Est-ce que ce fait influence
I’estimation?

4. Comment P’erreur de positionnement influence-t-elle, I’estimation des réflectances? Et a quel
point le décalage entre Pimage des réflectances (VGT) et la carte d’occupation du sol, altére t-

il la précision de I’estimation?

A noter que pour répondre a ces questions, nous avons utilisé les valeurs de réflectances estimées

avec cing groups de pixels (tableau 4.2)
4.1.3 Effet de la représentativité des classes sur ’estimation des réflectances

Pour déterminer I’effet de la représentativité de la classe d’occupation du sol, sur I’estimation de sa
réflectance, nous avons commencé par déterminer les dix meilleurs pixels Mij pour chaque classe
d’occupation du sol (tableau 4.3). La moyenne de ces dix meilleurs pixels varie d’un minimum
avoisinant 30% pour le cas des foréts ouvertes avec neige, jusqu'a un maximum de 83.29% pour
les nuages. Par la suite, pour chaque classe d’occupation du sol, la moyenne de ses dix meilleurs
pixels, le pourcentage total de I’image (%image), et I’erreur relative (calculée avec 5 groupes de
pixels) par classe dans la bande spectrale considéré, ont été confrontés avec les autres classes

d’occupation du sol (figure 4.5).
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Estimation de la distribution spatiale du couvert nival dans le sud du Québec,
a I’aide du capteur VEGETATION

B2 simulée

100

1 2 3 4 5 6 7 8 9 106 11 12 13 14 15 16 17 18
Classes d'occupation du sol

B3 simulée
100

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
Classes d'occupation du sol

B4 simulée
100

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
Classes d'occupation du sol

- MlOyenne du pourcentage d'occupation du sol, calculée a partir des dix meilleurs pixels }

- Brreur relative sur l'estimation des réflectances (avec 5 groupes de pixels) \'

—@—pourcentage de la classe dans la carte d'occupation du sol

Figure 4.5 : Effet de Ia représentativité des classes d’occupation du sol sur Perreur relative
de I’estimation des réflectances (VGT simulée du 11 avril 1999).
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Estimation des réflectances des classes d’occupation du sol a partir d’image VGT

De la figure précédente nous remarquons ce qui suit :

>

Méme si la moyenne des dix meilleurs pixels (tableau 4.3) est élevée, I’erreur relative sur
’estimation de la réflectance peut aussi étre élevée. Cette constatation est évidente, dans les
trois bandes simulées, pour les deux classes suivantes : nuages (class1), eaux libres et ombres
de nuages (classe2). Pour ces deux cas, la moyenne des dix meilleurs pixel est respectivement
de 83.29 et 65.80, 'erreur relative dans le bande B4 est respectivement de 38% et 39%.
Cependant, le pourcentage total, en terme de surface, dans 1’image est faible, respectivement,
3.7 % et 2.2%.

Meéme si le pourcentage total de la classe d’occupation du sol dans I’image est relativement
grand, cela ne signifie pas forcement que 'erreur est faible. Dans la bande B3 simulée, malgré
que la classe 9 (zone dégagée 2) occupe 5.9% de I’image, elle a été estimée avec une erreur
relative élevée : 35%. La classe 16 (Les eaux glacées avec nuages) a été estimée avec une
erreur relative seulement de 4%, alors quelle n’occupe qu’une trés faible proportion de la
superficie totale de 1’image (0.1%), et encore la moyenne des ses dix meilleurs pixels n’est que
de 30.89% .

4.1.4 Effets de I’hétérogénéité et de la grandeur physique de la réflectance sur son

estimation

Dans cette section, notre objectif était de déterminer I’effet de I’homogénéité (Vs hétérogénéité)

des réflectances et de leur grandeur physique (petite valeur de réflectance Vs grande) sur

I’estimation. L homogénéité de la réflectance d’une classe signifie le rapport entre ’écart type et la

moyenne de la vraie réflectance. Plus ce rapport est grand plus la classe est dite hétérogéne et

inversement, plus il est faible plus elle est dite homogéne. Ainsi, nous avons tracé dans le méme

graphique (figure 4.6) et pour chaque bande spectrale simulée :

>

La courbe du rapport de I’écart type et la réflectance moyenne de chaque classe, en fonction
des classes d’occupation du sol, et
La courbe de I’erreur relative sur I’estimation des réflectances (calculée avec 5 groupes de

pixels) en fonction des classes d’occupation du sol.
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Estimation de la distribution spatiale du couvert nival dans le sud du Québec,
a I’aide du capteur VEGETATION

B2 simulée
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Figure 4.6 : Effet de I’hétérogénéité des classes d’occupation du sol sur Perreur relative de
Pestimation des réflectances (calculée a partir de S groupes de pixels).
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Estimation des réflectances des classes d’occupation du sol a partir d’image VGT

Nous avons remarqué alors que les deux courbes ont les mémes tendances de variabilité. Apres un
tel constat, il fallait vérifier le lien entre I’homogénéité de la réflectance et la précision de son
estimation. En effet, pour mettre en évidence une telle relation nous avons décidé d’éliminer I’effet
d’hétérogénéité. C’est ainsi que nous avons simulé une deuxiéme fois I’image VGT (figure 4.7) en
fixant les valeurs de réflectance de I’image haute résolution HRVIR du 11 avril 1999. Cela signifie
que pour chaque classe d’occupation du sol la réflectance n’est plus exprimée par une valeur
moyenne et un écart type mais plutot par une seule valeur (auparavant la moyenne). Dans ce cas

pour toutes les valeurs de réflectances, I’hétérogénéité est nulle et I’homogénéité est parfaite.

Image HRVIR (11 avril 1999)

Carte d’occupation du sol

YV

Moyennes et écarts types des réflectances

A 4

Image HRVIR Modifiée
»  Carte d’occupation du sol
» Réflectance fixe pour chaque classe
d’occupation du sol

Filtrage

A 4
Image VGT simulée

A4

Algorithme d’estimation des réflectances

Figure 4.7 : Simulation de I'image VGT a partir d’une image HRVIR a réflectances fixes

Les résultats de ’estimation des réflectances des classes d’occupation du sol (figure 4.8), avec
I’image VGT simulée a partir de ’image HRVIR a réflectances fixes, nous concrétisent I’effet de
I’homogénéité des réflectances sur la qualité de 1’estimation. En fait, I’élimination de I’effet de
I’hétérogénéité a rendu 1’estimation des réflectances parfaite. En plus, le fait que les valeurs des
réflectances étaient grandes ou petites n’affecte pas d’une maniere directe I’estimation des

réflectances.

Dans la figure 4.8, I’utilisation d’un graphique a barres pour montrer 1’exactitudes de 1’estimation
était incontournable. En fait P’utilisation d’un graphique a points ou encore a courbes aurait causé

une superposition des points (ou courbes) et ainsi I’information recherchée aura été masquée.
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B2 i

0,50 — -
| @ Réflectances estimées
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0,40  E— B Réflectances fixes de I'image HRVIR
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T
|
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0,30 —
025 o
| 0,20
1 0,15
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0,00

Réflectances
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Classes d'occupation du sol
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B3 ;

0,50

N 1

[E Réflecta estimées |
045 éflectances L
0,40 | M Réflectances fixes de I'image HRVIR hf .

0,35 modifiée
0,30
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0,20
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0,10
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Réflectances
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Classes d'occupation du sol
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i Classes d'occupation du sol
|

Figure 4.8 : Estimation des réflectances a partir de ’image VGT simulée a I’aide de ’image
HRYVIR du 11 avril 1999 modifiée (les réflectances de chaque classe d’occupation du sol ont
été fixées a la valeur de la moyenne).

78




Estimation des réflectances des classes d’occupation du sol & partir d’image VGT

4.1.5 Effets de Perreur de co-location sur Pestimation des réflectances

Comme nous I’avons exposé dans la section 2.2.1, entre une image HRVIR et une image VGT des
erreurs de positionnement de la localisation géographique peuvent exister. Entre autres, nous avons
cité les erreurs de collocation et celles les erreurs de positionnement multitemporel. Dans cette
section, nous avons essayé de déterminer I’influence, si influence il y en a, de telles erreurs sur
Pestimation des réflectances. Pour déterminer les effets des erreurs de positionnement sur
Pestimation des classes d’occupation du sol, nous avons simulé des décalages fictifs de I’image
VGT simulée a partir de I’image HRVIR, par rapport a la grille d’occupation du sol. A chaque
décalage, I’algorithme d’estimation des réflectances était appliqué. Pour des fins de simplification
de I’analyse des résultats, les classes d’occupation du sol qui ont été utilisées dans cette section
sont celles dont le pourcentage dans I’image est supérieur & 5%. Les décalages que nous avons

choisis sont les suivants :

Décalage 1: 300 metres Sud, 300 Est.
Décalage 2 : 300 métres Nord, 300 Ouest.
Décalage 3 : 300 meétres Nord, 300 Est.
Décalage 4 : 300 métres Sud, 300 Ouest.

vV V. V V

Nous avons remarqué (figure 4.9) que les erreurs relatives moyennes (ERMB) calculées ne
permettent pas une nette distinction de 1’estimation des réflectances sans et avec décalages. En
d’autres termes, si le fait d’avoir des décalages doit théoriquement détériorer 1’estimation des
réflectances, ce que nous avons obtenu ne concordait pas forcément avec cette théorie. Parfois,
nous avons méme remarqué qu’avec les décalages I’erreur relative moyenne par classe diminue, ce
qui signifie une amélioration de I’estimation. Ce dernier cas est trés évident dans la bande B4

simulée (figure 4.9).

Pour voir jusqu’a quel point ces constatations étaient valides, un décalage supplémentaire d’un
kilométre Sud-Est a été appliqué en utilisant la bande B4. Cette fois-ci nous avons remarqué
(figure 4.10) que I’estimation a partir de la position sans décalage est relativement meilleure que

celle avec le décalage d’un kilométre.
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B2 simulée

Erreur relative moyenne en (%)

6 7 8 9 10 1 12 13

Classes d'occupation du sol

B3 simulée
50

45 4~

40 - e ——— e

35 4o e

30 -

Erreur relative moyenne en (%)
~
W

Classes d'occupation du sol

B4 Simulée
50

45

40

35

30

25 e

20

15

Erreur relative moyenne en (%)

10

Classes d'occupation du sol

01 Décalage 300 métres Sud, 300 Est Décalage 300 métres Nord, 300 Quest
@ Décalage 300 métres Nord, 300 Est W Décalage 300 métres Sud, 300 Ouest
¥ Sans décalage

Figure 4.9 : Estimation de réflectances des classes d’occupation du sol (pourcentage

d’occupation > 5%) en simulant des décalages géométriques fictifs entre I’'image VGT
simulée et la carte d’occupation du sol.
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Estimation des réflectances des classes d’occupation du sol & partir d’image VGT

i B4 simulée

100

[ 13 Sans décalage ‘ ;

. 11 Décalage d'un kilométre
| Sud-Est

Erreur relative moyenne en (%)
w
<
|

Classes d'occupation du so!

1

Figure 4.10 : Estimation de réflectances des classes d’occupation du sol en simulant un
décalages géométrique fictif d’un kilométre entre 'image VGT simulée et la carte
d’occupation du sol.

4.1.6 Synthése sur Deffet des différents paramétres étudiés sur [’estimations des

réflectances

Dans les sections précédentes de ce chapitre, nous avons présenté les différents résultas obtenus

avec ’image VGT simulée du 11 avril 1999.

4.1.6.1 Nombre optimal de groupe de pixel a utiliser

Nous avons constaté que pour choisir un nombre optimal de groupes, il est important de pondérer
I’ERMB. Cette pondération se faisant en fonction des proportions de surfaces occupées par chaque
classe d’occupation du sol est essentielle pour stabiliser les oscillations de la courbe ERMB =
f(nombre de groupes de pixels). Pour notre cas, 1’utilisation d’un nombre K de groupes de pixels
variant de 1 a dix a généré des réflectances estimées relativement semblables pour chacune des
classes d’occupation du sol. Pour garantir d’un c6té, les criteres présentés dans la section 2.1.3,
c’est-a-dire, les critéres d’homogénéité, de représentativité et de la distribution spatiale, et d’un
autre coté, pour ne pas avoir des longs calculs sans grand profit, nous avons retenu un K=5 comme
nombre de groupes de pixel optimal pour I’estimation des réflectances. Comme nous 1’avons vu,
c’est en utilisant ce nombre de groupes de pixels K que nous avons estimé toutes les réflectances

des classes d’occupation du sol.
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Estimation de la distribution spatiale du couvert nival dans le sud du Québec,
a I’aide du capteur VEGETATION

4.1.6.2 Effet de la représentativité et de ’hétérogénéité sur I’estimation des réflectances

Nous avons constaté que I’hétérogénéité des vrais réflectances des classes d’occupation du sol a
une influence directe sur ’estimation des réflectances. En fait, plus une classe d’occupation du sol
est hétérogéne moins bonne est I’estimation de sa réflectance. L’inverse est vrai. Pour I’effet de la
superficie qu’occupe chaque classe dans I’image HRVIR nous avons décidé de prendre celies dont
cette proportion est supérieure & 5%. En fait, seules ces classes peuvent étre considérées comme
bien représentées dans l’image. Nous avons constaté aussi que I’effet de I’hétérogénéité se
répercute sur I’estimation des réflectances dans les cas de présence de décalages géométriques. En
fait, théoriquement, si I’images des réflectances VGT est décalée de la grille de classification haute
résolution cela doit détériorer les estimations des réflectances. Cependant, nous avons pas pu
remarquer cet effet en appliquant les décalages fictifs. Toutefois des décalages de positionnement a

I’intérieur des limites prévues ne devraient pas affecter les estimations de maniere importante.

4.2 Estimation des réflectances des classes d’occupation du sol, a partir de la vraie

image VGT

4.2.1 Résultats de I’estimation des réflectances

L’estimation des réflectances des classes d’occupation du sol a partir de la vraie image (non
simulée) VGT du 11 avril 1999 est faite a la lumicre des résultats obtenus avec I’image VGT
simulée. En effet, le nombre de groupes de pixels utilisés par 1’algorithme d’estimation était fixé a
cinqg. La figure 4.11 regroupe les résultats de cette estimation et la comparaison avec ceux obtenus
avec I'image VGT simulée. Nous remarquons que, sur les trois bandes spectrales dont les
réflectances des classes du sol ont été estimées, les classes numérotées de 6 a 13 sont celles pour
lesquelles les estimations sont relativement bonnes. Ces classes sont celles qui ont un pourcentage
d’occupation du sol supérieur ou égale a 5%. Elles sont exprimées en gras dans le tableau 4.4.
Nous remarquons donc qu’avec cinq groupes de pixels I’estimation des réflectances pour les
classes numérotées de 6 a 13 était trés acceptable. Nous remarquons aussi d’apres la figure 4.11

qu’en utilisant :

> La vraie image VGT corrigée de ’effet de I’erreur de co-location.
» L’image VGT simulée, ou méme
» La vraie image VGT sans correction de I’erreur de co-location.
Les valeurs estimées des réflectances, et toujours pour les huit classes numérotées de 6 a 13, sont

trés proches.
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Figure 4.11 : Comparaison des réflectances des classes d’occupation du sol estimées a partir
de Pimage VGT simulée et vraie du 11 avril 1999
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Estimation des réflectances des classes d’occupation du sol & partir d’image VGT

4.2.2 Effet de I’estimation des réflectances sur le comportement spectral

Nous avons essayé, dans cette section, d’¢étudier I’effet de I’estimation des réflectances des classes

d’occupation du sol sur la signature spectrale de ces derniéres. En fait, bien que I’estimation des

réflectances, dans notre cas, vise 1’estimation de I’évolution de I’albédo pouvant servir, a titre

d’exemple, pour des calculs de bilan hydrologique, il était important de vérifier si le fait d’estimer

les réflectances des classes d’occupation avait un impact sur leurs signatures spectrales. Une fois

encore les classes d’occupation du sol dont la proportion dans I’image est supérieure a 5%

(tableau 4.4) ont été étudiées. Les figures 4.12 A et B présentent les résultats de la comparaison

des signatures spectrales issues des vraies valeurs et celles estimées des réflectances.

0,25
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025 ——

Bandes spectrales

Bandes spectraies

02 — - 02—
~
] /)~
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Figure 4.12A : Signatures spectrales avec les réflectances vraies et estimées, des classes
d’occupation du sol dont le pourcentage d’occupation dans I’image HRVIR du 11 avril 1999

est supérieur a 5%.
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Figure 4.12B: Signatures spectrales avec les réflectances vraies et estimées, des classes
d’occupation du sol dont le pourcentage d’occupation dans I'image HRVIR du 11 avril 1999
est supérieur a 5%.

Nous avons constaté de ces figures (4.12 A et B) que le comportement spectral suit la méme
tendance et & la méme allure que celle du comportement spectral original issu des vraies
réflectances. Cette constatation était valable pour I’augmentation des réflectances des huit classes
spectrales étudiées en passant de la bande spectrale B2 vers la bande B3. Toutefois, en passant de
la bande spectrale B3 vers la bande B4, seulement quatre signatures spectrales gardent la méme
tendance (classes de la figure 4.12B). Le passage de B3 vers B4 est sensiblement différent pour
les deux premiéres classes de la figure 4.12A, il est complétement différent pour les deux classes
restantes. Cela pourrait étre expliqué par le fait que la bande spectrale «B4» qui a servi a

I’estimation des réflectances n’était pas corrigée de 1’effet de I’atmosphére ( voir section 3.3.1.1).
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4.3 Commentaires et discussions

Nous avons exposé dans ce chapitre les résultats obtenus pour ’estimation des réflectances des
classes d’occupation du sol a partir d’une image VGT. Nous avons vu que méme avec I’image
VGT simulée a partir de la vraie image HRVIR les estimations n’étaient pas identiques aux vraies

valeurs de réflectances. En fait, aprés avoir analysé :

> La représentativité des classes d’occupation du sol, et

> L’homogénéité des vraies réflectances des classes d’occupation du sol,

nous avons pu constater que [’estimation des réflectances était surtout liée au deuxiéme facteur,
c’est a dire que plus les vraies réflectances sont hétérogénes moins bonnes sont leurs estimations a
partir d’images VGT. II faut toutefois noter que, pour plusieurs classes d’intérét dont la superficie
dans 1’image est plus grande que 5%, ces estimations sont normalement situées a ’intérieur de

I’écart-type de la valeur moyenne de la vraie réflectance, ce qui est trés acceptable.

Pour ce qui est de ’effet de la superposition de 'image VGT (image des réflectances) avec la

grille de classification du sol (issue de I’image HRVIR) nous avons constaté que :

» L’estimation des réflectances en simulant des décalages géométriques fictifs, entre
I’image VGT simulée et la grille de classification, n’a pas permis d’avoir des résultats
trop distincts. Une fois encore I’effet de I’hétérogénéité des vrais réflectances est

impliqué.

A la lumiére des résultas obtenus avec I’image VGT simulée, nous avons procédé a I’estimation
des réflectances a partir de la vraie image VGT du 11 avril 1999. D’aprés la figure 4.11 et le
tableau 4.4 nous avons remarqué que ces estimations étaient trés bonnes pour les classes
d’occupation du sol dont la superficie totale, dans la grille de classification du sol, était

supérieure a 5%. Cependant, il ne faut pas oublier les faits suivants :

» La bande spectrale B4 a été corrigée de I’effet induit par I’atmosphére dans I’image VGT
du 11 avril 1999.
» Pour I’image HRVIR aucune correction atmosphérique n’a été appliquée a la bande

spectrale B4. Les valeurs de références des réflectances sont tirées de cette image.

Les signatures spectrales des classes d’occupation du sol étudiées, dont le pourcentage dans
I’image est supérieur a 5%, n’étaient pas trop altérées. En fait, la tendance ascendante, des valeurs

des réflectances, lors du passage de la bande spectrale B2 vers B3 a été préservée apres
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I’estimation. Dans le cas du passage de la bande B3 vers la B4, bien que les comportements
spectraux étaient dans bien des cas semblables, le fait que la bande B4 ait été corrigée

atmosphériquement dans une image et pas dans 1’autre nous a empéché de conclure.

4.4 Conclusion

Pour le premier objectif secondaire « Estimation des réflectances des classes d’occupation du sol
a partir d’image VGT » nos conclusions sont présentées dans les lignes qui suivent.
Le modéele linéaire de composition des réflectances (équation 3.1) [Shimabukuro et Smith 1991;
Holben et Shimabukuro 1993; Cherchali 1995; Cherchali et Flouzat 1994; Marceau 1991; Puyou-
Lacassies et al., 1992] est représentatif de la réalité de la réflectance. L hétérogénéité au sein
d’une classe d’occupation du sol détériore ’estimation de sa réflectance. Pour contourner ce
probléme [’utilisation d’une grille d’occupation du sol dont les classes sont raffinées et peu
~hétérogenes présente une solution. Cependant le compromis a réaliser réside dans le fait que plus
la classification est raffinée plus le nombre de classes d’occupation du sol augmente et moins
bonne serait la représentativit¢é de chacune d’entre elles. Dans la pratique, une grille de
classification peut inclure facilement plus d’une vingtaine de classes d’occupation du sol. Dans
notre cas, nous avions initialement 43 classes d’occupation du sol que nous avons regroupé en 18
(en se basant sur les signatures spectrales). L ’estimation des réflectances était trés acceptable mais
seulement pour des classes d’occupation du sol relativement peu hétérogenes et bien représentées
(superficie 25%). Il ne faut pas oublier cependant que I’image VGT et I’image HRVIR, n’ont pas
¢té corrigées de la méme maniere de ’effet de I’atmosphere, cette derniére ayant servi a générer
les vraies valeurs de réflectances. En fait, tandis que la premiére était corrigée par le module
SMAC (Rahman et Dedieu,1994), la deuxiéme était corrigée en utilisant le modéle ATCOR basé
sur LOWTRAN-7 (Kneizys er al., 1983) et SENSAT-3 (Richter, 1989). Ce dernier étant
disponible sur le logiciel de traitement d’images PCI 6.3 ne supportait pas encore la bande B4 du
satellite Spot4. Hors, quand il s’agit d’études se reliant directement aux réflectances, il est
recommandé d’utiliser le méme modele de correction atmosphérique pour toutes les images
utilisées. Cela aura pour effet de minimiser les sources d’erreurs. Nous concluons donc avec le
fait que les réflectances estimées pour les classes d’occupation du sol d’intérét étaient trés
acceptables. Cela est vrai dans la mesure ol nous tenons compte des faits ci-haut avancés, et aussi
du fait que la méthodologie utilisée pourrait étre optimisée en fonction de I’hétérogénéité des

réflectances des diverses classes d’occupation du sol.
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5 AJUSTEMENT DU POSITIONNEMENT DES LOCALISATIONS
GEOGRAPHIQUES DES IMAGES

Nous présentons dans ce chapitre les résultats des ajustements de positionnement des localisations
géographiques. Comme pour le chapitre précédent, la méthodologie présentée dans le chapitre 2
section 2.2 est testée premic¢rement en utilisant I'image VGT simulée. Cela est nécessaire pour
vérifier le degré maximal de précision que nous pouvons atteindre. Ainsi, dans un premier temps,
nous avons essay¢ de positionner ’image VGT simulée du 11 avril 1999 par rapport de I’image
HRVIR du méme jour. Dans un second temps, la méthodologie a été appliquée, respectivement
aux images VGT des 8 février, 11 avril et 2 mai 1999, en utilisant toujours la grille de

classification issue de ’image HRVIR du 11 avril 1999 comme référence.

5.1 Degré de précision de la méthodologie

Ce test consiste tout simplement a essayer de trouver le décalage entre I’image VGT simulée a
partir de I’image HRVIR du 11 avril 1999 et cette derniere, tout en sachant que ce décalage est
théoriquement égale a zéro, puisque les deux images sont en parfaite superposition géométrique.
Le but du test est donc de vérifier a quel degré nous pouvons, avec les outils dont nous disposons,

affirmer ce fait.

Les résultats que nous avons obtenus avec la méthode exhaustive (figures de 5.2 a 5.7) et
heuristique sont regroupés dans le tableau 5.1. Le décalage maximal simulé était de 300 métres
pour les deux méthodes, et ce dans les quatre directions. Les pas de déplacement sont fixés a 50
et 30 metres, respectivement pour la méthode exhaustive et heuristique.

Tableau 5.1: Erreurs de collocation estimées entre ’image HRVIR du 11 avril 1999 et
Pimage VGT simulée de la méme date.

B2 simulée B3 simulée B4 simulée
exhaustive hguns exhaustive hepns exhaustive hgurls
-tique -tique -tique
ERMB | ETMB ERMB |ETMB ERMB ETMB
Décalage
Nord(+)-Sud(-) | -200 | -160 150 -160 -170 210 +225 | +215 0 0
(métres)
Décalage
Est(+)-Ouest(-) | -150 0 -150 -50 0 -120 -250 |+200| -10 -60
{métres)

ERMB (équation 3.6): erreur relative moyenne par bande; ETMB (équation 3.5): écart type moyen par
bande.
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Nous avons remarqué que, pour la méthode exhaustive :

>

Les résultats obtenus avec la cartographie de 1’écart type moyen par bande (ETMB) sont plus
précis que ceux obtenus en utilisant 1’erreur relative moyenne par bande (ERMB). Ceci était
constaté pour les trois bandes spectrales utilisées et cette différence est plus nette sur I’axe de
décalage Est-Ouest que sur I’axe Nord-Sud.

L’erreur de positionnement est beaucoup plus importante sur I’axe Nord-Sud que sur l'axe
Est-Ouest. En effet, sur le premier axe, elle est de 160, 170 et 0 métres respectivement pour
les bandes B2, B3 et B4, tandis que pour le second elle n’est que de 0, 0 et 10 respectivement

pour les mémes trois bandes spectrales (en utilisant "ETMB).

La comparaison des deux méthodes utilisées (heuristique vs exhaustive) consistait en la

comparaison des résultats obtenus en utilisant la cartographie de ’ETMB avec chacune des deux

méthodes. Nous avons remarqué alors que :

>

Sur 1’axe Nord-Sud : pour les bandes spectrales B2 et B3 les résultats obtenus sont opposés.
En effet, avec la méthode exhaustive les décalages étaient respectivement de 160 et 170 dans
la direction du sud. Les résultats obtenus avec la méthode heuristique, toujours pour les
bandes B2 et B3, sont respectivement de 150 et 210 métres, mais cette fois-ci ¢’est plutot
dans la direction du nord.

Sur I’axe Est-Ouest : la méthode exhaustive donne les résultats les plus proches de la vraie
position. En fait, les décalages obtenus ne sont que de 0, 0 et 10 métres (ouest)
respectivement pour les bandes B2, B3 et B4. Les résuitas obtenus avec la méthode
heuristique pour les mémes trois bandes sont respectivement de 150, 120 et 60 métres dans la
direction de I’ouest.

Avec les deux méthodes le décalage le plus proche de la vraie position est celui obtenu avec
la bande B4. Une fois encore, avec la méthode exhaustive le résultat est beaucoup plus proche

qu’avec la méthode heuristique.

Les résultats obtenus nous indiquent que pour estimer les erreurs de positionnement, la meilleure

fagon est celle utilisant la cartographie de I’écart type moyen par bande. Cependant, nous

constatons trés bien que la précision dépend de la bande utilisée (figure 5.1). En fait, dans la

bande spectrale B4 la localisation a été la meilleure, alors que dans les bandes B2 et B3 nous

avons eu une erreur de positionnement sur 1’axe Nord-Sud supérieure a 150 metres. Cependant, il

ne faut pas omettre le fait que dans ’image HRVIR la bande spectrale B4 n’a pas subi de
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correction atmosphérique. Ce fait nous a poussé a considérer plus les bandes spectrales B2 et B3

dans le cas de I'utilisation des vraies images VGT.

T

-250

| B S| T T ) T | I AN DA SRR MAND Saame |

-200 -150 -100 160 150 200

T

250

T

Formes :
4 crreur relative moyenne par L__| Limite de la méthode Couleurs :
bande exhaustive Rouge : B2
Bleu :B3
M écart type moyen par bande o ieive 1 B4
Limite de la méthode
A méthode heuristique heuristique

Figure S5.1: Résultats du positionnement géométrique par la méthode exhaustive et

heuristique entre ’image HRVIR du 11 avril 1999 et ’image VGT simulée pour la
méme date.
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Figure 5.2: Cartographie de Pécart type moyen (équation 2.4) de la bande B2 (simulée) par
la méthode exhaustive entre ’image HRVIR du 11 avril 1999 et I'image VGT
simulée de la méme journée.
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Figure 5.3: Cartographie de Perreur relative moyenne (équation 2.5) de la bande B2
(simulée) par la méthode exhaustive entre I’'image HRVIR du 11 avril 1999 et

Pimage VGT simulée de Ia méme journée.
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Figure 5.4: Cartographie de I’écart type moyen (équation 2.4) de la bande B3 (simulée) par
la méthode exhaustive entre ’image HRVIR du 11 avril 1999 et I'image VGT
simulée de la méme journée.
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Figure 5.5: Cartographie de I’erreur relative moyenne (équation 2.5) de la bande B3 simulée
par la méthode exhaustive entre I'image HRVIR du 11 avril 1999 et ’image
VGT simulée de la méme journée
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Figure 5.6: Cartographie de I’écart type moyen (équation 2.4) de la bande B4 (simulée) par
la méthode exhaustive entre ’image HRVIR du 11 avril 1999 et ’image VGT
simulée de la méme journée.
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Figure 5.7: Cartographie de ’erreur relative moyenne (équation 2.5) de la bande B4 simulée
par la méthode exhaustive entre ’image HRVIR du 11 avril 1999 et I’image
VGT simulée de 1a méme journée.
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5.2 Reésultats de I’ajustement géométrique

Aprés avoir testé les méthodologies de 1’ajustement du positionnement géométrique, en utilisant
I’image VGT simulée du 11 avril 1999, nous avons procédé a I’ajustement des vraies images
VGT. Evidemment, la méthodologie retenue est celle dite exhaustive en se basant sur la
cartographie de ’écart type moyen par bande, ETMB. Vu le grand temps de calcul que prend
cette méthode nous sommes contraints de choisir des images VGT représentatives de I’ensemble
des autres. En effet, bien que nous avons six images VGT nous avons appliqué la méthodologie

d’ajustement sur les trois images VGT les plus importantes, & savoir :

» L’image VGT qui sert de référence avec couvert total de neige,
» L’image VGT qui sert de référence en absence totale de neige, et

» Une image VGT avec couvert partiel de neige.

Les deux premiéres images correspondent respectivement a celles du 08 février et du 02 mai
1999. L’image avec couvert partiel de neige utilisée est celle du 11 avril 1999. Bien qu’il existe
plusieurs autres images VGT du méme genre (couvert partiel de neige) prises respectivement les
27 mars, 2 et 5 avril 1999, le choix de I’image VGT du 11 avril est justifié par le fait qu’elle a été
acquise simultanément a I’'image de haute résolution spatiale, image HRVIR du 11 avril 1999,

ayant généré la grille d’occupation du sol.

Les résultats de I’application de la méthode (exhaustive) d’ajustement sur les trois images VGT
retenues sont présentés au tableau 5.2 et & la figure 5.8. Nous constatons que les écarts entre les
localisations moyennes multispectrales des trois images étudiées (2 février, 11 avril et 2 mai,
1999) n’excédent pas 200 metres. Cela nous a poussé a considérer que les six images
VEGETATION que nous utilisons sont superposables. Les résultats de la cartographie de I’écart
type moyen par bande, pour les trois images VGT, sont regroupés dans I’annexe B. Dans un
premier temps, la cartographie de ’ETMB est appliquée, pour les trois bandes spectrales B2, B3
et B4, avec un décalage maximal de 600 metres dans les quatre directions et un pas de
déplacement de 100 meétres. Nous avons remarqué alors que les valeurs minimales de 1’écart type
se regroupaient dans la zone sud-est, ce qui nous a mené a faire un zoom sur cette région avec un
décalage de 50 métres. Il est a noter aussi que, pour plusieurs bandes spectrales, la cartographie
de I’écart type donnait lieu a plusieurs minimums. Le critere adopté alors pour choisir une valeur
de localisation est que I’erreur de positionnement multispectral est au maximum de 300 meétres.
Cela signifie qu’il fallait analyser en méme temps, pour chaque image VGT, les résultats des

cartographies de ’ETMB pour les trois bandes spectrales.
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Tableau 5.2: Décalages géométriques estimés entre les vraies images VGT du 2 février, 11
avril et 2 mai et 'image HRVIR du 11 avril 1999

Décalage par rapport a I’image Décalage* par
Bande HRVIR N
Image VGT ; ; rapport a I’image
spectrale | Sur I’axe Est- | Sur I’axe Nord- HRVIR (m)
Ouest : X(m) Sud :Y(m)
B2 210 -350 364
8 février 1999 B3 240 -320 260
B4 250 -350 2122
B2 100 -350 408.2
11 avril 1999 B3 0 ~260 400
B4 120 -175 430.1
B2 150 -175 230.5
2 mai 1999 B3 200 -280 344.1
B4 300 -240 384.2
* Décalage par rapport a I'image HRVIR (m) =+ (X)2 +(y )2
500+
& max = 400 m
o RNVS = 288 m
-500 - -200 -100 500

-100-

-500-~
Figure 5.8: Résultats du positionnement géométrique par la méthode exhaustive entre

; Pimage HRVIR du 11 avril 1999 et les vraies images VGT acquises respectivement
| le 8 février, 11 avril, et 2 mai, 1999
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5.3 Conclusion

Pour I’ajustement du positionnement des localisations géographiques des images, les conclusions
sont faites a la lumiére de ceux du chapitre précédent et de ceux obtenus en appliquant les deux

méthodes d’ajustement sur la vraie image VGT et celle simulé.

Dans la conclusion du chapitre précédent, nous avons exposé les facteurs qui influencent
I’estimation des réflectances. Les deux méthodes d’ajustement sont donc directement affectées
par la qualité de Pestimation des réflectances. Nous avons aussi reinarqué que la méthode
exhaustive en utilisant ’ETMB était la plus appropriée pour 1’ajustement des images. Rappelons
que le calcul de ’ETMB se fait a partir des réflectances estimées de toutes les classes
d’occupation du sol. En donnant a toutes ces classes le méme poids au sein de ’'ETMB nous
induisons une erreur. En effet, nous avons vu dans la section 4.1.5 que la simulation des décalages
fictifs en utilisant I’image VGT simulée, donne parfois des réflectances estimées meilleures que
celles obtenues sans décalage! Ceci était obtenu avec les classes d’occupation du sol qui
présentaient le plus de facteurs positifs (superficie =5%, faible hétérogénéité). Ce que nous
venons d’avancer ne signifie pas que notre méthodologie d’ajustement n’est pas applicable dans
un contexte opérationnel, mais plutét qu’il faut envisager des mesures pour limiter le role des
classes non importantes ( trés hétérogenes ou qui occupent un petite superficie dans 1’image).
Choisir des classes représentatives et peu hétérogénes peut constituer la solution, mais ¢a reste a

développer et aussi a tester.
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6 ESTIMATION DU POURCENTAGE DU COUVERT NIVAL A
PARTIR D’ IMAGES VEGETATION

Nous rappelons que I’ultime objectif de notre recherche est de pouvoir faire 1’estimation de la
distribution spatiale du couvert nival au sud du Québec, a ’aide du capteur VEGETATION. Nous
rappelons aussi que la méthodologie adoptée (chapitre 2 section 2.3) consistait essentiellement

aux étapes suivantes :

» Extraire l'indice de neige F (équation 2.8) et I'indice NDSI (équation 2.9) a partir d’images de
basse résolution spatiale VEGETATION. Ces derniéres images étaient respectivement acquises
durant des périodes de couvert de neige total, partiel et absent, au-dessus de la région de
Sherbrooke et dans tout le sud du Québec.

> FEtablir des équations qui relient les deux indices de neige, F et NDSI, aux vrais pourcentages
de neige, ces derniers étant déterminés a partir des cartes de couverture de neige issues des
images de haute résolution spatiale HRV et HRVIR (respectivement du 2 et 11 avril 1999).

» Estimer le pourcentage de couverture de neige au niveau sous-pixel, a partir des images VGT,
en appliquant les équations d’estimation du couvert nival obtenues, et 1’extension de cette
application:

1. Pour des dates ou il n’y a pas de cartes de couverture de neige (issues des images
de haute résolution) et dont seules les images VGT étaient disponibles.

2. Dans tout le sud du Québec plutot que sur la région de Sherbrooke.

Le présent chapitre est consacré a la présentation des résultats de cette troisiéme étape. D’abord,
nous exposons les résultats de la détermination des équations d’estimation du couvert nival a
partir de couples d’images de basse et de haute résolution spatiale:
> 1% couple: Sous-image VGT du 11 avril 1999 (région de Sherbrooke)/image HRVIR du
méme jour (méme région).
> 2% couple: Sous-image VGT du 2 avril 1999 (région de Sherbrooke)/image HRV du

méme jour (méme région).

Deuxiément, les résultats de la validation de la précision de ces équations sont présentés.
Finalement, nous présentons les résultats de 1I’extension spatiale et temporelle de I’estimation du
couvert de neige. La figure 6.1 identifie les différentes étapes et les dates d’acquisition des sous-

images utilisées dans ce chapitre. Ces derniéres sont présentées a la figure 6.2.
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Estimation du pourcentage du couvert nival a partir d’images VEGETATION

6.1 Détermination des équations d’estimation du couvert nival

Les images VGT utilisées sont géométriquement superposables. La détermination des équations

d’estimation du couvert nival consiste alors aux deux opérations suivantes:

» Extraction des indices de neige a partir des images VGT.
> A partir d'une carte de couverture de neige (haute résolution spatiale): déterminer pour chacun

des pixels VGT son vrai pourcentage de couverture de neige (surface)

6.1.1 Détermination des équations d’estimation du couvert nival a partir des images du 11

avril, 1999

La premiére étape consiste & extraire les indices de neige F (équation 2.8) et NDSI (équation 2.9)
pour I’image VGT du 11 avril 1999. Les images du 8 février et du 2 mai 1999 ont servi comme
images de référence, respectivement, pour un couvert total de neige et une absence totale de
neige. A noter, seules les sous-images VGT (figure 6.2a, e et f) qui couvrent la méme zone que
I’'image HRVIR (Région de Sherbrooke) peuvent étre utilisées. Nous remarquons a la figure 6.2
que les teintes d’une sous-images VGT, prises durant la fonte de neige, sont différentes de celles
d’une autre. Cela est dii essentiellement au rehaussement appliqué a chacune d’entre elles.

Pour chacun des pixels VGT, le vrai pourcentage de neige qu’il contient est déterminé a partir de
la carte de couverture de neige (figure 3.8) issue de I’image HRVIR du 11 avril 1999. Cette
détermination est réalisée en calculant pour chaque carré de 50*50 pixels de cette carte, qui se
superposent avec un pixel VGT, le rapport des pixels avec neige sur le nombre total de pixels
(2500). La figure 6.3 représente le pourcentage de neige équivalent pour chacun des pixels VGT
(sous-image du 11 avril 1999) calculé a partir de la carte de couverture de neige (image HRVIR)
en fonction des indices F et NDSI. Il est évident qu’aucune relation ne relie dans ce cas les vrais
pourcentages de neige aux indices de neige (F et NDSI). Nous remarquons aussi qu’il y a méme
des valeurs négatives pour les deux indices. Cela s’explique par la présence de pixels VGT dont la
valeur de réflectance durant la période de fonte est moins élevée que celle observée en absence du
couvert nival. Nous constatons aussi que la plupart des pixels ont un vrai pourcentage de neige
inférieur a 20%, ce qui donne un nuage de points trés condensé ne permettant pas de déterminer
une relation significative. Finalement, nous rappelons que seulement 10% de I'image HRVIR était

classifié comme étant couverte de neige (Tableau 3.5).
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rtirde 'image HRVIR (%)

igedpa

Pourcentage de ne

02 0f 6 01 082 03 04 05 08 07 08 08 A
Indice de neige NDSI

a) Pourcentage de neige a partir de I'image HRVIR en fonction de I’indice de neige NDSI (équation 2.9)

rtir de 1image HRVIR (%)

ige d pa

Pourcentage de ne

-10 0] 10 20 30 40 50 60 70 80 a0 100
Indice de neige F (%0)

b) Pourcentage de neige a partir de I'image HRVIR en fonction de I’indice F (équation 2.8)

Figure 6.3: Pourcentage de neige a partir de ’image HRVIR en fonction des indices F et NDSI, pour
le 11 avril 1999.
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Estimation du pourcentage du couvert nival a partir d’images VEGETATION

6.1.2 Détermination des équations d’estimation du couvert nival a partir des images du 2

avril, 1999

Les mémes étapes que pour la section précédente sont refaites, mais cette fois-ci en utilisant le
couple d’images du 2 avril 1999. Les vrais pourcentages de neige sont déterminés a partir de la
carte de couverture de neige (figure 3.9) issue de ’image HRV du 2 avril 1999. Les sous-images

VGT qui ont servi a ’extraction des indices de neige sont présentées dans les figures 6.2a, ¢ et f.

A la figure 6.4 nous présentons les vrais pourcentages de neige, issus de 1’image HRV, en
fonction des indices F et NDSI. Nous remarquons qu’il y a beaucoup plus de pixels dont le vrai
pourcentage de neige est supérieur a 20%. Cependant pour la majorité des pixels ces
pourcentages de neige sont inférieurs & 40% voir méme 30%. Toutefois, une relation linéaire se
distingue dans le cas de I’utilisation du NDSI, avec une absence de valeurs négatives. Nous avons
pu alors dégager, en utilisant une régression linéaire, 1’équation suivante reliant le vrai

pourcentage de neige a I’indice NDSI :

VPN = (147.96 x NDSI )-22.028 Equation 6.1

R*=0.66
Ou:
VPN : Vrai pourcentage de neige

NDSI : Indice normalisé de la différence de neige (équation 2.9)

R>: Coefficient de détermination

Nous remarquons cependant que pour une variation allant de 0%, absence de neige dans le pixel
VGT, jusqu’a 100% du vrai pourcentage de neige, le NDSI varie de 0 & un maximum se situant
aux alentours de 0.7. L’équation (6.2) d’estimation du couvert nival, par le NDSI, obtenue par
Fortin et al., (1998) est la suivante :

VPN = (175 x NDSI )+11.39 Equation 6.2

R°=0.84

Dans cette équation le NDSI varie de 0 a 0.5 quand le vrai pourcentage de neige varie de 11% a
100%. De ce fait, nous ne pouvons pas utiliser I’équation 6.1 pour d’autres images VGT ou pour
une zone plus large. En fait, rien ne nous garanti que pour d’autres images VGT le NDSI ne

dépassera pas la valeur 0.7.
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a) Pourcentage de neige a partir de I’'image HRV en fonction de I’indice de neige NDSI (équation 2.9)
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b) Pourcentage de neige 4 partir de I’image HRV en fonction de I’indice F (équation 2.8)

Figure 6.4: Pourcentage de neige a partir de I’'image HRV en fonction des indices F et NDSI, pour le
2 avril 1999
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La relation qui relie le vrai pourcentage de neige a I’indice F est moins évidente que celle le
reliant a I’indice NDSI. Toutefois, bien que les pixels soient toujours condensés, ils sont mieux
repartis. Ainsi, pour une variation du vrai pourcentage de neige allant de zéro a 100% I’indice F
suit aussi la méme variation. L’équation qui découle de cette relation est la suivante (noir dans la

figure 6.4b):

VPN = (— 0.0074 x F2)+ (1.6172 x F )— 9.1379 R*=0.618 Equation 6.3
Ou:
VPN : Vrai pourcentage de neige
F : Indice de neige (équation 2.8)

R?: Coefficient de détermination

L’équation 6.3 n’atteint qu’un maximum de 80% du vrai pourcentage de neige. En comparant
avec la relation obtenue par Fortin ef al (1998) (annexe C) nous avons modifié I’équation 6.3 de
maniére a se rendre au 100% du vrai pourcentage de neige. En fait, théoriquement quand un pixel
VGT est totalement couvert de neige I’indice F prend la valeur 1. Inversement, quand il est
exempt de neige, F prend la valeur zéro. La nouvelle équation proposée permet une variation de
I’indice F allant de 6.6% jusqu’a 100% lorsque le vrai pourcentage de neige varie de 0% a 100%.

Cette équation se présente alors comme suit (courbe blanche sur la figure 6.4b):

VPN =(-0.0031 x 2)+ (1.394x 7 )-9.1278  Equation 6.4

Dans les sections qui suivent, nous utilisons I’équation 6.4 pour la cartographie du couvert nival

au niveau sous-pixel dans les images VGT.

6.2 Cartographie du couvert nival au niveau sous pixel pour la région de Sherbrooke

Le fait que les images utilisées soient prises durant la fin de la période de fonte nous a empéché
d'extraire de trés bonnes équations d’estimation du couvert nival (reliant les indices F et NDSI
aux vrais pourcentages de neige). Toutefois, nous avons pu estimer le couvert nival au niveau
sous-pixel a I'aide de 1’équation 6.4. Cette section est consacrée donc aux résultats de la

cartographie au niveau sous pixel du couvert nival pour la région de Sherbrooke.

6.2.1 Cartographie du couvert nival au niveau sous pixel pour le 11 avril 1999

L’image de la figure 6.5a représente les vrais pourcentages de neige, issus de I’image HRVIR du

11 avril 1999, équivalents aux pixels de la sous-image VGT de la région de Sherbrooke (figure

107




Estimation de la distribution spatiale du couvert nival au printemps dans le sud du Québec,
a I’aide du capteur VEGETATION

6.2¢). Visuellement, nous distinguons que la majorité des pixels ou il y avait encore de la neige se
concentrent dans la partie Nord-Est de cette image. Rappelons que I’image de la figure 6.5a a été
obtenue en calculant la proportion des pixels de haute résolution qui contiennent de la neige par
rapport au total des 2500 pixels (haute résolution) équivalents a un seul pixel VGT.

L’image de la figure 6.5b, représente les valeurs de I’indice F calculées suivant I’équation 6.5 :

F iiaiio00 = (Ri - Ry )/(Ris - R, ) Equation 6.5
R; : réflectance du pixel VGT i avec un couvert nival de 0 a 100% issue de la sous-image VGT du
11 avril 1999 (figure 6.2¢)
Ri¢: réflectance du pixel VGT i en absence totale de neige, sous-image VGT du 2 mai 1999 figure
6.2f)
R @ réflectance du pixel VGT i avec un couvert total de neige, sous-image VGT du 8 février

1999 (figure 6.2a)

A noter que pour Plindice F les valeurs négatives ou dépassant 1 ont été remplacées
respectivement par zéro et 1. En fait, si ’'indice F est négatif pour un pixel cela signifie que
Pentité (Ri-R;)) dans I’équation 6.5 est négative. Evidemment, cette entité ne peut étre négative
que si R; < Rjs ce qui signifie que ce pixel est exempt de neige. Inversement, si I’indice F est plus
grand que un, cela signifie que (R-Ryr) >(R;-R;s) et donc R;> Rs d’oui I’assignation de la valeur de
ces pixels a un. La figure 6.5¢ représente ’image des pourcentages de neige estimés a travers
I’application de I’équation 6.4, en utilisant comme valeurs de I’indice F celles de la figure 6.5b,
pour la sous-image VGT du 11 avril 1999. Cette image reproduit la méme distribution spatiale du
couvert nival que I’image figure 6.5a. Cependant, nous avons remarqué la présence de deux
régions (voir les fleches dans les figures 6.5b et ¢) qui apparaissent en noir (exemptes de neige)
dans la figure 6.5a alors qu’elles sont claires dans la figure 6.5¢ ! Ce phénoméne est dii a la
présence de nuages dans la sous-image VGT du 11 avril 1999 (figure 6.2¢). En effet, les nuages
ont une réflectance similaire a celle de la neige dans le domaine visible du spectre
électromagnétique. De ce fait, le paramétre R; de 1’équation 6.5 est maximisé et affecte ainsi a
I’indice F une valeur qui ne refléte pas sa réalité. Pour mieux visualiser les différences entre les
vrais pourcentages de neige et ceux estimés, nous avons effectué une soustraction entre les sous-
images de la figure 6.5a et c. Les résultats de cette soustraction sont présentés dans le tableau 6.1

et la figure 6.6a.
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Tableau 6.1: Différences entre les vrais pourcentages de neiges et ceux estimés pour le 11 avril99

Bonne estimation Sous estimation Sur estimation Sous et Sur estimation
+/- 10% 10% a 25% 10% a 25% >25%
% de ’'image 80.6% 9.1% 2.8% 7.5%

Nous remarquons que 92.5% des pixels ont des pourcentages de neige estimés a £25% des vrais
pourcentages déterminés a partir de ’image HRVIR. Les 7.5% pixels de 1’image qui restent sont
soit en sur estimation, soit en sous estimation supérieure a 25% par rapport aux vrais
pourcentages de neige. A noter qu’avec I’application d’un filtre pour les nuages, utilisant la bande

B4, les surestimations dues a I’effet de ces derniers peuvent étre évitées.
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Estimation du pourcentage du couvert nival & partir d’images VEGETATION

S

B Y -
a) 8 février 1999 b) 27 mars 1999

e) 11 avril 1999 f) 2 mai 1999

Figure 6.2: Sous-images VEGETATION de la région de Sherbrooke
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g1 =

"
q
L - .- .* ﬂlq

N

a) Image du 11 avril.1999 (image ¢ — image a. figure 6.5)

0 T

EIF‘# . r_,.'-._'l

b) Image du 02 avril.1999 (image ¢ — image a . figure 6.5)

Sous estimation Sur estimation
W >25% B >25%

’ ° 0 +-10%
M 10%225% M 10% 225%

Figure 6.6: Cartographie dans la région de Sherbrooke de la différence entre les vrais
pourcentages de neige et ceux estimés.
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6.2.2 Cartographie du couvert nival au niveau sous pixel pour le 2 avril 1999

Pour la sous-image VGT du 2 avril 1999, nous avons refait les étapes décrites dans la section
précédente. La carte de couverture de neige de cette date a permis de déterminer les vrais
pourcentages de neige équivalents pour les pixels de I’image VGT (figure 6.7a). L’indice F a été

extrait en appliquant 1’équation suivante :

F ramition = (R,. - R, )/(Ris - sz) Equation 6.6

R; : réflectance du pixel VGT i avec un couvert nival de 0 a4 100% issue de la sous-image VGT du
2 avril 1999 (figure 6.2¢)

Ris: réflectance du pixel VGT i en absence totale de neige, sous-image VGT du 2 mai (figure
6.21)

R : réflectance du pixel VGT i avec un couvert total de neige, sous-image VGT du 8 février

1999 (figure 6.2a)

La figure 6.7c représente les résultats de 1’estimation du couvert nival au niveau sous pixel,
calculés a partir de l'application de 1’équation 6.4 a l'image des indices F (figure 6.7b), pour la
sous-image VGT du 2 avril 1999. L'image des vrais pourcentages de neige (figure 6.7a), issue de
I'image HRV du 2 avril 1999, et celle de ceux estimés (figure 6.7c) représentent la méme
répartition du couvert nival. La soustraction effectuée entre ces deux images nous donne une idée
de la précision des estimations, la figure 6.6b et le tableau 6.2 représentent les résultats de cette

soustraction.

Tableau 6.2: Différences entre les vrais pourcentages de neige et ceux estimés pour le 2 avril

1999
Bonne estimation Sous estimation Sur estimation Sous et Sur estimation
+/- 10% 10% & 25% 10% a4 25% >25%
% de 'image 55.9% 14.6% 16% 13.5%

Les pourcentages de neige estimés a +25% des vrais pourcentages totalisent 86.5% des pixels de
la sous-image VGT du 02 avril 1999. Tandis que les 13.5% restants sont en sous ou en sur
estimation supérieure a 25% en pourcentage de neige. Les résultats obtenus pour la cartographie
de la distribution du couvert nival au niveau sous-pixel sont assez bons. En effet, 92.5% des
pixels de la sous-image VGT du 11 avril 1999, région de Sherbrooke, ont été estimés a £25% du
vrai pourcentage de neige, ce pourcentage était de 86.5% pour la sous-image VGT du 2 avril

1999.
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Estimation du pourcentage du couvert nival a partir d’images VEGETATION

6.3  Cartographie du couvert nival au niveau sous pixel pour le sud du Québec

Apreés avoir vérifié la précision de I'équation d’estimation du couvert nival (équation 6.4) a partir
de l'indice F, il est envisageable de l'appliquer pour tout le sud du Québec et pour d’autres dates.
Nous présentons dans cette section les résultats obtenus en appliquant I'équation 6.4 sur des sous-
images VGT qui couvrent tout le sud du Québec, respectivement les 27 mars, 2, 5 et 11 avril 1999
(figures 6.9 et 6.10). Ces sous-images ont comme coin supérieur gauche le point dont les
coordonnées géographiques sont (74W ;47N), et le point (70W ;44N) comme étant le coin
inférieur droit. Cet espace géographique couvre la ville de Trois-Riviéres située au Nord-Ouest
des sous-images, tout juste a I’Est du lac Saint-Pierre. L’ile de Montréal est facilement repérable
dans la partie Sud-Ouest des sous-images. La région de Sherbrooke étudiée précédemment est
plus au centre de ’image ( carré gris dans les figures 6.9 et 6.10) elle est située juste au Nord du
lac Memphremagog et & I’Est du lac Mégantic. Nous distinguons aussi, au Sud-Ouest des sous-
images, le lac Champlain chevauchant la frontiére avec les Etats-Unis d’ Amérique. Pour les sous-

images VGT du 2 et du 11 avril 1999, des zones ont été masquées par les nuages.

Les résultats de ces estimations de la distribution spatiale du couvert nival au niveau sous-pixel,
dans le sud du Québec, sont présentés dans les figures 6.11 et 6.12. Nous distinguons nettement, a
travers ces quatre images, I'évolution de la fonte printaniére du couvert nival. En fait, plus le
temps avangait, plus la neige fondait et ne persistait que dans les régions plus au nord et dans les
montagnes dans le sud. Le tableau 6.3 et la figure 6.8, nous indiquent qu’en passant du 27 mars au
11 avril 1999, le pourcentage de pixels dont le pourcentage de neige est entre zéro et 5% a un
comportement inverse a celui des pixels dont le pourcentage en neige est entre 95% et 100%. A
noter que pour les images du 2 et du 11 avril 1999 les pourcentages de neige ont été calculés
seulement pour les pixels exempts de nuages. Nous remarquons une anomalie dans Ia
cartographie du couvert nival pour la sous-image VGT du 11 avril 1999. En effet, bien que, dans
cette image, il n'y avait pas de neige dans la zone sud-ouest (cercle bleu en pointillés, figure
6.10b) le pourcentage sous-pixel obtenu en utilisant I'équation 6.4 donne des valeurs entre 95% et
100% (figure 6.12b). Une fois encore, la présence de nuages est mise en cause. En effet, les
valeurs de I’indice F calculées dans cette région sont trop élevées et s'expliquent par la présence
d'un voile nuageux (cercle en pointillés, figure 6.10b). Ce voile nuageux se comporte en terme de
réflectance, dans la bande B2, comme la neige, ce qui a mené a une surestimation de la neige au

niveau sous pixel dans cette région. L’utilisation de la bande B4 pour masquer ce voile nuageux

n’est pas possible, puisque ce dernier est semi-transparent.
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Tableau 6.3 : Statistiques sur les pourcentages de neige estimés durant la période de fonte

Pourcentage de neige mars-27 |  02-avr | 05-awr | 11-avr
Pourcentage de I’image
0% a 5% 9.00% 12.39% 36.53% 50.63%
5% a4 20% 6.25% 10.73% 7.31% 9.07%
20% 4 35% 5.05% 9.44% 6.56% 6.47%
35% a 50% 5.04% 10.44% 7.34% 6.02%
50% a 65% 5.39% 11.54% 9.90% 6.24%
65% a 80% 8.21% 11.74% 12.06% 6.70%
80% a 95% 14.12% 11.25% 10.27% 6.56%
95% a 100% 46.94% 22.47% 10.04% 8.31%
Nuages 0% 24.23*%% 0% 3.91*%%

* pourcentage calculé sur I’ensemble des pixels de 1’image, alors que les pourcentages de
neige sont calculés par rapport au nombre de pixels sans neige de ’image.

60

50 /
40 "
// (% & 5%

we35% & 100%
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9903727 99/04/02 99/04/05 99/04011

Figure 6.8 : Variation du pourcentage de neige durant la période de fonte (27 mars~11 avril,
1999)
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b) Sud du Québec le 2 avril 1999

Figure 6.9: Images VGT en fausses couleurs. B2 dans le bleu. B3 dans le vert et B4 dans le
rouge.

117




Estimation du pourcentage du couvert nival  partir d’images VEGETATION

a) Sud du Québec le 5 avril 1999

a) Sud du Québec le 11 avril 1999

Figure 6.10: Images VGT en fausses couleurs. B2 dans le bleu. B3 dans le vert et B4 dans le rouge.
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b) Sud du Québec le 02 avril.1999

0 100%-95% M 80%-65% M 50%-35% M 20%-5%

B nuages
95%-80% B 65%-50% W 35%-20% MW 5%-0%

Figure 6.11 : Estimation de la distribution sous-pixels de la neige pour le sud du Québec
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O 100%-95% B 80%-65% M 50%-35% M 20%-5%
©095%-80% M 65%-50% M 35%-20% M 5%-0%

B nuages

Figure 6.12: Estimation de la distribution sous-pixels de la neige pour le sud du Québec
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6.4 Discussions et Conclusion

L’ objectif principal de notre étude était de pouvoir estimer la distribution spatiale du couvert nival
dans le sud du Québec, a I’aide du capteur VEGETATION. Dans le chapitre 6 nous avons exposé
les résultats obtenus pour cette estimation. Nous avons constaté aussi que les couplets d’images
[haute/basse] résolution spatiale disponibles, n’étaient pas trop adéquats pour notre étude. En fait,
dans les images de haute résolution spatiale que nous avons utilisées, il ne restait que 10% et 25%
de la surface de la région de Sherbrooke qui était couverte de neige, respectivement pour le 2 et le
11 avril 1999. En fait, ces pourcentages relativement faibles en neige ne nous permettaient pas
d’extraire des équations d’estimation du couvert nival, se basant sur I'indice F ou NDSI. En plus,
la neige était mal répartie dans les différentes classes d’occupation du sol, en fait, il n’y avait plus
de couvert nival au-dessus des zones dégagées de I’image HRVIR du 11 avril 1999.
Comparativement a I’timage HRVIR simulée utilisée par Fortin ef a/,(1998) il y avait peu de neige

dans nos images, puisque dans leur image le couvert nival couvrait 68% de la région étudiée.

En tenant compte de tous les faits ci-haut relatés, et en dépit de leurs répercussions sur le bon
déroulement de notre étude, nous avons réussi a déterminer une équation d’estimation du couvert
nival (équation 6.4), reliant I’indice F d’un pixel VGT a son vrai pourcentage en neige, qui nous a
permis d’atteindre I’objectif principal. Par exemple, en utilisant I’équation 6.4, dans 80.6% des
pixels VGT de I’image VGT du 11 avril (région de Sherbrooke) I’estimation du contenu sous-
pixel en neige a été faite a £ 10% du vrai pourcentage. Cela signifie que si X% est le vrai
pourcentage de neige dans un pixel VGT, déterminé a partir de la grille de classification haute
résolution, le pourcentage de neige estimé en utilisant 1’équation 6.4 était situé¢ dans 1’intervalle
[X%-10; X%+10] et ce pour 80.6% des pixels de I’image. Une étude a été menée parallélement a
la nétre pour déterminer la précision de notre équation (Mathieu, 2000). Parmi une vingtaine
d’équations polynomiales, du deuxiéme degré, toutes semblables & notre équation 6.4, cependant
de courbures différentes, I’équation 6.4 était parmi celles qui donnaient les meilleurs résultats.
Finalement, les résultats exposés dans le chapitre 6 sont trés encourageants et nous poussent a
raffiner la méthodologie. Cette derniére, en tenant compte de nos résultats et ceux obtenus par
Fortin et al., (1998), a fait ses preuves et peut étre utilisée pour le suivi de 1’évolution du couvert
nival au niveau sous-pixel. Toutefois, il faut extraire une vraie équation d’estimation du couvert
nival a partir d’un couplet d’images [haute/basse] résolution spatiale prises 4 un moment opportun

du printemps. Ce dernier sera plus vers la mi-printemps ou le couvert nival persiste partiellement
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au-dessus des diverses classes d’occupation du sol. En conclusion générale, « I’estimation la
distribution spatiale du couvert nival dans le sud du Québec, a I’aide du capteur VEGETATION »
est possible et est en mesure de générer une cartographie du couvert nival pouvant étre utilisée

comme source de données dans les modeles hydrologique et/ou climatiques.
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7 DISTRIBUTION DE LA NEIGE DANS UN PIXEL VGT SELON
LES CLASSES D’OCCUPATION DU SOL

7.1 Application de la méthodologie a I’image du 2 avril

Nous présentons dans ce chapitre les résultats obtenus, pour le troisiéme et dernier des objectifs
secondaires de notre étude. Rappelons-le, pour cet objectif nous avons essayé de définir les liens
existant entre le pourcentage de neige dans un pixel VGT et la nature des classes d’occupation du
sol qu’il couvre. Nous nous sommes intéressés plus particulierement aux trois familles des classes

d’occupation du sol suivantes :

»  Zones dégagées : avec et sans neige.
»  Foréts de feuillus et foréts mixtes : avec et sans neige.

>  Coniferes : avec et sans neige.

Dans cette partie de notre étude nous n’utilisons que les grilles de classification du sol issues des
timages HRVIR et HRV. En effet, pour chacun des pixels VGT nous définissons sa proportion
couverte de neige et encore dans quelles classes d’occupation du sol cette neige se trouvait.

Normalement, cette étude devait principalement se faire en utilisant I’image HRVIR du 11 avril
1999. Cependant, dans la dite image, il ne restait que 10% de superficie de couvert de neige a
cette date et, en sus, il ne restait plus de neige dans les zones dégagées (tableau 3.5). L’image
HRV du 2 avril 1999 présente alors la seule autre alternative pour réaliser cette étude. Sa
superposition avec la grille de classification issue de I’image du 11 avril 1999 a permis d’extraire
une carte de couvert de neige selon les classes nommeées plus haut. Dans cette carte 20.94% du
terrain est couvert de neige (tableau 3.6). A la figure 7.1, les pourcentages exprimés signifient la
proportion couverte ou non de neige d’une classe par rapport a la superficie totale qu’occupe cette

classe dans I’image.
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Avec neige |

B Sans neige |

(%) de la classe couvert par la neige

Coniféres Forét de feuillus et ~ Zones dégagées
mixtes

Classes d'occupation du sol

Figure 7.1: Pourcentage couvert de neige dans les classes d’occupation du sol le 2 avril 1999.
Nous remarquons que le 2 avril 1999 la neige était présente dans 100% des foréts de coniféres,
35.37% des foréts des feuillus et foréts mixtes et 20.71% des zones dégagées. Inversement, la
neige est absente dans 64.63% des foréts de feuillus et forets mixtes et dans 79.29% des zones

dégagées.

A ce stade, nous avons déja distingué le fait que la neige fond plus rapidement dans les zones
dégagées que dans les foréts en général, et qu’elle fond plus vite dans les foréts de feuillus et
mixtes que dans les foréts de coniféres.Pour concrétiser le lien entre la surface couverte de neige
et les classes d'occupation du sol qui I'occupent, nous avons tracé les courbes des figures 7.3, 4, 5
et 6. L'obtention de ces courbes s'est fait en déterminant pour chaque surface équivalente a un

pixel VGT les pourcentages suivants (figure 7.2):

Pourcentage de la surface des zones dégagées couverte de neige
Pourcentage de la surface des foréts de feuillus et mixtes couverte de neige.
Pourcentage de la surface des foréts de coniferes couverte de neige.
Pourcentage de la surface des zones dégagées non couverte de neige

Pourcentage de la surface des foréts de feuillus et mixtes non couverte de neige.

YV V.V V V VYV

Pourcentage de la surface des foréts de coniféres non couverte de neige.
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Ces pourcentages ont été obtenus en appliquant les équations suivantes:
%NC;=2PC;N/LPC;
%SNC;=1-%NC;
%NC; : pourcentage de neige dans la classe d'occupation du sol i sur une superficie équivalente a
un pixel VGT,;
PC;N: pixels de la classe d'occupation du sol i avec neige sur une superficie équivalente a un pixel
VGT;

PC;: pixels totaux de classes d'occupation du sol i sur une superficie équivalente a un pixel VGT;
%SNC;: pourcentage sans neige dans la classe d'occupation du sol i sur une superficie équivalente

a un pixel VGT.

Nous avons extrait de ces pourcentages les courbes suivantes:

1. %neige dans les foréts de feuillus et mixtes = f(%neige dans les zones dégagées) (figure 7.3)

2. %nmeige dans les foréts de coniferes, feuillus et mixtes = f(%neige dans les zones dégagées)
(figure 7.4)

3. %neige dans les foréts de coniféres, feuillus et mixtes = f(%neige total dans le pixel VGT
équivalent) (figure 7.5)

4. Y%neige dans les zones dégagées = f( %oneige total dans le pixel VGT équivalent) (figure 7.6)
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Image HRVIR (11 avril 1999) Image HRV (02 avril 1999)
Classification supervisée Classification neige -non neige

Superposition

v

Carte d’occupation du sol

Carte d’occupation du sol

Couvert de neige Couvert de neige en forét de Couvert de neige en
en zones ouvertes feuillus et forets mixtes i foréts de coniféres
» Couvert de neige en zone découverte = f(couvert de neige total)
» Couvert de neige en forét de feuillus = f(couvert de neige total)
» Couvert de neige en forét de coniferes = f(couvert de neige total)
» Couvert de neige en forét de coniféres = f(couvert de neige en zone découverte)
» Couvert de neige en forét de feuillus = f(couvert de neige en zone découverte)

Figure 7.2: Distribution du couvert nival suivant les classes d’occupation du sol
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100 P —
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Pourcentage deneige dans les foréts mixtes et de feuillus, d'un pixel VGT

g 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Pourcentage de neige dans les zones dégagées d'un pixel VGT

Figure 7.3: % de neige dans les foréts de feuillus et mixtes en fonction du % de neige dans les zones
dégagées, Image HRV du 2 avril 1999.
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Pourcentage de neige dans les zones dégagées d'un pixel VGT

Figure 7.4: % de neige dans les foréts de coniféres, feuillus et mixtes en fonction du % de neige dans
les zones dégagées, Image HRYV du 2 avril 1999.
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160 ; £ 1 |
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Pourcentage de neige dans les foréts d'un pixel VGT

] 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Pourcentage total de neige dans un pixel VGT

Figure 7.5: % de neige dans les foréts de coniféres, feuillus et mixtes en fonction du % de neige total
dans le pixel VGT équivalent. Image HRV du 2 avril 1999,
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Figure 7.6: % de neige dans les zones dégagées en fonction du % de neige total dans le pixel VGT
équivalent. Image HRV du 2 avril 1999.
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7.2 Conclusion

Les figures 7.3 & 7.6 affirment le fait que la neige fond plus vite dans les zones dégagées que dans
les zones forestiéres. En effet, dans la figure 7.4 nous remarquons que ce fait est tres évident et ce
pour la majorité des pixels. Cependant, dans les pixels ou il y avait plus de 70% de couverture de
neige sur les surfaces couvertes par des foréts ou qui sont dégagées la répartition est plus
identique. Des figures 7.5 et 7.6 nous remarquons que lorsqu’un pixel VGT est couvert d’un

pourcentage X de neige (avec X<70%) :

» La proportion de surface des zones dégagées couverte de neige est inférieure a X, tandis
que,

» La proportion de surface des foréts couverte de neige est supérieure ou égale a X

Pour les pixels ou il restait encore plus que 70% de la surface qui est couverte de neige, les
proportions de surfaces couvertes encore de neige pour les foréts et les zones dégagées sont
relativement égales.

Les équations obtenues peuvent étre utilisées pour 1’estimation de la répartition de la neige dans
les pixels VGT. En effet, dans le chapitre précédent nous avons exposé les résultats de
I’estimation du pourcentage de neige dans les pixels. Cependant, nous n’avions aucune idée sur la
répartition spatiale de la neige au sein de ceux-ci. En utilisant ces équations dans des applications

futures, 1’estimation de cette répartition peut étre possible.
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8 CONCLUSION ET RECOMMANDATIONS

L’ objectif principal de notre étude était de pouvoir estimer la distribution spatiale du couvert nival
dans le sud du Québec, a ’aide du capteur VEGETATION. Dans le chapitre 6 nous avons exposé
les résultats obtenus pour cette estimation. Nous avons constaté aussi que les couplets d’images
[haute/basse] résolution spatiale disponibles n’étaient pas assez adéquats pour notre étude. En fait,
dans les images de haute résolution spatiale, que nous avons utilisé, il ne restait que 10% et 25%
de la surface de la région de Sherbrooke qui était couverte de neige, respectivement pour le 02 et
le 11 avril 1999. Ces pourcentages relativement faibles en neige ne nous permettaient pas
d’extraire des équations d’estimation du couvert nival, se basant sur I’indice F ou NDSI,
concluantes. En plus, la neige était mal répartie dans les différentes classes d’occupation du sol.
En effet, il n’y avait plus de couvert nival au-dessus des zones dégagées de ’image HRVIR du
11 avril 1999. Comparativement a 1’image HRVIR simulée utilisée par Fortin et al,(1998) il y
avait peu de neige dans nos images, puisque dans leur image le couvert nival couvrait 68% de la
région étudiait. En tenant compte de tous les faits ci-haut relatés, et en dépit de leurs répercutions
sur le bon déroulement de notre étude, nous avons réussi a déterminer une équation d’estimation
du couvert nival (équation 6.4), reliant I’indice F d’un pixel VGT a son vrai pourcentage en neige,
qui nous a permis d’atteindre 1’objectif principal. Par exemple, en utilisant 1’équation 6.4, dans
80.6% des pixels VGT de I’image VGT du 11 avril (région de Sherbrooke) I’estimation du
contenu sous-pixel en neige a été faite a £ 10% du vrai pourcentage. Cela signifie que si X% est le
vrai pourcentage de neige dans un pixel VGT est déterminé a partir de la grille de classification
haute résolution, le pourcentage de neige estimé en utilisant 1’équation 6.4 était situé¢ dans
Pintervalle [X%-10; X%+10] et ce pour 80.6% des pixels de ’image. Une étude a été menée
parallélement a la nétre pour déterminer la précision de notre équation (Mathieu 2000). Il s’est
avéré d’aprés cette étude que parmi une vingtaine d’équations d’estimation du couvert nival
I’équation 6.4 est parmi celles qui donnent les meilleurs résultats. Finalement, les résultats
exposés dans le chapitre 6 sont trés encourageants et nous poussent a raffiner ulterieurement la
méthodologie. Cette derniére peut étre utilisée pour le suivi de I’évolution du couvert nival au
niveau sous-pixel dans le sud du Québec. Toutefois, il faut extraire une vraie équation
d’estimation du couvert nival a partir d’un couplet d’images [haute/basse] résolution spatiale
prises & un moment opportun du printemps. Ce dernier sera plus vers la mi-printemps ou le

couvert nival persiste partiellement au-dessus des diverses classes d’occupation du sol. En

conclusion générale, « I’estimation la distribution spatiale du couvert nival dans le sud du Québec,
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a I’aide du capteur VEGETATION » est possible et est en mesure de générer une cartographie du
couvert nival pouvant étre utilisée comme source de données dans les modeles hydrologique et/ou

climatiques.

Concernant le premier objectif secondaire « Estimation des réflectances des classes d’occupation
du sol a partir d’image VGT » nos conclusions sont présentées dans les lignes qui suivent. Le
modele linéaire de composition des réflectances (équation 2.1) [Shimabukuro et Smith 1991;
Holben et Shimabukuro 1993; Cherchali 1995; Cherchali et Flouzat 1994, Marceau 1991; Puyou-
Lacassies et al.1992] est représentatif de la réalité. L hétérogénéité au sein d’une classe
d’occupation du sol détériore 1’estimation de sa réflectance. Pour contourner ce probléme,
I’utilisation d’une grille d’occupation du sol dont les classes sont raffinées et peu hétérogénes
présente une solution. Cependant, le compromis a réaliser réside dans le fait que plus la
classification est raffinée plus le nombre de classes d’occupation du sol augmente et moins bonne
serait la représentativité de chacune d’entre elles. Dans la pratique, une grille de classification
pouvant inclure facilement plus d’une vingtaine de classes d’occupation du sol. Dans notre cas,
nous avions initialement plus que 40 classes d’occupation du sol que nous avons regroupées en 18
(en se basant sur les signatures spectrales). L’estimation des réflectances était trés acceptable mais
seulement pour des classes d’occupation du sol relativement peu hétérogénes et bien représentées
(superficie >5%). Cependant, il ne faut pas oublier que I’image des réflectances VGT et I’image
HRVIR, a partir de laquelle les vraies valeurs de réflectance ont été issues, n’ont pas été corrigées
de la méme maniére de ’effet induit par 1’atmosphére. En fait, tandis que la premiére était
corrigée par le module SMAC (Rahman et Dedieu, 1994), la deuxiéme était corrigée en utilisant
le modele ATCOR basé sur LOWTRAN-7(Kneizys et al., 1983) et SENSAT-3 (Richter, 1989).
Ce dernier étant disponible sur le logiciel de traitement d’images PCI 6.3 ne supportait pas encore
la bande B4. Hors, quand il s’agit d’études se reliant directement aux réflectances, il est
recommandé d’utiliser le méme procédé de correction atmosphérique pour toutes les images
utilisées. Cela aura pour effet de minimiser les sources d’erreurs. Comme pour I’objectif
principal, nous concluons avec le fait que les réflectances estimées pour les classes d’occupation
du sol d’intérét étaient trés acceptables, en tenant compte les faits ci-haut avancés, et que la
méthodologie utilisée devrait étre optimisée en fonction de I’hétérogénéité des réflectances des

diverses classes d’occupation du sol.

Pour ce qui est de I’ajustement du positionnement des localisations géographiques des images

nous avons conclu ce qui suit. Les méthodes exhaustive et heuristique se basent sur 1’estimation
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des réflectances. Or, dans le paragraphe précédant, nous avons exposé les facteurs qui influencent
cette estimation et de ce fait les deux méthodes d’ajustement sont directement affectées. En fait,
dans le chapitre 5 nous avons remarqué que la méthode exhaustive utilisant ’ETMB était la plus
appropriée pour I’ajustement des images. Rappelons que le calcul de ’ETMB se fait a partir des
réflectances estimées de toutes les classes d’occupation du sol. En donnant a toutes ces classes le
méme poids au sein de ’ETMP nous induisons une erreur. En effet, nous avons vu dans la section
5.1.5 que la simulation des décalages fictifs, en utilisant I’image VGT simulée, donne parfois des
réflectances estimées meilleures que celles obtenues sans décalage. Ceci était obtenu avec les
classes d’occupation du sol qui présentaient les plus de facteurs positifs. Ce qui nous venons
d’avancer ne signifie pas que notre méthodologie d’ajustement n’est pas applicable dans un
contexte opérationnel, mais plutot qu’il faut envisager des mesures pour limiter le role des classes
non importantes ( trés hétérogéne ou qui occupe un petite superficie dans I’image). Choisir des

classes représentatives et peu hétérogénes peut constituer la solution, mais cela reste a prouver.

Pour la distribution de la neige dans un pixel VGT selon les classes d’occupation du sol, nous
avons observé que les zones dégagées sont les premiéres ou la fonte de neige se compléte. Nous
avons pu établir des équations de distribution de neige dans un pixel VGT selon les classes
d’occupation du sol (foréts de feuillus et mixtes, zones dégagées). Toutefois, de meilleurs
résultats peuvent étre obtenus avec une image haute résolution ol le pourcentage total de neige est
plus important. 11 faut noter aussi que le suivi de la distribution de la neige dans un pixel VGT
selon les classes d’occupation du sol qu’il couvre ne peut étre que temporel. Son extension dans

I’espace nécessite la connaissance de la carte d’occupation du sol pour chacun des pixels VGT.

Comme recommandations a des études similaires a la nétre, nous présentons ce qui suit :

1. Choisir des couples d’images [VEGETATION / HRVIR] ou le pourcentage total de neige
dans I’image haute résolution est plus grand que 20% et préférablement 30% ou méme
40%. Cela va permettre d’extraire les équations d’estimation du couvert nival, avec une

meilleure précision.

2. Pour I’estimation des réflectances, il faut s’assurer que les corrections atmosphériques
sont faites de la méme maniere pour les couples d’images [VEGETATION / HRVIR]
utilisés. En plus, les classes d’occupation du sol devraient étre le plus homogenes

possible, et elles devraient aussi étre bien représentées en termes de superficie.
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a ’aide du capteur VEGETATION

La localisation du positionnement géographique des images peut mieux se faire si la
méthode exhaustive est utilisée avec les classes d’occupation du sol les plus homogenes

et les mieux présentées en superficie.
Les équations de distribution de neige dans un pixel VGT selon les classes d’occupation

du sol peuvent étre améliorées avec une carte de couverture de neige dont le pourcentage

de neige est plus grand que 20% et préférablement 30% ou méme 40%.
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ANNEXE A

Caractéristiques des images VEGETATION,
HRVIR et HRV
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Work order : 9906091101
Volume ID : 7003027085
Scene ID : 4 628-258 99/04/11 15:54:321 X
Product Code : TAO400L
Date : 11-JUN-1999 11:12:25
Scene parameters
Scene ID 4 628-258 99/04/11 15:564:32 1 X
K-J identification 628-258
Date 99/04/11
Time 15h54mn32s
Instrument HRVIR1
Shift Along Track 0
Processing level 1A
Spectral mode Xi
Number of spectral bands 4
Spectral band indicators X81 XS2 XS3 XS4
Orientation angle 012.7 Degres
Incidence angle R02.5 Degres
Sun angles (degres) Azimut: 1568.7 Elevation: 050.6
Gain Number 3232
Absolute calibration 01.09050 00.87000 01.30113 05.86000
gains (W/m2/srfum)

Number of lines

Number of pixels per line
Raw of the First Image Pixel
within the record

Latitude
Longitude
Pixel number
Line number

3000
3000

byte nr 33

Scene Center Location
N045°36'05"

W-71°46'11"

1500
1500

Corners Location

Corner Latitude Longitude Pixel n’ Linen’
1 N045°65’16"  W-72°02'36" 1 1

2 N045°48'04" W-71°17'22" 3000 1

3 N045°23'58" W-72°14'44" 1 3000

4 N045°16'51"  W-71°29'54" 3000 3000

Volume directory
Leader File

Imagery file

Trailer file

Null volume directory

Files parameters

Record length Number of records Number of imagery rec.

360 5

3960 27

5400 12001 12000
1080 3

360 1




Work order : 99062306001

Volume ID : 01026710
Scene ID : 2 628-258 99/04/02 15:55:54 2 P
Product Code : TAO200L
Date :.28-JUL-1999 13:55:35

Scene parameters
Scene ID . 2 628-258 99/04/02 15:55:54 2 P
K-J identification 628-258
Date 99/04/02
Time 15h55mn55s
Instrument HRV 2
Shift Along Track 0
Processing level 1A
Spectral mode PAN
Number of spectral bands 1
Spectral band indicators PAN
Orientation angle "~ 012.8 Degres
Incidence angle £02.2 Degres

Sun angles (degres)
Gain Number
Absolute calibration
gains (W/m2/sr/fum)

Number of lines

Number of pixels pér line
Raw of the First Image Pixel
within the record

Latitude
Longitude
Pixel number
Line number

Azimut: 159.5 Elevation: 047.2
6 AN St L
01.10435

6000

6000 - iwi';];;c',; Vol al

byte. nr33 .

Scene Center Location
N045°36'05"

Wovitag 12"

3000
3000

Corners Location

Cornier Latitude Longitude Pixel n° Line n’
1 NO4E"5E'15" W072°04'37" 1 1

2 NO4E 4874" W071°19'23" 6000 1

2 NO45°2%3'58" W072°16'45" 1 6000

4 NQ45™ 850" W071°31'55" 6000 6000

Files parzmeters

Freord length Number of records Number of imagery rec.
Voleime direétory 360 5
Leader File 3960 27
Imagery file 8640 6001 6000
Trailer file 1080 3

Null volume directory 360 1




ANNEXE B

Cartographie par la méthode exhaustive de
I’écart-type moyen par bande (ETMB)
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Cartographie de I’écart-type moyen dans la bande B2. Image VEGETATION du 11 avril 1999
A- Décalage de 600 métres direction nord, sud, est et ouest, pas de déplacement de 100 métres.
B- Décalage de 600 métres direction est et sud, pas de déplacement de 50 métres
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Cartographie de ’écart-type moyen dans la bande B3. Image VEGETATION du 11 avril 1999
A- Décalage de 600 metres direction nord, sud, est et ouest, pas de déplacement de 100 métres.
B- Décalage de 600 métres direction est et sud, pas de déplacement de 50 métres
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Cartographie de I’écart-type moyen dans la bande B4. Image VEGETATION du 11 avril 1999
A- Décalage de 600 métres direction nord, sud, est et ouest, pas de déplacement de 100 metres.
B- Décalage de 600 meétres direction est et sud, pas de déplacement de 50 métres
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Cartographie de I’écart-type moyen dans la bande B2. Image VEGETATION du 2 mai 1999
A- Décalage de 600 métres direction nord, sud, est et ouest, pas de déplacement de 100 métres.
B- Décalage de 600 meétres direction est et sud, pas de déplacement de 50 metres
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Cartographie de I’écart-type moyen dans la bande B3. Image VEGETATION du 2 mai 1999
A- Décalage de 600 metres direction nord, sud, est et ouest, pas de déplacement de 100 métres.
B- Décalage de 600 métres direction est et sud, pas de déplacement de 50 métres
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Cartographie de ’écart-type moyen dans la bande B4. Image VEGETATION du 2 mai 1999
A- Décalage de 600 métres direction nord, sud, est et ouest, pas de déplacement de 100 métres.
B- Décalage de 600 métres direction est et sud, pas de déplacement de 50 métres
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Cartographie de I’écart-type moyen dans la bande B2. Image VEGETATION du 8 février 1999
A- Décalage de 600 métres direction nord, sud, est et ouest, pas de déplacement de 100 métres.
B- Décalage de 600 metres direction est et sud, pas de déplacement de 50 métres
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Cartographie de I’écart-type moyen dans la bande B3. Image VEGETATION du 8 février 1999
A- Décalage de 600 métres direction nord, sud, est et ouest, pas de déplacement de 100 métres.
B- Décalage de 600 métres direction est et sud, pas de déplacement de 50 métres
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Cartographie de I’écart-type moyen dans la bande B4. Image VEGETATION du 8 février 1999
A- Décalage de 600 metres direction nord, sud, est et ouest, pas de déplacement de 100 métres.
B- Décalage de 600 metres direction est et sud, pas de déplacement de 50 métres




ANNEXE C

Equations d’estimation du couvert nival

(Fortin et al., 1998)
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