L'acquisition des données : la télédétectidn confrontée aux campagnes de

terrain

La méthode de planification du travail de terrain en télédétécttammsiste & identifier les

écueils et problemes et a sélectionner les solutions appropriées en avance (Joyce, 1978)
L’échantillonnage a donc été réparti sur trois années chacune ayant un objectif spécifique et
s'intégrant dans une méthodologie basée sur la meilleure connaissance possible de la zone
d’étude.

En Camargue, le principal probléeme rencontré au cours des études sur le terrain est
I'accessibilité limitée. Celle-ci dépend en premier lieu de la permission accordée par les
propriétaires de domaines privés qui occupent 85 % de la superficie et en second lieu de la
difficulté d’accés aux sites (chemin plus ou moins accessibles, optimisation du temps de
marche par rapport au temps d’observation, profondeur de l'eau, vase...etc..). Afin de
répondre au mieux a un objectif de planification de notre échantillonnage, nous avons
entrepris en 2004 une saison de prospection dans le but de développer un premier contact avec
les gestionnaires et propriétaires, élaborer, tester et améliorer notre protocole, et planifier la
programmation de I'acquisition des images satellitales en fonction du développement de la
végetation. Cela répond également aux objectifs méthodologiques de maximisation du
nombre de sites d’échantillonnage et d’organisation du calendrier d’échantillonnage. Dans ce
calendrier, nous avons intégré la contrainte d’acces relative au dérangement des populations
d’oiseaux. Dans les marais de chasse, il est demandé de ne pas entrer dans le plan d’eau plus
d’'une ou deux fois et de stopper toute activité un ou deux mois avant le début de la période de
chasse afin de ne pas nuire a l'installation des oiseaux d’eau. Pour les phragmitaies, il est
préférable de ne pas entrer dans les roseliéres susceptibles d’accueillir une colonie de hérons

pourprés avant la fin de la reproduction, soit fin juillet.

Les gestionnaires et propriétaires de domaines de chasse privée et d’espaces protégés ont été
rencontrés lors de rendez-vous répartis sur I'ensemble de la période de développement des

especes veégetales dominantes de Camargue. Cette consultation des gestionnaires par leurs
avertissements, conseils et connaissances spécifiques du terrain a également contribué a un
objectif d’organisation spatiale de I'échantillonnage. Il est en effet conseillé de placer un site

de validation proche d’'un chemin et en bordure de parcelle afin de limiter le temps d’acces, de

44



maximiser le nombre de sites et de permettre uérage plus facile sur les images (Joyce,
1978). Seul une bonne connaissance du terrain pefapmpréhender ce type d’approche.

Nous devions eégalement définir les communautés taksge a suivre et un protocole
d’échantillonnage applicable a la fois sur le teret sur les images satellitales. Nous avons
ensuite observé sur le terrain les regroupemerstesizeces dominantes de Camargue et leur
phénologié .Cette seconde étape a permis de définir en fomdii nombre d’habitats et de la
superficie gu’ils représentent sur la zone d’étleleéype de communautés végétales que nous
pouvions envisager de suivre. En effet, certaisgeees pouvant présenter un intérét pour ce
type d’étude, n’ont pas pu faire I'objet de suidrpnanque de sites d’échantillonnage. La
jussie Ludwigia spp), par exemple, espece tropicale invasive senailtkeaugmentations de
salinité, se développe principalement dans desusatha largeur inférieur a la taille des pixels
de I'image et ne représentait qu'un seul site ddé@tiionnage exploitable, détruit 'année
suivante par traitement herbicide. Egalement leeg@m en arbreBaccharis halimifolid,
autre espece envahissante, n'a pu étre suivieiddels campagnes d’arrachages sur la zone
au cours des années liées a ce travail de thessi. |&s habitats retenus sont les phragmitaies,
les herbiers aquatiques et les scirpaies. Le paedeloppement des herbiers agquatiques selon
les espéces s'étale de mai a fin juin (Grillas, 2L9%rillas et Roché, 1997 ; Mesléard,
communication orale), les roseaux atteignent leautdur maximale fin juin début juillet
(Poulin, Lefebvre, communication orale) et le seigst en général tres développé la premiéere
quinzaine de juin avec un assechement des feaillgsrtir de la mi-juin (F. Mesléard et N.
Yaverscovski, communication orale). Nous avions odguianifié d’échantillonner les
premieres especes submergées en mai, de pourswieceles scirpaies en début juin, de
continuer avec les espéces submergées plus tamivesla deuxieme quinzaine de juin et
d’échantillonner les roseliéres de fin juin a déjuiltet. Cela nous a permis de combiner pic
de croissance de chaque espeéce, restriction tehgpdi@ccés due aux oiseaux nicheurs et a
I'ouverture de la chasse, et maximisation du nontlwresites d’échantillonnage. L'annexe 3
retrace la phénologlede ces communautés végétales influencée par tometes niveaux

d'eau.

La seconde année d’échantillonnage avait pour tibjde servir de base aux tests de
classification en s’appuyant sur les observatioessais et connaissances de l'année
précédente. L’échantillonnage se devait d’étreiprécorganisé car il est le fondement de la

méthodologie employée. Il devait prendre en comlge contraintes de temps, de
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reproductibilité, d’applicabilité & la télédétecttd en couvrant une grande zone d'étude. Il en
va de méme pour celui de la troisiéme année qui pear objectif la validation des indices et
formules obtenues. Il est donc I'estimateur de iddilité du résultat final. A noter que
I'utilisation d’un échantillon réalisé en 2006 pastimer la qualité de la classification sur les
deux années de suivi est rendu possible par lgdaitles communautés végétales intéressant
cette étude persistent d’une année sur I'autreedmame localisation. Windham (2001) a par
exemple estimé que le phragmite commun peut persidans certaines régions, jusqu’'a 4

années.

1 - Protocole d’échantillonnage de la végétation
a - Le plan d’échantillonnage

Cing modéles de base doivent étre considérés péahantillonnage sur le terrain en
télédétectiol? (McCoy, 2005): aléatoire, stratifié, systématigsgstématique non aligné et
groupé. Le choix du plan d’échantillonnage esedffé en fonction des objectifs de
recherche, des contraintes spatiales du terrade émps imparti pour la prospectionsitu.

Girard et Girard (1999) conseillent comme solutian plus efficace de combiner des

échantillons au hasard, systématiques et stratifiés

Un plan d'échantillonnage de vérité terrain endétéctiorl® doit prendre en considération
quatre éléments de bases dans la sélection desd&ietrainement : la catégorisation des
types d’occupation du sol, la taille et la confaiwn des sites d’échantillonnage, leur nombre
et distribution et I'hnomogénéité et uniformité de douverture végétale (Joyce, 1978). Le
critere d’homogénéité est important dans la prosgde classification. En effet, I'ordinateur
« s’entraine » a partir des échantillons sélecisnra reconnaitre les mémes types

d’occupation du sol présents ailleurs.

Les principales contraintes d'échantillonnage ret@®s dans notre étude sont:
I'accessibilité limitée, une grande surface de isgiy introduit une contrainte de temps de
travail et des communautés végétales sur d’'imptmsataches homogenes mais selon une
configuration variable en terme de phénoldgile taux de recouvrement, le degré de

monospécificité et les usages (scirpes paturéseamns coupés). Notre but était de
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cartographier au mieux toutes les configurationssjimbes qui nous étaient accessibles. Ces
considérations ont ainsi défini la base de noteéggie d’échantillonnage.

b - Les catégories d’occupation du sol et le nombude sites

Dans le cadre d’'une classification en présencefi@eseon définit deux grands types de
catégories d’occupation du sol que nous appelldemnk sites » et les « non-sites ». Dans le
cadre de notre monitoring, les « sites » sont I#érdnts types de communautés végétales
dominantes que nous souhaitons identifier : phreages, herbiers aquatiques et scirpaies. Les
« non-sites » regroupent tous les autres typesdjmations du sol possibles. Les résultats de
classification supervisée sont fortement liés aualité et la représentativité des données
terrain utilisées (Friedl et al., 1999). Il est seiié dopter pour une approche
d’échantillonnage par pixel unique pour les classpsctralement homogénes tandis que
l'information spatiale et spectrale des classerbgenes peut étre apprehendée plus
facilement et plus efficacement par l'utilisatioe g@ixels groupés (DongMei et Douglas,
2002). C’est pourquoi, dans le cadre de notre éode avons choisi d'apporter un maximum
de précision a la caractérisation des communawigsétales nous intéressant (phragmitaies,
herbiers aquatiques, scirpaies). Nous avons dofecteés deux types d’échantillonnages

selon les catégories « site » et « non-site ».

Pour la catégorie « site », I'échantillonnage a #dalisé sur le terrain. Les difficultés
rencontrées en Camargue nous ont contraints a rémtégne part d’échantillonnage
intentionnel. Une premiere sélection des siteséaréalisée en fonction de l'acceés et des
autorisations obtenues lors de 'année de prospecbu fait de lirrigation en Camargue,
chacune de ces surfaces se présente sous formaraleg ou bassin. Pour chaque bassin
nous avons visualisé les taches les plus graneegllls homogenes et les plus accessibles a
partir de photographies et survols aériens (avidilé/1). Selon la taille de ces bassins, nous
avons sélectionné un ou deux emplacements. Lesaitedté placés a proximité d’un chemin

a une distance minimale de 70 metres des limitels deche afin d’éviter I'influence de la

réponse spectrale d’autres types d’occupation®lda groximité (Figure 7).
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Figure 7: Localisation du site d’échantillonnage

Nous avons ainsi échantillonné 46 sites de phragmsit 25 sites d’herbiers aquatiques et 9
sites de scirpaies en 2005 et, 21 sites de phragsit91 sites d’herbiers, et 9 sites de

scirpaies pour la validation en 2006.

Pour la catégorie « non-sites » nous avons faitHeix de combiner les numérisations
réalisées en Camargue par le Parc Naturel RegiBNRRC) en 2001 et 2006 (PNRC) et par
la Tour du Valat (non publié) avec une sélectiopdiats sur photographies aériennes a partir
de la BD ortho 1998 a notre disposition. Les dosnée la Tour du Valat concernent la
délimitation des marais a marisques (cladiaieslegtzones envahies dgaccharis Leur
numerisation sous SIG a été réalisée a partir déoghaphies aériennes et de relevés sur le

terrain (non publié).

Parmi les non-sites, les classes suivantes ontpétes en compte: les catégories
« boisement », « pelouses », « milieu agricole spl& nus ou sansouires », «dunes ou

plages », « urbain », « jonchaies » et « salins badartographie du PNRC de 2001, ainsi que
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la mer, les marais a marisques (cladiaies), |ayipe, les zones envahies par le tamaris et le
Baccharis les pinédes, I'eau claire, les typhaies et leAipartir de la cartographie du PNRC
nous avons sélectionné aléatoirement une cinguantke polygones pour chacune des 8
catégories retenues (milieu agricole, salins, Imoésds, pelouses, sol nus ou sansouires,
jonchaies, étangs profonds, habitations). Pouraleses catégories (marais a marisques,
Bacccharis pinedes, typhaies, ripisylve), nous avons sé&eog aléatoirement un nombre de
points afin de couvrir les aires de développemenhaes. Nous avons ajouté des sites de mer
et d'eau claire ainsi que des sites d’édifices stdeis (batiments, cuves) que nous avons
ajoutés a la catégorie urbain du PNRC pour créercatégorie « habitations ». Quelques sites
de rizieres ont été visités en 2005 afin d’inclaeetype d’occupation du sol particulier en
Camargue soupconné d’étre confondu avec les phraigsi(G. Lefebvre, communication
orale). Quelques sites de tamaris ont égalementddténtillonnés. La cartographie de 2001
utilisée pour une classification d’'images de 200bnité le détail des catégories. En effet, |l
n'a pas été possible de différencier les types deur agricoles pour 2005 ni méme de
savoir si les zones de sols nus avaient ou noruégslen sansouires. C’est pourquoi nous
avons conservé une désignation généraliste « naligigole » pour tous les types de cultures

et une autre « sansouires » pour les développemleistosu moins denses de salicorne.

En 2006, le PNRC a réalisé une mise a jour dertlag@phie du « milieu agricole »*. Nous
avons alors eu la possibilité de détailler les syge cultures. Ainsi cette catégorie se compose
de culture maraichére, riz, tournesol, blé, vergelza, vigne, friche, mais, terre, prés. Les
aires de développement dBaccharis étant petites, peu nombreuses et en diminution
constante du fait de l'arrachage massif contre éaadication, nous n’avons pas pu
échantillonner de nouveaux sites en 2006. Il esotar que les sites de tamaris, typhaies,
cladiaies et ripisylves peuvent présenter un gergapurcentage de recouvrement en
phragmites. En effet, ces espéces et/ou développsmégétaux sont trés souvent mélangés
aux phragmites méme s’ils occupent la plus grarate ge la surface échantillonnée. Nous
avons, par exemple, estimé le recouvrement desgmplites et des scirpes jusqu’a
respectivement 15% et 10 % du recouvrement towledeergentes sur des sites de typhaies.
Ces milieux étant peu développés en Camargue sutagdbes homogénes suffisantes pour
notre protocole, nous n'avons pas eu la possibdiéehantillonner de nouveaux sites en
2006. La catégorie « habitations » peut inclure deses de veégétation, les polygones

n'excluant pas les jardins, par exemple. Le tabléaprésente le nombre de pixels pour
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chaque catégorie d'occupation du sol utilisés pgaahantillon d’entrainemeht(2005) et
I'échantillon de validation(2006).

Tableau 1 : Nombre de pixels de chaque catégodoiecdpation du sol dans I'échantillon
d’entrainemeritet de validation

Nombre de pixels
Categories échantillon échantillon de
d’entrainement * validation °
Mer 4272 6362
Tamaris 27 1264
Herbiers 30 99
Phragmitaies 57 25
Ripisylve 32291 8822
Cladiaies 25848 93
Jonchaies 9843 6236
Pelouses 7342 8631
Dunes et plages 12171 5370
Salins 278262 98047
Sansouires 2598 42248
Habitations 6501 6669
Scirpaies 11 9
Boisements 2060 3017
Agricole 39300 27655
Baccharis 2378
Pinédes 25
Typhaies 5
Total 423020 214547

Les rubriques suivantes détailleront les caradiguss des sites d’échantillonnage des
communautés végétales que nous souhaitons identiést-a-dire la catégorie « sites » pour

laquelle nous avons réalisé un releve terrain i&tai

c - La taille et la forme des sites d’échantillonnge

Les points importants a prendre en considératiors ¢ taille du site d’échantillonnage sont

la variabilité du terrain et la résolution de l'ige(équivalent a la dimension du pixel). Afin

de pouvoir associer un pixel sur le terrain a welpsur 'image, il est nécessaire de connaitre
les coordonnées géographiques de I'échantillonr Bela nous avons utilisé le systeme de
positionnement global par satellite (GPS) nous p&lant de situer nos sites avec une
précision de 2 a 5 m. Nous avions planifié d’'utitisles images satellitales de type SPOT 5
ayant une résolution de 10 m. Compte tenu de laigiod de notre GPS et du scan25 de la
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Camargue (entre 2 et 9 m) (IGN, 2006) utilisé pooiriger géométriquement les images,
nous avions estimé notre aire minimale aux alestogr 400 m2, ce qui représente 4 pixels
SPOT 5. La forme de notre site d’échantillonnagenai était définie comme un carré de 20
m de coté localisé sur le terrain par une coorder@aiéS acquise en son centre a la croisée de
ses diagonales. La taille et la forme de notredgehantillonnage permet, en tenant compte
des précisions intervenant dans la localisationl'suage, d’obtenir au minimum un pixel

représentatif de la zone sur le terrain a I'intérigu carré (Figure 8).

Zone d'échantillonnage

pixel SPOT 5
représentatif de la
zZone

w 0z

wor

4 pixels SPOT 5

Figure 8 : Au moins un pixel SPOT 5, représentigifa zone échantillonnée, est localisable
sur I'image

d - Le nombre et la distribution des sites d’échaiitonnage

Ces deux criteres ont été définis selon l'acce#gitau terrain d’étude. Nous avons couvert
I'ensemble des types de groupements homogéneschaoune des communautés végétales a
identifier sur 'ensemble des zones auxquelles ramisns acces chague année. Nous avons
porté un soin particulier a la distribution desesitafin de répartir I'’échantillonnage sur
I'ensemble de la zone d’étude (Figure 9). Les zaleescirpaies étant assez peu nombreuses,
nous avons échantillonné la quasi-totalité de sallennues en Camargue. En effet, les neuf
sites de scirpaies retenues correspondent aux ggolgppements homogénes a notre

connaissance sur I'ensemble de la zone d’étude.
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Figure 9: Localisation des sites d’échantillonnage

e - Les relevés botaniques

Mc Coy (2005) conseille, dans le but de préserver caractére aléatoire au travalil
d’échantillonnage, de choisir une méthode permettaiiminer un possible biais grace a la
sélection d’'un point de départ et une directionckantillonnage. Pour cela, il propose de
sélectionner des points spécifiques le long desbgru transects.

Rappelons que notre site d’échantillonnage estamré de 20 metres de cotés. Le but est ici
de couvrir une surface suffisamment grande de é paur recenser les especes dominantes
formant la communauté végétale présente sur I'eblgede la zone en optimisant le temps
d’observation. Afin de couvrir au maximum la supzef de notre site, nous avons travaillé
sur la base de transects représentés par les diagodu carré. Selon la hauteur de la
végetation, I'optimisation du relevé et afin deiten les traces de notre passage sur le site,

nous avons défini trois types de relevés selotrées communautés végeétales concernées.
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* Le relevé botanique des herbiers aquatiques
Ce type d’habitat majoritairement en eau, peutexntune épaisse couche de vase sous une
végétation treés dense. Le site d’échantillonnageaitiéétre installé avec un minimum de
piétinement pour limiter la perturbation du miliedipartir d’'un point de départ, nous avons

deélimité a l'aide de piquets et d’'une boussole debbés et une diagonale nous permettant de

repérer les quatre sommets du carré en limitamqdesages sur une méme zone (Figure 10).

Quest | Nord
\ ¥ — — Transect 1
, — — Transect 2
N / Direction
>' - d'échantillonnage

AN -
/’ \ § Poaint de départ

Pose d'un piquet
Sud l Est

Figure 10 : Organisation des sites d’échantilloneatans les herbiers aquatiques

Sur un metre de largeur de part et d’autre de whatjagonale, nous avons réalisé un
inventaire et estimé visuellement le pourcentageraetmuvrement des espeéeces végeétales
présentes en détaillant le pourcentage d’affleuntndes herbiers. Nous avons également
mesuré tous les quatre meétres sur chaque diaganalanche d’'eau entre la surface et la
hauteur maximale atteinte par la végétation (Fidltg I'eau pouvant atténuer la réponse

spectrale de la végétation aquatique selon samuefo.
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Figure 11 : Mesure de la tranche d’eau au dessisshegbiers

Nous avons estimé le pourcentage de recouvremels dégétation émergente développée
sur le site et pris des mesures de diametre etadéelr moyens des tiges lorsqu’elles
représentaient plus de 10 % de la couverture viegétiale du site. Cela dans un but d’obtenir

une indication sur la vigueur de cette végétatimergente.

Nous avons estimé le pourcentage de recouvremdigadesans végétation et du sol pouvant
apparaitre selon la bathymétrie et/ou I'assechemhetd zone. Afin de caractériser au mieux
le milieu, nous avons enfin estimé visuellemenbifogénéité du milieu codée de 1 a 4 du

moins homogene au plus homogéne.

* Le relevé botanique des scirpaies

Le point de départ de I'échantillonnage est iderdiq celui des herbiers. Les relevés se font
également sur les diagonales. Les mesures prigesdde quatre metres correspondent cette
fois & une mesure de hauteur et de diametre dessple scirpes. Nous avons estimé le
pourcentage de recouvrement du scirpe ainsi queesieisces végétales submergées et leur
affleurement, ces dernieres pouvant étre tres dppéks dans ce type de milieu. Nous avons
également estimé le pourcentage d'eau sans végeéteti de sol. Dans le cas d'un
développement de plus de 10 % d’'une autre espéeegénte sur le site, nous avons relevé
leur diamétre et leur hauteur moyens. Enfin noumaestimeé '’homogénéité sur le site selon
la méme échelle semi-quantitative que pour les ibwexb Ainsi les sites échantillonnés
sélectionnés pour leur homogénéité de développethestirpe peuvent contenir jusqu’a 80

% d’herbiers.
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» Le relevé botanique des phragmitaies

Pour les phragmitaies, nous avons travaillé pari-diéagonale en gardant comme point de
départ le centre du carré. Cela a permis de lirateerturbation du milieu et de nous orienter
plus facilement dans une végétation pouvant padéasser les trois metres de hauteur. A
I'aide d’'une boussole, une personne positionnépaat central, indique la direction a une
autre s’éloignant avec un piquet de trois metrés @ain. Nous avons ainsi virtuellement

dessiné les quatre demi-diagonales servant destan@-igure 12)

QOuest Nord
7/
\\ Ve
\ 7
— — Transect 1
— — Transect 2
N _// Direction
: d'échantillonnage
\
il
Point de départ
7 N
2 AN
xR
Sud Est

Figure 12 : Organisation des transects dans lesaghritaies

L’objectif du relevé botanique dans les phragm#aétait d’obtenir des mesures de leur
structure et biomasse reflétant leur bonne santégueur et leur intérét avifaunistique. Ces
mesures s’inspirent du protocole d’échantillonndge roselieres mis en ceuvre par la Tour du
Valat et utilisé par les gestionnaires de résenagsrelles dans le cadre du Rézo du Rozo
(Mauchamp et al., 2004).

Sur chacune des quatre demi-diagonales du carréyvantaire floristique et une estimation
visuelle du pourcentage de recouvrement du rostaesautres especes présentes ont été
effectués. Afin d’obtenir également une estimationmérique de ce pourcentage de

recouvrement, des survols en avion et en ULM o@indis en ceuvre, aux cours desquels des
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photographies ainsi que des vidéos ont été acgaiteserticale. Aucune donnée numérique
n'a pu étre extraite de ces acquisitions du faitl'diitude et de la vitesse minimales
nécessaires aux différents engins aériens testédiyrgtent la qualité photographique. Une
photographie du ciel a travers la végétation pgis@aide d’'un appareil photographique posé
au sol a I'horizontal au milieu de chaque quadrésenté ci-aprés, est finalement apparue
comme étant la méthode efficace et reproductiblplia simple et la moins colteuse pour
'acquisition de cette donnée numérique. Les spité§ de la prise de vue étaient une
résolution de 4 megapixels, une distance focal&@,8emm - 23,4 mm et aucun zoom. Ces
photographies ont permis d’obtenir, a I'aide duded CANEYE (Baret et Weiss, 2004), une
estimation du recouvrement moyen des espéeces émesgarésentes sur I'ensemble du site
d’échantillonnage (soit le carré de 20 m de cOt€ANEYE est un logiciel congcu pour
caractériser la canopée a partir du traitementlugqurs photographies. L’estimation de ces
caractéristiques est basée sur la transmittancéa damiere a travers la végétation en

considérant que celle-ci est opaque (Baret et \\V2X34).

A la moitié de chacune de ces demi-diagonales, daaszone homogene représentative du
développement du roseau sur le site, un quadr&0dam de coté a été disposé au sol afin
d’effectuer les mesures nécessaires a la dételiorinde la structure du roseau.
Dans ce quadrat ont été mesures :

- le nombre de tiges vertes (= tiges de I'année)

- le nombre de tiges séches (= tiges des annéegcanéd) cassées et coupées

- le nombre de tiges séches entieres (dont la panéstltoujours présente)

- la hauteur de deux tiges vertes choisies commeéseptatives du site

- la hauteur de deux tiges seches entieres représentdu site

- la hauteur d’'une tige coupée

- le diameétre basal de deux tiges vertes

- le diamétre basal de quatre tiges séches.

L’homogénéité a été estimée puis codée comme psurdrbiers et les scirpaies. Nous avons
également noté le type de surface du sol avec @umoins de litiere séche ou humide
pouvant contribuer a la part du roseau sec dangplanse spectrale du site. Enfin, un GPS
positionné au croisement des diagonales du cape¥rais d’obtenir une localisation précise

de chacun de nos sites d’échantillonnage.
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2 - Protocole des relevés de niveaux d’eau

Les relevés de niveaux d’eau se composent de gpes tle mesures. Une premiere consiste
en un relevé périodique du niveau de chaque partsiiraulique a laquelle nous avions
acces, la seconde en une moyenne de niveaux priseute fois sur le site d’échantillonnage,

généralement lors du relevé botanique.

Le suivi du niveau des parcelles hydrauliques ieStddune base de données (non publiée)
alimentée par les gestionnaires d’'espaces prot@géasais du Vigueirat, Domaine de la
Palissade, Tour du Valat) produite a partir d'usests d’échelles et de piézometres relevés
mensuellement ou bi-mensuellement. Les suivis s¢ @g@néralement a partir d’échelles
disposées au point le plus profond des marais tai(@sibilité non génée par une végétation
émergente haute) qui peuvent étre observées de Ib@ide de jumelles. Dans les marais a
hautes émergentes qui offrent peu de visibilité memes phragmitaies, les suivis se font
plutbt a partir de piézometres, soit des tubes\de & 200 cm de long enfoncé verticalement
jusqu’a 50 cm sous la surface du sol dans un enticiement accessible en bordure du
marais. Cette méthode, qui permet de suivre lesanix d’eau et de salinité dans la couche du
sol comprenant les rhizomes de roseaux, a égaleéténttilisée dans certains marais de

chasse dépourvu d’échelles.

Les relevés de niveaux d’eau sur le site d’écHantibge étaient pris a I'aide d’un réglet tous
les quatre métres sur chacune des diagonales dd cBans les phragmitaies, nous avons
noté le substrat ol était prise la mesure en diséint les trouéésdes zones de roseau. Cela
permet a la fois d’évaluer ’'homogénéité de la @tiwe végétale et de mieux interpréter la
bathymétrie du site car les amas de rhizomes amt gifet de « surélever » le niveau du sol.
Lorsque quelques points sur un site n’étaient pasdés en surface, un petit puit était creusé
jusqu’a apparition de I'eau sous-jacente et uneuneeségative était notée. Une mesure au
piézometre ou a I'échelle selon le marais, a été loméme jour afin de faire correspondre
les deux relevés et ainsi disposer d’'une mesur¢aldighage.Cet étalonnage permet
d’extrapoler le niveau d’eau moyen du site pourgcieadate de relevé du bassin et de choisir
ensuite les valeurs les plus appropriées en famati® la date d’acquisition des images

satellitales.
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3 - Données satellitales

a - Les images satellitales

Les images utilisées dans ce travail proviennensatallite SPOT 5. Le 4 mai 2002 a 1h31
min TU le satellite SPOT 5 a rejoint grace a Aridnla constellation du systtme SPOT a une
altitude de 832 km. Il apporte, outre un nouvedtrimment pour l'acquisition d’images
stéréoscopiques, une meilleure résolution géomerig'orbite de SPOT est héliosynchrone,
circulaire et quasi-polaire (avec une inclinaisorf&). L'inclinaison de l'orbite a une
influence sur l'orientation de I'image. Par exempleine latitude d’environ 45° comme est
située la Camargue, I'image est orientée selonngteal’environ 15 °. Grace a la rotation de
la Terre, le passage du satellite du pole nord keepdle sud décrit sur la Terre des traces a
intervalles réguliers (Figure 13) tout en consetvdes conditions d’éclairement solaire

similaires permettant la comparaison des obsemn&tilune méme zone.

Figure 13 : Trace au sol de I'orbite SPOT (illudtia CNES, http://spot5.cnes.fr/index3.htm)

La distance maximale (a I'équateur) entre deuxesaest de 108 km. Il faut donc 26 jours a
SPOT 5 pour couvrir 'ensemble de la Terre pentlssduels il effectuera 369 orbites. On dit
gue son orbite est phasée. L'’heure de passagesausdd’'une région donnée est constante a
plus ou moins 15 min. Les possibilités de viséaqolel de Spot permettent l'acquisition de

scenes a l'intérieur d'une bande de 900 kilomeG@etste technique permet d'augmenter la
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fréquence d'observation d'un méme point au coursrd@me cycle. Cette fréquence varie en
fonction de la latitude : a I'équateur, la mémeaggeut étre observée 7 fois pendant les 26
jours du cycle orbital. Située a une latitude diemv 45°, la Camargue peut étre observée 11
fois pendant un cycle orbital., soit 157 fois par ee qui correspond a une moyenne de 2,4
jours avec un intervalle se situant au maximum jaugds et au minimum a 1 jour. Les
instruments HRG (haute résolution géométrique) ®B5 ont un champ de vue de 4° soit
une fauchée au sol de 60 kilometres (Figure 143.i@sgtruments disposent également d’'une
capacité de visée verticale latérale de 27° de glad’'autre de la verticale. Ceci permet
d’'observer des régions qui ne sont pas forcémelat Zerticale du satellite. lls peuvent
également travailler ensemble et couvrir des zdeek20 kilometres de largeur.

TR

Figure 14 : Champ de vue des instruments HRG {ititisn : CNES,
http://spot5.cnes.fr/index3.htm)

SPOT 5 est capable de traiter 5 images au maximomh 8 sont enregistrées et 2 sont
transmises vers le sol. La transmission des donage®| peut étre immédiate si le satellite

est en visibilité d'une station de réception oa différée apres stockage a bord.

SPOT 5 comporte 5 bandes spectrales : BO (panchipprea 0.51 & 0.73 um), B1 (vert : 0.50
a 0.59 um), B2 (rouge : 0.61 a 0.68 um), B3 (pranof@rouge ou PIR : 0.79 & 0.89 um) et
B4 ou MIR (moyen infrarouge ou MIR : 1.58 a 1.75)uf8pot image, 2005). Les scenes
SPOT 5 10 m couleurs sont le produit d’'une obsemaén mode multispectral effectuée
simultanément dans quatre bandes spectrales. beled®81, B2, B3 sont acquises avec une
résolution de 10 m au sol et la bande B4 ou MIR axjuise a 20 m avec un ré-
échantillonnage a 10 m qui permet d’obtenir undesenage (Spot Image, 2005). Le mode

multispectral de SPOT 5 avec ses quatre bandesapsccouvrant le visible et I'infrarouge
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moyen est un point essentiel pour le monitoring zteees humides. En effet, des études ont
montré que des canaux dans le moyen infrarougeusiteg pour discriminer la végétation et
I’humidité des sols et apporter une meilleure disicration des différents types de zones
humides (FGDC, 1992 ; Jensen et al., 1993a).

Le passage régulier sur une région et le jeu deimde SPOT permet d’optimiser le
nombre d’acquisition d'images en fonction des ctods nuageuses parfois défavorables et
de I'évolution de la végétation. Nous avions daanpadssibilité de faire correspondre plus ou
moins nos dates de relevés sur le terrain aveddtss d’acquisition des images. Ainsi nous
avons planifié I'acquisition des images entre leelfe 30 des mois de développement de la
végeétation (Annexe 3) soit mai, juin, juillet efpsambre, ainsi qu'une en décembre afin de
comparer la réponse spectrale des sites entrasiansaivernale et la saison estivale et enfin
une en mars, mois ou les roselieres ont été coypmesl’ exploitation de la sagne et ou les
tiges vertes ne sont pas encore sorties (Tabled&n2006, I'image de septembre n’'a pas été
acquise mais une image en aodlt et en octobre ®achetées (Tableau 8es images sont en
mode multispectral (4 canaux : B1, B2, B3, MIR) @ua niveau de correction 1A. Le niveau
1A est un niveau de prétraitement ou seules legcions radiométriques ont été effectuées.
La radiométrie est corrigée par un modele linégireégalise la sensibilité des détecteurs. Ce
niveau de prétraitement est majoritairement utipsé@r les applications cartographiques, la
stéréo-restitution ou pour les études radiométaquparticulieres. Des données
complémentaires sont également fournies. Sans ivoethodresser la liste compléte, nous
citerons ici celles qui peuvent étre particulieramatiles pour retravailler la radiométrie des
images : le satellite (dans notre cas SPOT 5)stfiiment (HRG1 ou HRG2), les bandes
spectrales, la date et I'heure de prise de vuetéeps universel), 'angle d’incidence et
d’orientation (en degre), I'azimut et I'élévation doleil, les angles de visée de début et de fin
de ligne, les gains appligués a chaque bande afmdinrs de la prise de vue, les
histogrammes des valeurs radiométriques et leslprefectraux des bandes spectrales de
I'image. Les produits de niveau 1A sont distribaésformat des produits numériques scenes
SPOT.
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Tableau 2: Caractéristiques des images acquises pour I'an0és 2

Jour | 30-déc-04 |17-mars-05 | 19-mai-05 | 18-juin-05 | 31-juil-05 [21-sept-05
Heure T.U| 1053 10,83 10,63 11,02 10,55 10,53
Latitude 4352 4352 4352 43,05 43,52 43,52
Longitude 4,54 4,53 4,54 4,52 4,53 4,53
K-J identification 48-262 48-262 48-262 48-262 48-262 48-262
Instrument HRG2 HRG1 HRG2 HRG1 HRG1 HRG1
Angle d'orientation | 12,697861 | 15,654342 | 13,905931 | 17,527673 | 13,263458 | 13,284182
Angle diincidence (degrés) | R20,277996 | L8,641644 | R8,798583 | L25,117560 | R14,828587 | R14,661247
Angles Azimut | 162,340773 | 159,373668 | 147,721131 | 153,742727 | 141,843026 | 157,570559
(Sdoézgs) Elévation | 21,098546 | 42,714105 | 63,022785 | 68,172755 | 60,633018 | 45,243817
Nébulosité (en %) 0 0 0 0 3 1
Vent Sud Sud ouest Nord Sud Sud Nord
Tableau 3 : Caractéristiqgues des images acquises Pannée 2006
Jour | 18-déc-05 [16-mars-06 | 29-mai-06 | 23-juin-06 | 24-juil-06  B0-ao(t-06 15-oct-06
Heure T.U | 10,65 10,79 10,41 10,73 10,80 10,60 10,86
Latitude | 43,569722 | 43,568611 | 43,515833 | 43,568333 | 43,621389 | 43,516944 | 43, 516667
Longitude | 4,552222 | 4,560556 | 4,6275 | 4,545833 4,335 4,523333 | 4,525278
K-J identification 48-262 48-262 49-262 48-262 48-262 48-262 48-262
Instrument | HRG2 HRG1 HRG2 HRG1 HRG2 HRG2 HRG2
Angle d o“e(”(;ggfg‘s) 14,475491 | 15,697234 | 12,151096 | 15092436 | 15567327 | 13,879777 | 16,32702
A”g'ed'”c('(‘jjsgrcées) R3,518600 | L8,628000 | R25,283230 | L2,589556 | L7,037974 | R9,289699 | 14,414627
Angles | Azimut | 165,477188 | 158,44473 | 139,166636 | 143,826014 | 146,560092 | 152,036122 | 168,788796
(Sdoézgs) Elévation | 21,77996 | 42,06779 | 63,149179 | 66.476597 | 63,367976 | 52,964985 | 37,483181
Nébulosité (en %) 0 0 7 0 2 2 1
Vent Nord Nord Sud ouest Sud Sud/Sud est Nord Nord

b - Le Global Positioning System (GPS)

Le GPS ou NAVSTAR (Navigation System by Timing AR&Nnging) est un systeme de

radionavigation américain basé sur une constefiatie satellites élaborés en 1970 et

controlés par le département de la défense (DoB)Hiats-Unis. Utilisable librement par

toute personne munie d’un récepteur GPS, il infosmela position, le temps et la vitesse

sur une large étendue mondiale quelques soiecbladitions météorologiques ou le moment

de la journée (jour et nuit). Le GPS est ainsi cosépde trois parties : les satellites en orbite

autour de la Terre, des stations de contréle efude sur la Terre et I'appareil de réception

d’'un nombre illimité d'utilisateurs. Le récepteue &haque utilisateur capte les signaux
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diffusés par les satellites et produit ainsi unealisation selon trois dimensions (latitude,
longitude, altitude). Il calcule sa position paamgulation, en mesurant la distance entre lui-
méme et au minimum trois satellites. La composaptdiale du systeme est basée sur une
constellation de 24 satellites placés en orbitesigpalaire a 20 200 km d’altitude. Le GPS
fournit une précision de l'ordre de 5 a 15 metitassignal peut étre perturbé par différents
paramétres : la traversée de I'atmosphere, undtéddoge des feuilles des arbres ou par un
batiment en milieu urbain qui le cache ou répercut&cho, fournissant plusieurs signaux se
traduisant par une localisation faussée. Afin oetér I'influence de tels facteurs, nous avons
immobilisé le GPS au centre du carré attaché aquepde 3 meétres de hauteur permettant de
limiter la perturbation due au feuillage des phragies par exemple. Le GPS restait ainsi
immobilisé le temps du relevé botanique sur le pienettant d’obtenir la meilleure position
possible de notre site d’échantillonnage. Nous revialors la possibilité de positionner

chaque carré par son point central sur les imaageflitales géoréférencées.

B - Les prétraitements d’'une imagerie multispectra¢ et multitemporelle

La précision et l'interprétation quantitative dendées de télédétectidmécessitent que les
images numeriques soient corrigées radiométriquemiegeométriquement au préalable a
toute analyse. Ces prétraitements sont des étérderbase, dont dépendent la précision et la
qualité du résultat de I'analyse d'images satdéditaet sont particulierement importants pour
les étude en multi-date (Estes et al., 1983 ; Rekkn1984 ; Guindon et al 1981 cités par
Teillet, 1986).

1 - La correction des effets de I'atmosphére

Les images satellitales sont communément fourniéstifisateur sous forme de comptes
numérigues qui doivent étre convertis en valeussigjues relatives a la réponse de la surface
de la Terre pour pouvoir mettre en relation les ndms de télédétectibh et les
caractéristiques des catégories d’occupation duCsite étape est indispensable dans le cadre
d’'une étude en mode multi-temporel. En effet, léknces d’illumination, de propagation
de l'atmosphére et de réponse du capteur d'une a@reagmulti-date doivent étre
impérativement corrigées pour des objectifs d'sailion des valeurs physiques de surfaces, de
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comparaison ou combinaison de ces valeurs et de emgplace de méthodes reproductibles
s'affranchissant d’'un nouvel échantillonnage (Kengod, 2000). Ces corrections peuvent étre
effectuées avec des modeles détaillés des corgliitmosphériques ou de simples calculs
basés seulement sur les données de I'image. pagkiis difficile de choisir la méthode la
plus appropriée entre précision et simplicité satlgue, de toute facon, ces méthodes
demeurent approximatives. Dans le cadre de ceitetmous avons testé deux approches dont

les résultats sont explicités dans un artibl@v(anche et al, sous presgont voici un réesumé:

L’ imagerie satellitale multitemporelle est un dyibtentiellement intéressant pour le suivi
des zones humides méditerranéennes, milieux natoaemi les plus menacés dans le monde.
Six scenes SPOT-5 ont été acquises en 2005, grare dubvention du Centre National
d’Etudes Spatiales, afin d’évaluer I'évolution de duperficie et de I'état de la végétation
émergente et submergée des marais de Camarguesckagss SPOT-5 sont constituées de
guatre canaux (couvrant des plages de longueunad® du vert, rouge, proche et moyen
infrarouge) et offrent une résolution de 10 m. Aferrendre comparable des images acquises
a différentes dates, une calibration en réflectadeesurface ou a défaut une normalisation
des comptes numérigues est nécessaire pour litegesffets des facteurs environnementaux,
atmosphériques et liés au capteur. Dans cet artinoleus comparons I'efficacité de deux
méthodes de calibration radiométrique : le modé® (&econd Simulation of the Satellite
Signal in the Solar Spectrum) élaboré dans le buneal correction absolue des effets
atmosphériques et environnementaux et I'utilisatierpoints pseudo-invariants (PPI) comme
méthode relative. 6S est utilisé selon une métbodplifiée permettant de s’affranchir de la
mesure de |'épaisseur optique de I'atmosphére ealuamt la donnée de visibilité par
itérations du modele sous I'hypothése d'une valderréflectance nulle de I'eau de mer
profonde dans le canal moyen infrarouge. Quatresyge PPI ont été utilisés: eau profonde,
pins, toitures et sable. L'eau profonde et les ping été les moins variants, tandis que les
toits ont montré de grandes différences intra-image le sable, les plus fortes variations
inter-images tout en ayant des valeurs tres simg@taa une méme date. Globalement, les deux
approches ont présenté des résultats similairesteeme de variation des données de
radiométrie telle qu’estimée par la distance euelithe entre les valeurs moyennes obtenues
pour chaque canal (6S =4.3%; PPl = 4.0%). L'exctusides PPI les plus variants de
'analyse (eau profonde en mars et juin, pins enedgébre, petits toits, sable en juillet et
septembre) a permis de diminuer les variationsdtemeées radiométriques (PIF = 3.4%; 6S

model = 2.9%), le modéle 6S offrant alors une wvalggnificativement plus basse que la
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méthode des PPI. Ainsi, sous sa forme simplifiddigation, 6S reste une bonne méthode de
calibration radiométrique. L'utilisation des poingseudo-invariants demeure une approche
valable a la condition que les points soient sébectés de facon a couvrir un large éventail

de luminance et que chaque type de points soiesgmté par un minimum de cing éléments

dont la variation des valeurs radiométriques a paddement été testée.

2 - Prétraitements géométriques

Les corrections géométriques permettent de corifigererreurs générées au moment de
I'acquisition de I'image et celles dues a la rotitd@t au relief de la Terre (Girard et Girard,
1999). Ainsi corrigées radiométriguement, nos insagent ensuite été rectifiees
géométriqguement a l'aide d’'une méthode polynomithndard. Une trentaine de points
d’appui répartis sur I'ensemble de la scéne ontutiiésés. Le ré-échantillonnage a été
effectué avec la méthode du plus proche voisin.gGhaimage a été geéoréférencée en
Lambert Il étendu conforme utilisant comme bas8@AN 25 de I'IGN. Afin de s’assurer de
la qualité du géoréférencement, la réflectanceagpdsition de points invariarifsont été
comparées entre toutes les dates.

C - Analyses statistiques

1 - Classification en présence/absence

a - Revue des principales méthodes de classificatiatilisées en télédétectiolt

* Meéthodes traditionnelles non supervisées et supesées

Les méthodes de classement ont pour objectif comendécouverte d’un estimateur assurant
I'affectation d’'une classe parmiclasses disponibles a un individu inconnu surasebde la
connaissance d'un ensemble aecaracteres le décrivant (appelés attributs descrig)
(Brostaux, 2005). En télédétectidnla classification est une méthode par laquellse de
identifiants de classes sont attachés a des ppxetiuisant une image sur la base de leurs

caractéristiques. Ces caractéristiques sont geéméealt des mesures de leur réponse spectrale
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dans différentes plages de longueur d’'onde. Ledodés traditionnelles utilisées pour la
classification de I'occupation du sol & partir dsdées de télédétectiGrsont généralement
les procédures non supervisées telles que ISODATé@sanéthodes supervisées dont la plus
populaire est la classification par maximum de seaiblance (Maximum Likelihood
Classifiers, MLC ). Cette derniére est basée serpmcédure de classification probabiliste
qui suppose que chaque classe spectrale peut &réedet modélisée selon une loi de
distribution normale. La performance de ce typeckdssification dépend ainsi de la fagon
dont les données s’accordent au modele prédéfenmbdele gaussien est caractérisé par le
vecteur de moyenne et la matrice de covariancecl#sses. Si un échantillonnage a un
nombre de sites fixe, la précision des estimateesseléments du vecteur de moyenne et de la
matrice de covariance de I'échantillon diminue aVaagmentation du nombre de zones
d’occupation du sol. Ainsi on peut s’attendre a w#gradation des performances de la
classification avec 'augmentation du nombre desyg’'occupations du sol. L’hypothése que
les données de chaque classe suivent une distribotirmale restreint les analyses a une
certaine proportion de données. En d'autres termietes données sont complexes, leur
modélisation devient difficile avec ce type de sification. Ce type de classification est
également dépendant d’'un échantillonnage systéusat& n'offre pas la possibilité de
construire un modéle permettant d’'appliquer unenfde reproductible sans avoir a ré-

échantillonner chaque année.

Afin de palier a I'un et/ou l'autre de ces deuxlgémes, d’autres méthodes de classification
sont de plus en plus utilisées en télédétetlidbn trouve les modéles linéaires généralisés
(GLM) (Helfer et Métral., 2000) avec notamment égnession logistique (Borghys et 2004)
basés sur une distribution binomiale des donnéas dpemple présence/absence), ou leur
forme plus flexible des modéles additifs générali&@AM) (Miller et Franklin, 2002). Des
classifications non paramétriques tels que lesarésameuronaux (neural networks, ANN)
(Bischof et al., 1992 ; Houet et al., 2003) ou @ada classification par arbre de décision
(CT) (Pal et Mather, 2001 ; Brown de Colstoun et 2003 ; Pal et Mather, 2003 ; Baker et

al., 2006) se rencontrent également de plus ensplugent.

* Modéles linéaires généralisés

Les GLM sont utilisés pour la cartographie de lgétéation parce qu’ils peuvent étre

manipulés pour produire une probabilité de surtacteéférence a la présence de la végétation
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(Miller et Franklin, 2002). lls permettent de répom & un objectif de reproductibilité en
s’affranchissant d’'un nouvel échantillonnage terq@ar la production d’'un modéle. En effet,
dans les GLM, la combinaison de facteurs de prédiatst apparentée a la moyenne de la
réponse des variables a travers une fonction de liitilisation de cette fonction de lien
permet une transformation linéaire et le mainties prédictions parmi une tranche de valeurs
cohérentes pour la réponse de la variable. Aiesi,GLM peuvent traiter des distributions
gaussiennes, de Poisson, binomiales ou Gamma. ldd €én distribution binomiale
(exemple : présence/absence codées en 1 et 0) aganfonction de lien LOGIT sont
communément utilisés pour modéliser la distributibespeces sous le nom de régression
logistique. Les modéles de GLM peuvent étre impléd® dans un systeme d’information
géographique a partir du moment ou l'inverse de feaction de lien peut étre calculé
(Guisan et Zimmermann, 2000). Chaque modele esir§g@an multipliant chaque coefficient
de régression avec sa variable prédictive assoié le modele binomial, la transformation
logistique inverse est :
p(y) = exp(X)/(1+exp(X)),

ou X est le facteur de prédiction linéaire corresfant a la régression logistique.

Soit, X=at+x1b;+Xobo+x3bs. ..
ou % correspond a la valeur des variables prédictivecs@énnées et;ka leur coefficient de
régression.
Cette transformation est nécessaire pour obtemnafeur de probabilité comprise entre 0 et
1. Afin d'augmenter la précision et le pouvoir podd du modéle, le nombre de variables
explicatives utilisées doit étre préalablementaggannablement réduit (Harrell et al., 1996).
Alors intervient la partie la plus difficile de lmodélisation par GLM qui consiste a
sélectionner les variables ou combinaisons de bl@sadescriptives les plus pertinentes. On
peut faire une sélection arbitraire, automatiqueoq@dure de pas a pas descente ou
ascendante, régression PLS, ACP, etc.), ou enrduiles principes physiologiques. On peut
par exemple sélectionner les variables en s’appstania réponse spectrale de la végétation
a cartographier. La sélection pas a pas automagiqueétre utiliséeCette analyse consiste a
ajouter et enlever les variables au modele l'uneesag’autre pour voir si elles sont
significatives. Elle a tendance a retenir les pegas variables introduites, ce qui influence le
résultat de l'analyse et dans le cas d’'une régredsigistique le critere de sélection de la
variable limite fortement le nombre de variablesesmtréee On peut également chercher a
tester toutes les combinaisons de variables pessdfin d’obtenir le meilleur modélMais

ce type de méthodologie demande un temps de teitetong. La forme GAM des GLM
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permet de s'affranchir de I'hypothése de linéanit@is au risque d'une plus grande

complexité de la formule résultante.

* Les réseaux neuronaux

La classification par réseaux neuronaux est bagde seurone définit par McCulloch et Pitts
en 1943 et ne nécessite aucune hypothése statistiguméthode neuronale la plus utilisée en
télédétectioft est le perceptron multicouche (Pal et Mather, 200@ns cette application, les
neurones sont regroupés en trois classes. Ellesteren une couche d’entrée, au moins une
couche cachée et une couche de sortie. Chaqué éhtite couche est reliée exclusivement a

une entité de la couche suivante (Figure 15).

Couche de sortie

X

Y1
X

Y2
X3

Couche(s) cachee(s)

Figure 15 : Schéma général d’'un perceptron seloosBrux (2005)

Les méthodes de classification par réseaux neuxof@uctionnent assez bien pour des
échantillons de données plus petits que ceux reicesspour les procedures statistiques.
Contrairement aux méthodes statistiques, la claasdn par réseaux neuronaux ne demande
pas d’hypothéses statistiques spécifiques concetaatistribution des données ou I'échelle
de mesure des entités utilisées dans I'analyse. dtitorise ainsi l'utilisation d’échantillons
non homogenes et bruités. Cette méthode présentainse inconvénients. La phase
d’apprentissage consomme une puissance de calpoltamte. Son application est génée par

la nécessité, pour l'utilisateur, de spécifier damfiguration du réseau et de fournir des valeurs
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pour un grand nombre de parameétres qui affectepettormance. Les réseaux neuronaux
requiérent également une longue phase d’échantdlge (Pal et Maher, 2003). lls présentent
eégalement certains risques de sur-apprentissageelisemt non seulement le concept mais
également le bruit de fond qui 'accompagne. Liptétation synthétique des estimateurs
gu’ils fournissent est complexe du fait de la s interne complexe et du syndrome de la
boite noire (Brostaux, 2005). lls ne permettentcd@as d’obtenir une formule simple

applicable a un nouveau jeu de données.
* Les arbres de décision

La combinaison de résultats de classification ags#@ninterprétables avec la séparation
précise des classes a certainement contribué aesmgmla popularité des méthodes par
arbres de décision pour la classification de dosmgeltispectrales (Baker et al., 2006). Ce
type de méthode produit une précision de 80 % tmwctassification spécifique de certains
types de zones humides ce qui correspond a 8 %udeap’'une classification non—supervisée
utilisée généralement (Sader et al., 1995). Ledouéts de classification par arbre utilisent
I'information fournit par I'échantillon non plus gbalement mais de maniere hiérarchisée. Le
principe de base d'un arbre de décision est latipmrement successif d’'un échantillon de
données en des sous-échantillons de plus en pluedemes en produisant des regles ou
décisions optimales aussi appelées noeuds qui nsextriinformation gagnée et minimise le
taux d'erreur dans les branches de larbre. Cesmaurs issus des méthodes de

segmentations récursives sont ainsi représentésfeone d'arbres (Figure 16)

_"‘I\'.-".I .'?'I'fl-_l
Lr".u-_f' "-re, Lr‘..f:._,f" Leaf

L t‘lrr f Leaf

Figure 16 : Exemple d’'un arbre de décision (ShiD@0
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Ainsi chaque noeud interne de I'arbidy,(Nz, Ns, Ny) représente un choix entre un certain
nombre d’alternatives et chaque nceud terminal aygselé feuille llea) est marqué par une

classification.

b - Choix de la méthode

Les GLM en régression logistique présentent I'inegament d’'une hypothése de linéarité sous
jacente qui peut étre parfois remise en cause aas dertains cas la relation physique entre
données spectrales et variables a prédire ne psuétpe approchée de facon linéaire avec les
données de télédétectidn(Bertrand et al., 1999). Ills nécessitent une peétén des
variables qui peut s’avérer fastidieuse et la fdermabtenue reste compliquée. Les réseaux
neuronaux et les arbres de décision ont tendamqmeduire des classifications de précision
identique lorsqu'ils sont testés sur le méme typelohnées de télédétectidret peuvent étre
parfois plus performants que d’autres types desifieation (Strahler et al., 1999). Les
réseaux neuronaux présentent I'inconvénient déet'ef boite noire » responsable du fait que
le résultat de l'apprentissage est non interprétadar 'utilisateur (Brostaux, 2005). Les
arbres de décision présentent un biais pour demnéltbns a effectifs treés élevés (Brostaux,
2005 ; Mahesh et Mather, 2003). lls ne nécessitent pas de tres larges échantillons pour
étre efficaces (Mahesh et Mather, 2003), Tout enser/ant I'avantage de s’affranchir
d’hypotheses statistiques préliminaires, ils sowin® demandeurs en temps de traitement
informatique et fournissent aux analystes et atiéiars, du fait de leur structure hiérarchique,
une méthode simple et robuste pour interprétetertes analyser les résultats (Mahesh Pal et
Mather, 2001 ; Brown de Colstoun et al., 2003 ; @pf€hova et al., 2003). lls ne nécessitent
pas de présélection des variables. lls sont peturpés par les individus extrémes et peu
sensibles aux bruits des variables discriminantegermettent de sélectionner et de classer
tout type, et un grand nombre, de variables exjpliesa (Gomez-Chova et al., 2003). Les
bases de données présentant des données manqeuntest étre utilisées. lls représentent
ainsi une meéthode de mise en évidence de nouvetiamaissances notamment dans le
domaine de la télédétection (Gomez-Chova et aD3R0ls présentent aussi I'avantage de
pouvoir classifier efficacement de nouvelles sosirde données. Cependant, il est conseillé
d’appliquer ces méthodes, préférentiellement, aédbantillons ayant un nombre d’individus
supérieur a 50 car la variabilité des petits édthamé peut favoriser une certaine instabilité
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des arbres de décision (Brostaux, 2005). Le tenggsprentissage et le choix des multiples
méthodes existantes peuvent également présenterom&inte a prendre en considération

pour de nouveaux utilisateurs.

Dans le cadre de notre étude, nous souhaitionsaraitplace des modeéles reproductibles et
facilement compréhensibles pour des gestionnalhebitats naturels. Il nous était également
nécessaire de sélectionner les variables les pamsnentes pour la discrimination des
roselieres, herbiers aquatiques et zones inondées.arbres de décision permettent de
prendre en compte un grand nombre de variablesigiges, de les sélectionner en fonction
du succés de la classification, et offrent des ltgsu facilement interprétables et ré-
applicables a d’autres jeux de données. Cette métde classification a donc été choisie

pour répondre a nos objectifs.

c - La classification par arbre de décision

L’idée de base des arbres de décision est la geivgmemierement, on sélectionne un attribut
a placer a la racine et on construit des branclwes pet attribut basées sur un critére
(exemple l'indice de Gini). Deuxiemement, on sépa sites d’échantillonnage en sous-
échantillons, un pour chaque branche partant dadee, le nombre de sous-échantillons
étant le méme que le nombre de branches. Troisi@miewn répéte cette étape pour l'une des
branches, en utilisant seulement I'échantillon olisple a cette branche. Un ordre est fixé
pour étendre les nceuds (en général de la gauckdavdroite). Quatriemement, si pour un
échantillon donné, la procédure donne toujoursé&mmregle, connu pour étre un nceud pur,
on stoppe I'expansion. Ce nceud sera dit terminalféaille). Ce procédé de construction
continue jusqu’a ce que tous les nceuds soient @ete série de partition récursive (cf.
Annexe 10) est basée sur un critere de pertinenteégalue I'homogénéisation des
échantillons résultants. L'arbre ainsi généré asuite éventuellement simplifié (ou élagué)
pour éliminer les risques de sur-apprentissages{Bux, 2005) et ainsi pouvoir fournir une

prédiction sur un nouveau jeu de données.

La méthode de classification par arbre comprend dimux étapes : une phase d’élaboration

de I'arbre maximal et une phase d’élagage.
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« Construction de I'arbre

L’homogénéité des nceuds est définie par I'impunaté, mesure qui prend la valeur zéro pour
un nceud complétement homogéne et qui augmente mctidio de la diminution de
I’'homogénéité. Ainsi maximiser I'hnomogeénéité rexienminimiser I'impureté. Il existe trois
types de mesure de I'impureté pour les arbres a&sification (De’ath et Fabricius, 2000).
Cette mesure est basée sur la proposition de répotians chaque catégorie. L'indice
d’'information ou entropie (Quinlan, 1986) est cédcasous la forme :>p In p (ou p est la
proportion de réponses dans chaque catégoriekt lEquivalent a I'indice de diversité de
Shannon-Weiner. Cet indice forme des groupes ernmisant la diversité intra-groupe.
L’indice de Gini (Breiman et al., 1984), notéx1p?, tente de séparer la plus importante
catégorie de I'échantillon en groupes séparés sanek I'indice d’information tente de former
des groupes comprenant plus d’'une catégorie damsded précédent. L’indice Twoing
(Breiman et al., 1984) peut étre utilisé pour plesdeux catégories. Il définit deux « super-
catégories » a chaque séparation pour lesqueahegureté est définie par le critere de Gini. Il
peut aussi étre utilisé pour ordonner les catégotie choix du critere de partition est d’'une
importance secondaire pour les performances findieslassificateur, cela simplifie son
choix car la gamme de critéres disponibles estitétnent liée & chaque algorithme. Les
méthodes d’arbres de classification les plus églss et notamment avec des données de
télédétectioft sont:
- CART (Classification And Regression Tree) déveppr Breiman et al. en 1984
associé au critére de Gini, utilisé pour assoaietest a un noeud.
- ID3 développé par Quinlan en 1983 et amélioré €8 8ar une nouvelle version

C4.5. Ici, le choix du test associé au nceud safiatide de la fonction Gain basée

sur la fonction entropie.
La méthode de Quinlan (1983) autorise les divisinnftivariées soit une branche par item de

I'attribut sélectionné (Figure 17).
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Figure 17 : Schéma d’'un exemple d’arbre de classiifbn autorisant les divisions
multivariées

La méthode CART impose, quant a elle, une partiiamhotomique (Figure 18), chaque
nceud engendrant deux branches filles créées paoupsgnent des items de [lattribut
sélectionné (Breiman et al., 1984). Elle présentesialavantage de la simplicité

d’interprétation et est moins sensible au probldem&agmentation des données.

Racine

/N PN

Figure 18 : Schéma d’'un exemple d’arbre de classiiibn a partition dichotomique

Les criteres de partition comme décrits ci-desseispermettent pas d’arréter la partition
prématurément c’est-a-dire avant d’obtenir des roepdrs. Dans la plupart des cas,
construire un arbre jusqu’a ce que toutes leslésudontiennent des données pour une seule
classe peut entrainer un probleme de sur-appregés€e peut étre le cas, par exemple, d’'un
échantillon bruité par I'influence de facteurs @ peuvent pas étre mesurés comme c’est
fréquent en situation réelle (Mingers, 1989) oualtid’un échantillon non représentatif de la
population. Si I'échantillon contient des erreuks, sur-apprentissage des données peut

conduire a une faible performance dans certairigatsins. Afin de minimiser ce probléme,



I'arbre original (ou arbre maximal) doit étre élagafin de réduire I'erreur pour que de

nouvelles données soient classifiées correctement.
» Elagage

Considérer comme meilleur résultat I'arbre étengkgy’a minimisation maximale du taux
d’erreur en resubstitutidhprésente deux inconvénients notables (Breimah,et384). Si la
regle d’arrét est basée sur un gain en performanpepetit du prédicteur, alors un arbre trop
étendu en résultera. Egalement, si le calcul dererid'impureté donne une grande valeur,
alors les divisions basées sur les interactione das variables ne seront pas trouvées sans
gu’au moins un des principaux effets associésassiz important pour générer une partition.
L’élagage d’'un arbre consiste donc a supprimerasetsous-arbres (Figure 19) augmentant
le taux d'erreur en resubstituttdnmais, dans un domaine bruité ou mal échantillonné,
permettant d’augmenter la précision pour l'appl@atdu modéle sur de nouveaux jeux de
données (Minger, 1989 ; Quinlan, 1987 ; Breimaal et1984).

/ AN / N\
Feuille -
/ R / \

i

Fedille Feuille

Figure 19 : Elagage du sous-arbre issu du nceucdptace par une feuille

Les algorithmes d’élagage ont ainsi été crées lialpst de prévenir le sur-apprentissage et de
simplifier la variance. Il y a deux types d’élagage pré-élagage (pre-pruning) est basé sur
I'arrét en cours de croissance de l'arbre, aloms lgupost-élagage (post-pruning) s’attache a
éliminer les branches qui n‘améliorent pas les quarthnces du modele. Trois parametres
peuvent permettre le choix des branches a éladugitisation d’'un échantillon indépendant,
une validation croisé@ ou une correction de I'erreur de resubstitutioro@Baux, 2005). Le
choix de la méthode reste lié a l'utilisation deldorithme choisi (Brostaux, 2005). Les
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méthodes intégrées a CART (Breiman et al., 1984T456 (Quinlan, 1993) se sont donc
imposées. Notons que des études comparatives lke®waiuées comme étant les plus
efficaces (Mingers, 1989 ; Esposito et al., 1999us nous attacherons donc, a décrire

seulement ici, ces deux méthodes.

L’élagage dit du colt-complexité (cp) minimal (Mimal cost complexity pruning) a été mis
au point par Breiman et al. en 1984 pour I'alganéhCART. Cette méthode comprend deux
étapes. La premiere consiste a générer une senbres élagués a différents stades et la
deuxieme permet de sélectionner parmi I'ensemble cds arbres selon l'erreur de
classification pour chacun d’eux en utilisant uhatillon indépendant. Cette méthode prend
donc en compte & la fois le taux d’erreur en géisation™ et la complexité de I'arbre, en
d’autres termes sa taille. Avec un échantillon greptissagél’élagage conduira toujours a
une augmentation du pourcentage d’erreur. Le pdrardé colt-complexité est ainsi calculé
en divisant cette augmentation par le nombre dédswans le sous-arbre, ce qui donne une
mesure de la réduction de I'erreur par feuille poeiisous arbre (voir Mingers, 1989 pour un
exemple détaillé du calcul du cp). Ainsi, ce paraeeffre une mesure de la valeur du sous-
arbre c'est-a-dire de la réduction de I'erreur faarille (Mingers, 1989). Le cp est calculé
pour chaque sous-arbre et présente une valeusantésau fur et a mesure de la diminution
des sous-arbres. La seconde étape consiste am@tectun de ces sous-arbres a I'aide d’'un
échantillon testou de la validation crois&e Pour cela on utilise le critére de mauvaise
classification. L'arbre optimal est sélectionné ogrdau plus petit taux de mauvaise
classification estimé sur I'échantillon t&su par validation croisé® Il y a alors deux régles
de sélection. La premiere est la regle du CVO-SEpdgBito et al., 1999) avec laquelle I'arbre
sélectionné sera celui dont le taux de mauvaissifieation sera le plus petit. La seconde est
la régle du regle 1-SE (Breiman et al., 1984) aqlecionne le plus petit arbre ayant une
erreur inférieure ou égale au taux d’erreur miniadditionné a son erreur standard. L’erreur
standard de la mesure de mauvaise classificatiomg@vs, 1989) est calculée ainsi :

~ [R x (100 — R)
SE—\/ 5

ou R est la mesure de mauvaise classificationadbre élagué et N le nombre d’observations
dans I'échantillon te3t(ou dans I'échantillon E-Ei dans le cas de ladailbn croisé®,
méthode CV1-SE décrite par Esposito et al. 199%nsDcette méthode la taille des

échantillons peut influer sur la méthode d’élagd@mmns le cas de grands échantillons, ceux-ci
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sont en général séparés en deux pour former umiltdra d’apprentissage et un échantillon
tesf. Dans le cas d’'un petit échantillon, I'utilisatide la validation croisé2est obligatoire.
Cependant, l'utilisation systématique de cellepgu importe la taille de I'échantillon, fait

partie des meilleures méthodes d’élagage testédsspasito et al. (1999) et Mingers (1989).

La méthode d’élagage basée sur 'erreur (errorébpsening) a été développée par Quinlan
(1993) pour C4.5 et est une amélioration de la oudhde I'erreur pessimiste qu’il avait
développée en 1987 pour lalgorithme ID3. Cette hodé utilise I'information de
I'échantillon d’'apprentissage a la fois dans I'@ediion et la simplification de l'arbre.
L’élagage est basé sur I'erreur de I'arbre et €arrdu nceud. Le choix de la branche a élaguer
se compose de deux aspects. Dans un premier ceslauie I'erreur du nceudet de son
sous-arbre (ayanti comme racine), et I'erreur du sous-arhréssu de et présentant le plus
grand effectif. Si I'erreur dée est inférieure a celle deet dea’, on transforme ce nceud en
feuille (le sous-arbre est élagué). Dans le caeoweur dei est supérieure, mais que l'erreur
dea’ est inférieure a celle dg alorsa’ sera conservé etsera supprimeé. Si I'erreur @deest
inférieure, le sous-arbre sera conserve. Cetteédroe est réalisée pour chaque nceud. Le
calcul des erreurs est réalisé ainsi: I'erreursdus-arbre est la somme des erreurs de ses
feuilles, I'erreur du nceud est calculé a partimdunbre d’observations mal classifiées et du
nombre total d’observations a ce nceud. Le caledladreur est basé sur une hypothése de
distribution binomiale et la probabilité des obsgions mal classifiées. Cette derniere ne
pouvant étre estimée dans la réalité, le calcudas® sur une limite supérieure de confiance

autour de I'erreur sur I'échantillon d’apprentissadgilisé pour construire I'arbre.

* Inconvénients des arbres de classification

Les processus d’élaboration des arbres de clessfiicprésentent certains inconvenients. Les
arbres de classification peuvent étre considérésrm une méthode non-optimale du fait de
« I'effet papillon » qui caractérise leur instatdli En effet, si des variables ont un pouvoir
prédictif équivalent, la sélection de celle cormyant au maximum est dépendante de
I'échantillon d’apprentissage. L’instabilité se ngae surtout sur les niveaux inférieurs
(feuilles) mais pas exclusivement. Ainsi un arbés tifférent visuellement peut étre obtenu
en modifiant seulement quelques observations dehdidtillon. Cependant, si l'arbre de
classification semble tres différent, la variabilide la prédiction sur un individu pris au

hasard dans la population n’est pas aussi marguééreralement, on lui attribuera la méme
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étiquette. L'utilisation de regles heuristiques tpégalement poser le probleme de la non
remise en question des choix dans la constructoadore (pas de retour en arriére). Enfin
les arbres de classification sont construits stiake de I'optimisation par maximisation de la
précision sur I'échantillon qui leur est fourni emtrée. lls considerent donc que cet
échantillon est représentatif de la variabilitédes caractéristiques de la population sous-
jacente et que la fréquence relative de chaqueelast représentative de cette population
(Breiman et al., 1984).

Mais en réalité, et notamment pour I'échantillorsde I'occupation du sol en télédétection
(par exemple en cas de difficultés d’acces au itrrd est parfois difficile de traduire, a
travers I'échantillonnage, la distribution réellesctlasses sur I'ensemble de la population. Un
parametre supplémentaire peut donc intervenir ¢mesnstruction de I'arbre : le parametre
de priorité. Sa valeur par défaut est calculéeoentfon de I'occurrence des éléments dans la
base de données mais, ajusté intelligemment, @amgdire peut aider considérablement a la
construction du meilleur arbre de classificatiomgiBian et al., 1984). Il peut étre utilisé pour
ajuster le pourcentage de mauvaise classificateoohéique classe. Ainsi, la méthode est de
construire plusieurs arbres en faisant varier fampatre de priorité jusqu’a I'obtention de la
meilleure classification possible pour chaque dasPans le cas de données de
télédétectioft, il peut améliorer les résultats de la classifiraten aidant & résoudre la
confusion entre classes qui sont difficilement sd#iplas et en réduisant le biais quand un
échantillon n’est pas représentatif de la poputaticclassifier. Il est a noter cependant, que
seuls les domaines se trouvant dans des zonesdautdinement de deux classes sont affectés

par la modification de ce parametre (Mclver et @rie@002).

d — Sélection du logiciel

Nous avons fait le choix d'utiliser la fonction rp#Recursive PARTItioning) ( Therneau et
Atkinson, 1997) sous le logiciel R. Le projet R ase conception libre du langage S dont
«I'objectif est de fournir un environnement inteidat’analyse de données, doté d'outils
graphiques performants et permettant une adaptatim®e aux besoins des utilisateurs,
depuis I'exécution de taches routinieres jusqu’ayvedoppement d’applications entiéres

(Brostaux, 2005). Rpart a été élaboré sur la bas€ART (Breiman et al., 1984). Cet
algorithme permet a la fois de créer et d’élagueratbre sous la forme binaire. Il integre
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entre autres les parameétres de validation crbisékélagage par co(t-complexité et la
possibilité de modifier simplement le facteur depté des classes. Ces parameétres répondent
aux particularités de nos échantillons de petadies présentant des classes a effectifs non-

equilibres.

e — Mise en évidence des parametres pouvant expleules sources d'erreur de la

classification

Nous avons utilisé les GLM avec une sélection ppasaascendante des variables en entrée,
d’'une part sous forme de régression logistique Eoyptiquer si les facteur structuraux des
phragmites et les paramétres caractérisant lesignaraespeces submergées pouvaient
entrainer des erreurs d'identification des rosdiét herbiers aquatiques et d’autre part sous
forme de régression multiple pour comprendre contrfenmesures relevées sur le terrain

pouvaient expliquer I'imprécision de la classificatde la présence d’eau.

2 - Modélisation de la qualité des roseliéres

a — Approche multitemporelle

Contrairement a la classification qui vise a exygiqune variable qualitative, la modélisation
de la qualité des roselieres porte sur des vasabipendantes quantitatives permettant
I'utilisation de GLM sous la forme de régressiongltiples ou de méthodes adaptées comme
la forme « régression » des arbres de décisionédgra@ssion peut étre abordée selon différents
objectifs. Elle peut servir a décrire en cherchastliaisons entre une variable dépendante
(également nommée réponse ou variable exogened@ialuer, justement, la dépendance
entre cette variable et d’autres variables indépetes et potentiellement explicatives. Elle
peut étre envisagée dans le cadre explicatif comams le cas de la confirmation ou de la
précision de résultats théoriques. Enfin, la régoespeut étre utilisée a des fins prédictives
avec la constitution d’'un modéle ou équation lirale prédiction permettant d’évaluer la

précision de ces prédictions.
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Les algorithmes d’arbres de régression sont de doomméthodes dans un objectif de
description ou d’explication de la variable dépenidamais ne sont pas optimaux pour la
prédiction quantitative d’'une variable a partirwdgiables explicatives. En effet, ils donnent
une estimation a partir d'une moyenne ou d'une aregli(selon l'algorithme utilis€) des
prévisions pondérées par la qualité respectivehdeune de ces prévisions et n’offrent donc
pas une bonne précision de la valeur prédite. Adasis le cadre de notre suivi de I'évolution
de la qualité des roselieres impliguant des messwesles tiges de roseaux, nous avons
retenue la méthode traditionnelle de régressiortiphell « Cette méthode est en effet, I'outil
statistique le plus habituellement mis en ceuvre rpdiétude de données
multidimensionnelles » (Besse, 2003).

Le principe de la régression multiple repose seguation de la régression linéaire simple de
type :
Y=ax+b
ou Y est la variable dépendante et x la variablglieative. Dans le cas de la régression
multiple ap variables explicatives, I'équation s’écrit :
Y=ayXytapXot... +aXi+...gXpth.
Sa représentation graphique est alors un espacin@ensions.
Comme pour une régression linéaire simple, on nedawariance expliquée par la régression
a l'aide d’un coefficient de détermination multig®é, calculé selon le rapport :
R2 = SSR/SST
ou SSR est la somme des carrés de la régressiBna$®mme des carrés des résidus et SST
la somme totale des carrés (SST = SSE + SSR). RRlast proche de 1, plus la proportion de
variance expliquée par I'équation s’approche de%d.Oiéalement, le meilleur modele est
celui qui combine parcimonie et fiabilité. Ainsi amodéle plus performant pour prédire une
relation pourra étre préféré a un modeéle présentamtvaleur de R2 plus élevée et présentant
potentiellement des risques de colinéarif@our un nombre de variables explicatives, il
n‘est pas envisageable d’examiner Ids Modéles possibles. Différentes méthodes de
sélection existent selon le critere de sélectionshilleur modele, du temps de calcul, de
'optimalité du processus et du logiciel utilisétait donné le nombre de variables
explicatives en entrée dans le cadre de notre enmles avons utilisé une sélection des
variables a I'aide d’'une méthode pas a pas ascendaans cette procédure, a chaque « pas »
(étape), la variable la plus significative entregslée modele. Sa significativité est définie par

le minimum de la valeur de F reliée a la statistige Fischer qui compare deux modeles. La
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fin du processus est dictée par une valeur selH @@&ns notre cas F=1) en entrée comme en
sortie. On teste ensuite la pertinence de toutevdeiables du modéle pour éliminer celles
devenues non significatives suite a I'entrée deeaeiuvelle variable. L’obtention du meilleur
modele est donc atteinte lorsqu’aucune des vasatastantes ne peut expliquer une partie
significative de la variance restange < 0.05). La performance du modéle repose donc sur
celle de quelques variables sélectionnées. Cetthoal€ a tendance a retenir les premiéres
variables introduites, ce qui influence le résuliat 'analyse. Considérant le trés grand
nombre de variables explicatives a notre dispasiible faible nombre de nos effectifs, nous
avons effectué une premiére sélection de variabfas de maximiser la robustesse des

modeles produits.

Les variables descriptives ont donc été sélectiem@epartir de données issues de la réponse
spectrale des mémes sites sur les mémes mois dadeées consécutives. Deux constats ont
autorisé cette présélection des variables des@mptiD’'une part, il est difficile d’imaginer
que la réponse spectrale d'un pixel de phragmiteepuisse pas, entre deux annees
consécutives, présenter une relation significaive 0.325; dI=38;p>.05). Dans notre cas
cela reviendrait a dire que l'auto-corrélation ggatd’'une comparaison interannuelle de
mémes sites devrait représenter au moins 10% deariance. D’autre part, la réponse
moyenne de I'ensemble des mémes sites de phragsit@ peut montrer des différences
hautement significatives (t = 2.75, dI=38,0.01) apres une année. Il y a alors au minimum 1
chance sur 100 que la réponse interannuelle moyeéesmenémes sites soit tirée de la méme
population statistique. Une variable descriptivee ditable doit permettre de combiner ces

deux constats.

b - Approche mono-date

Cette modélisation par GLM constitue une approchéitemporelle permettant de produire
des modeles prédictifs spécifiques a chacun demmedres de la qualité et de I'intérét des
phragmitaies en utilisant les données issues dhdi#illonnage réalisé en 2005. Nous avons
également abordé une approche en monodate appantentidentification des indices
multispectraux en relation aux facteurs de qualitd’intérét avifaunistique des phragmitaies.

Ceci a été évalué par test de la corrélatiode( Pearson) entre les parameétres mesurés dans
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les phragmitaies et les valeurs des canaux etrakses multispectraux pour chaque mois
d’acquisition des images.

D - Constitution de la base de données

Nous avons trois types de données : les donnégsfldetance extraites des images corrigées
radiométriquement et géométriquement, les donnégselevés botaniques et les données de
GPS. Il s’agit ici de définir les variables destixips et dépendantes utilisées pour chaque test
statistique relatif a nos objectifs. La constitatide la base de données se compose donc de
trois étapes: repérage des sites sur les imagetiitakes, extraction de la réflectance
correspondante pour chaque site a chaque datea@tdm I'image, et calculs des parametres
et indices permettant de répondre a nos objectifs.

1 - Les variables descriptives

Le repérage des sites sur les images se basessatdeés de points GPS effectués au centre
des carrés. Nous avons créé une couche dans @msydtinformation géographique (SIG)
situant les points centraux de nos sites d’échlantihge que nous avons superposé aux
images afin d’extraire la donnée des pixels. L'astion a été réalisée sous ArcGIS avec la
commande statistiques spatiales du module d’analyagale. Nous avons ainsi extrait pour
chaque site échantillonné et chaque catégorie <«siem une valeur de réflectance pour

chaque canal de chaque image.

A partir de ces données de réflectance, nous avdgaement calculé des indices
multispectraux adaptés aux bandes de SPOT 5. deesci-apres ont été ajoutés a la liste
des variables descriptives (canaux SPOT 5 de claaje :
- le simple ratio (SR - simple ratio) qui est le ragipde la réflectance de la bande
rouge (R) et proche infrarouge (PIR) (Pearson deMil972, cités par Bannari et
al., 1995). Il peut étre utilisé pour mettre endévice le contraste entre le sol et la

végetation :
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SR = _R
PIR

Le simple indice de végétation (VI - vegetationiged (Lillesand and Kiefer,
1987) est obtenu par un rapport du canal prochra-noiuge sur le canal rouge.
est également un outil de mise en valeur du cdeteagre le sol et la végétation:
PIR
R

VI =

L’indice de végétation par difference (DVI - difeattial vegetation indice)
(Richardson and Everitt, 1992) est la différenctrecte canal proche infrarouge
(PIR) et le canal rouge (R). Le DVI est plus faipbur une végétation seche. Pour
une végeétation saine et verte, la chlorophylle diesda part rouge du spectre
électromagnétique. Le proche-infrarouge, fortendiffusé par la structure des
feuilles, est caractérisé par une réflectance itapte de la végétation. En
situation de stress hydrique, cela est inversérolge présente une réflectance
plus importante que le proche infrarouge :
DVI= PIR-R

L’indice de stress hydrique (MSI - moisture stras$ex) est un rapport du canal
infra-rouge moyen (MIR) sur le canal proche-infoatge (PIR). Il a été mis au
point pour Landsat par Hunt and Rock (1989). |l @strélé a la réflectance de
I'eau liquide dans la feuille et possiblement démsanopée. Il est ainsi lié a la

teneur en eau de la végeétation :

Ms| = -°M

PIR
L’Indice de végétation normalisé (NDVI - Normalizddifference Vegetation
Index), proposé pour la premiere fois par Rousal een 1973 (Bannari et al ,
1995) est l'indice de végétation le plus connteqtlus utilisé en télédétectidren
relation avec la signature spectrale de la végétatii est le rapport entre la

différence du proche-infrarouge (PIR) et du rougg:(
nDvi = PIR-R
PIR +R

Malgré sa normalisation, le NDVI est sensible agéométrie de vue et
d’illumination, notamment dans les régions ou lagii& de végétation est faible et
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ou la présence de sol est importante (Bannari 419855). Le NDVI est également
rapidement saturé en présence de végétation dérlaecentribution du sol en

région de faible densité végétale peut rendre is@ngrétation douteuse.

L’indice de végétation ajusté du sol permet de misér son influence (SAVI -
Soil Adjusted Vegetation Index) (Huete, 1988). @Gutice, basé sur le NDVI,
introduit une correction L de la brillance poursignal au satellite. Une correction
pour le sol donne une information plus exacte deodadition de la végétation
propre. Huete(1988) a démontré qu’une valeur dgpOus I'ajustement offre une
correction optimale de la rétrodiffusion du solravers le couvert végétal. Le

SAVI est ainsi calculé :

(1+L) (PIR-R)
SAVI =

PIR+R+L

Soitavec L =0.5:
1,5*(PIR - R)
PIR+R+0,5

SAVI =

L’indice de végétation ajusté du sol optimisé (O3AVOptimized SAVI), vient
du fait que I'ajustement du SAVI n'est en réalitéspconstant et demande une
correction adaptée a la végétation étudiée (Rondenal., 1996). Le OSAVI est
plus adapté aux régions agricoles de moyenne datitprésentant un
développement homogéne de la végétation. Il esiregminsi :

PIR-R
PIR+R +0,16

OSAVI =

L’indice normalisé de différence d'’eau (NDWI — nailimed difference water
index) existe sous deux formes. Le NDWI de Gao §)1 %%t calculé a partir des
canaux infrarouge moyen et proche infrarouge et@sélé au contenu en eau de
la végétation. Sa valeur augmente d'un sol sec Ve libre et avec le
pourcentage de recouvrement de la végétation eat 8ensible a la quantité totale
d’eau liquide dans la superposition des feuillésest lié ainsi a la quantité de
molécules d’eau liquide dans la canopée (Gao, 1996)NDWI de McFeeters
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(1996) est formé a partir des canaux vert et procfrarouge et est utilisé pour
identifier les surfaces aquatiques. Les zones dieae ont des valeurs positives
tandis que les zones de sol et de végétation tesrest des valeurs inférieures ou
égales a 0. McFeeters (1996) suppose qu’il pouggdlement apporter une
estimation de la proportion en matiere en suspanstoen chlorophyllea dans
'eau. SPOT 5 ayant deux canaux dans linfrarowgenous basant sur I'indice
NDW!I de Mc Feeters, nous avons défini deux typ&sdite : I'un calculé a l'aide
de la bande 3 (PIR) que nous appellerons NDWIFtrdspondant au NDWI de
Mc Feeters, 1996) et l'autre a partir de la band®k Mommé NDWIF2. Le
NDWIF2 s’apparente au MNDWI (modified normalizedfelience water index,
Hangqiu, 2006) qui remplace un canal du prochetiafrge utilisé par McFeeters en
1996 par un canal du moyen infrarouge de LANDSAIhsAnous avons utilisé

trois types d’indice normalisé de différence d’saelon les formules :

D = _PIR-IRM
PIR + IRM

nowir = Y PIR - \pwipz = Y- IRM.

V +PIR V +IRM

L’indice de différence entre la végétation et I'eanie DVW par Gond et al (2004)
permet d’accroitre a partir du NDWI de Gao (1996)da NDVI (Rouse et
al.,1973 in Bannari et al , 1995) la mise en éwsdede I'eau libre et de zones
humides dans une région aride. Nous avons utdiskfiéerence entre I'eau (water)
et la végétation appelée lindice DWV. Ainsi le DW&kra positif pour les

territoires inondés et négatif pour les sols agétation. Il est exprimé ainsi :

DWV = NDWI - NDVI

Afin de renforcer les différences de réponse spkcentre les saisons, nous avons également

ajouté les différences de canaux entre chaque Bateexemple la différence entre la bande 3

(ou canal 3) de juin et la bande 3 de mars que aooiss noté c30603.

L’ensemble de ces variables a été pris en compute [poreconnaissance des communautés

végétales. Le suivi des zones inondées étant miemsues avons considéré 'ensemble des
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bandes spectrales (B1, B2, B3, B4) et indices spdtitraux présentés ci-dessus. Pour la
qualité des roselieres, les résultats obtenuslarsemble des canaux et indices n’étaient pas
satisfaisants. Nous avons donc cherché d’autreabkes afin d’améliorer la qualité du suivi
et avons ainsi ajouté les differences entre inda®schaque date sur la base des travaux
réalisés par Yazdani et al (1981, in Bannari et1#95) a partir de I'indice de végétation
multitemporel. Par exemple, la différence entr&ll2VI de mai et le NDVI de juin que nous
avons noté NDVI05-06.

2 - La variable dépendante pour le suivi de la véggtion

Pour le suivi en présence/absence de la végétdtiorgriable dépendante a consisté en un
codage des valeurs 1 et 2 correspondant respeetitesnabsence et présence ; les « sites »
étant codés 1 et les non-sites codés 2.

Pour la reconnaissance de la végétation, la foomaii identifier (ex : phragmitaies) a été
codée 1 tandis que les autres formations (exvidrs:; scirpaies) et les non-sites ont été codés
2.

3 - La variable dépendante pour le suivi de I'eau

Trois étapes ont constitué I'élaboration de laaldg dépendante pour le suivi de la présence
d’eau. Une premiére étape a consisté en un calculiveau d’eau au site a chaque date
d’'image a partir des relevés périodiques (piézaenedr échelle) et des mesures d’étalonnage.
Dans une seconde étape et dans le cas ou il y@uaitd’'un jour entre la date du relevé et la
date d’acquisition de I'image, une extrapolationnikeau d’eau était faite en présumant une
évolution linéaire en fonction du temps. Dans un&igme étape, nous avons isolé le niveau
minimal et le niveau maximal parmi les huit mesugéfiectuées sur les diagonales de notre
carré d’échantillonnage et les avons regroupées $e$ catégories suivantes :

- niveau minimal et maximai O : classe 1

- niveau minimal et maximal > 0 : classe 2

- niveau minimal< 0 et maximal >0 : classe 3
Nous avons retenu la classe 1 afin d’évaluer ldsnpialités des images satellitates pour

reconnaitre les zones séches et la classe 2 poerdanaissance des zones en eau (milieu en
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eau). La classe 3, bien gu'intéressante d’'un pdetvue écologique, n'a pas fait I'objet
d’analyses car cette classe est susceptible d'sppoes pixels mixtes et donc une source

d’erreur.

En 2005, 215 sites au total ont ainsi pu étre tetatont 34 sites secs et 181 sites en eau. En
2006, 248 sites au total ont été utilisés donti#®s secs et 171 sites en eau. Le nombre de
pixels de chaque catégorie de I'échantillon d’éneement (comprenant les données relatives
aux images de décembre 2004, mars, mai, juingjugit septembre 2005) et de I'échantillon
de validation (construit & partir des données relatives aux @satp décembre 2005, mars,
mai, juin, juillet, aoQt et octobre 2006) est prégéeau tableau 4.

Tableau 4 : Nombre de pixels dans chaque catégteriééchantillon d’entrainemehet de

validatiorr
o Nombre de pixels
Catégories —; ; ; - 7T . -
échantillon d’entrainement échantillon de validation
Sec 41 97
En eau 219 271
Total 260 368

4 - Les variables dépendantes pour le suivi de lauglité et de I'intérét avifaunistique des

phragmitaies

Le suivi de la qualité et de lintérét avifaunistégdes roselieres s'appuie sur une variable
dépendante continue et non binaire comme dansaegrécédents. Six variables continues

sont particulierement intéressantes pour caraetdes phragmitaies (Tableau 5).

Tableau 5 : Récapitulatif des variables permetiamsuivi de la qualité et de l'intérét
avifaunistique des roselieres

Désignation des variables Parametres mesurés dans|  es roselieres

Hauteur des tiges vertes Hauteur des tiges vertes en cm

Pourcentage de trouées Pourcentage de trouées™” (T/(T+R)*100)

Nombre de tiges vertes Nombre total de tiges vertes dans les 4 quadrats de 50 X 50 cm
Rapport du nombre de tiges séches sur le nombre de tiges

Rapport sec/vert vertes

Nombre total de tiges séches (tiges entiéres et cassées) dans les
4 quadrats de 50 X 50 cm

Nombre total de tiges séches entieres, c'est-a-dire avec une
Nombre de panicules panicule de I'année précédente, dans les 4 quadrats de 50 X 50
cm

Nombre de tiges seches
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