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Résume
Les eaux coOtieres, estuariennes et lacustres servent comme habitat a une variété trés importante de

flore et faune. La surveillance de la concentration de Chlorophylle-A permet d’évaluer I'abondance de

phytoplancton, et a son tour, d’évaluer I'écosysteme marin.

Ce mémoire propose un nouveau systéme pour I'estimation de la concentration de CHL-A en utilisant la
télédétection a distance (satellite remote sensing). On vise a développer des modeles intelligents qui
soient capables de s’entrainer eux-mémes ou de subir un apprentissage supervisé, dans le but
d’améliorer la précision de I’évaluation de la concentration de CHL-A. Pour ce faire, nous utilisons un
systéme axé sur des méthodes d’apprentissage statistique pour I'estimation du CHL-A. De plus, nous
faisons une classification des eaux avant I'estimation. De cette fagon, on développe plusieurs modeles

pour une méme surface, tout en tenant compte du profil de réflexion a un moment donné.

Globalement, nous avons obtenu de meilleur résultats que comparés aux résultats sans classification de
I’eau a priori et des résultats légerement supérieurs a ceux mentionnés dans la littérature qui utilisent
les différentes méthodes de classification des eaux. L'évidence présentée dans ce mémoire est la preuve

gue notre approche fonctionne.
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Abstract

Coastal, lake, and river waters are the habitat of an important variety of vegetal and animal wildlife. The
monitoring of chlorophyll-A concentration allows for the evaluation of phytoplankton abundance, and

thus, the evaluation of the water ecosystem’s health as a whole.

This thesis proposes a new system for estimating the CHL-A concentration by using satellite remote
sensing data. We aim to develop an intelligent model capable of using supervised learning, with the goal
of improving the precision of the evaluation of CHL-A concentration. To achieve this, we use an
intelligent system based on statistical learning to classify the waters a priori, before estimating the CHL-
A concentration with neural network models. Thus we develop several models for the same surface of

water, based on the spectral signature of the samples acquired in-situ.

When performing the water classification a priori, we obtained better results compared to estimations
without classifying the waters; moreover, we obtained slightly superior results to those reported in the
current literature. The experimental work presented in this thesis demonstrates the advantages offered

by the proposed approach.
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Chapitre 1 - Introduction

Les eaux coOtieres, estuariennes et lacustres servent comme habitat a une variété trés importante de
flore et faune. Lesdites eaux sont importantes aussi pour les humains, soit pour leur valeur récréative,
soit pour leur capacité de combler des besoins — par exemple, la provision d’eau pour la consommation

humaine.

A cause de cela, il est important que les conditions biophysiques de ces eaux soient évaluées en
permanence pour s’assurer que I'équilibre écologique est maintenu. Notamment, I'abondance excessive
d’algues est un indicateur important d’un manque d'équilibre et il faut la détecter aussi vite que
possible; et dans le cas idéal, il faut pouvoir la prédire. Pour y arriver, il nous faut évaluer des éléments

associés a la présence d’algues, comme le phytoplancton.

La concentration de Chlorophylle-A (CHL-A) est un descripteur de I'abondance de phytoplancton. En
effet, ladite mesure de concentration permet d’évaluer |'écosysteme marin. Si la quantité d’éléments
nutritifs dans I’eau est trop élevée, le phytoplancton se propage plus rapidement et la concentration de
Chlorophylle devient plus élevée. Cependant, une concentration élevée de Chlorophylle peut entrainer
des problemes : quand les eaux sont trop nutritives, le phytoplancton se propage trés rapidement, tout
en épuisant des grandes quantités d’oxygene dans I'eau. Ceci provoque la suffocation et la mort des

autres formes de vie marines. Ce phénomene est appelé « marée rouge » [1].

La concentration de Chlorophylle-A (CHL-A) est aussi utile pour la détection des fleurs d’eau et leur
produit- les cyanobactéries (« algal blooms »). Les algues (« bluegreen algae ») sont communes et
apparaissent naturellement dans plusieurs systémes aquatiques autour du monde. Les cyanobactéries
sont pergues négativement, car elles peuvent causer la mort massive de poissons, la contamination des
fruits de mer avec des toxines et altérer I'écosystéme d’une facon négative. Les fleurs d’eau dans des
lacs et les eaux cotiéres sont devenues des enjeux importants non seulement pour leur impact dans les

écosystémes eux-mémes, mais aussi dans la communauté humaine.

La plupart des systemes développés pour surveiller et prédire les fleurs d’eau se concentrent dans les
cyanobactéries toxiques en utilisant des données cueillies in situ. L’analyse the cyanotoxines disponible
dans des laboratoires commerciaux utilise soit la chromatographie liquide / spectrométrie de masse
( « liquid chromatography-mass spectometry (LC-MS) »), soit la méthode immuno-enzymatique

(« enzyme-linked immunosobrent assay (ELISA) »)



Cependant, la prise des échantillons in situ ne permet pas d’obtenir des mesures fréquentes. A présent,
la seule fagon de prendre des mesures fréquentes du CHL-A est en utilisant la télédétection a distance
par satellite (satellite remote sensing). Les techniques de télédétection a distance offrent des avantages
significatifs par rapport a la surveillance in situ en fonction de la couverture temporelle et spatiale et la

réduction de co(ts.

Etant donné que la CHL-A est un pigment photosynthétique, elle cause des changements distinctifs dans
la couleur de I'eau en absorbent et dispersant la lumiére du soleil. La concentration de CHL-A peut étre
estimée a partir des données spectrales de réflexion captées a distance, et en faisant la relation entre la

lumiere reflétée dans des longitudes d’onde spécifiques et la concentration de CHL-A.

Cette tache ne s’avére pas facile. En effet, la réflexion des rayons de soleil dans I'eau change d’un
environnement a l'autre. Ces changements sont occasionnés par le type d’eau (lacustre, cotiere, etc.),
les caractéristiques de sa flore et sa faune, de méme que le niveau de pollution de I’eau. A cause de cela,
les modeles paramétriques qui ont été développés pour une surface (un lac, par exemple) ne

fonctionnent pas bien dans d'autres lacs.

Ce projet de mémoire se penche sur ce sujet — plus précisément, il aborde la création d’'un modeéle
d’évaluation des eaux lacustres axé sur les données. Dans ce cas, on entrainera un réseau de neurones
avec des données satellites, plus des observations in situ de la concentration de CHL-A. On va encore
plus loin, car on a décidé de classifier les eaux d’'une méme surface avant d’appliquer un modeéle. De
cette facon, on développe plusieurs modeéles pour une méme surface, tout en tenant compte du profil

de réflexion a un moment donné.

L’objectif général de ce projet est de démontrer que la classification des eaux a priori permet d’obtenir
une meilleure estimation de la concentration du CHL-A. Pour ce faire, nous avons quelques objectifs

spécifiques :

- Faire une classification des eaux par la forme de leur signature spectrale, c’est-a-dire en utilisant
la courbe caractéristique du profil de réflexion.

- Pour chaque type d’eau obtenue, entrainer un réseau de neurones pour générer un modéle
d’entrainement.

- Avec ledit modele, utiliser les réseaux de neurones pour obtenir des estimés du CHL-A.

- Comparer les résultats avec des estimations obtenues sans la classification, ainsi que des autres

résultats dans des recherches similaires.



L’état de I'art est exposé dans la premiére partie de ce document. Cela permettra aux lecteurs de se
familiariser non seulement avec les recherches existantes, mais aussi de comprendre les technologies
disponibles et se familiariser avec la terminologie. Ensuite, on dresse la définition du probléme et la
motivation de cette recherche. De plus, on présente les objectifs, la méthodologie et les résultats de
notre recherche ainsi qu’une comparaison avec des autres méthodes existantes. Enfin, on présente la

conclusion.



Chapitre 2 - L’état de I'art

2.1 Apercu de la télédétection par satellite
Il y a plusieurs définitions de télédétection, mais la plus appropriée dans notre contexte semble étre la

suivante :

« La télédétection est la technique qui, par I'acquisition d'images, permet d'obtenir de
I'information sur la surface de la terre sans contact direct avec celle-ci. La télédétection
englobe tout le processus qui consiste a capter et a enregistrer I'énergie d'un
rayonnement électromagnétique émis ou réfléchi, a traiter et a analyser I'information,

pour ensuite mettre en application cette information. » [2]

Autrement dit, la télédétection est le processus par lequel on obtient des informations sans entrer en
contact avec la source de ces informations (« cible »). Dans un schéma de télédétection par satellite, on

peut trouver plusieurs composants, tel qu’illustré dans la Figure 1 :

ECCRS /CCT

Figure 1: Composants élémentaires d'un systéme de télédétection [2]

A. Source d’énergie : Il nous faut avoir une source d’énergie pour illuminer la cible. Cette énergie
peut étre les rayons du soleil eux-mémes ou elle peut étre émise par le dispositif de

télédétection (par exemple, dans le cas du radar). On appelle cette énergie « le rayonnement ».




B. Interaction avec I'atmosphére : Durant son parcours a travers I'atmosphere, I'énergie utilisée

pour illuminer la cible interagit avec I'atmosphere, et ce, dans I'aller et le retour. Selon les
conditions atmosphériques, il faudra plus tard faire une correction pour compenser les
altérations introduites par I'interaction avec I'atmosphére.

C. Interaction avec la cible: Une fois I'énergie arrivée a la cible, elle interagit avec celle-la.

L'énergie peut étre reflétée vers le capteur (satellite) ou pourrait étre réfractée (dans le cas des
lacs et rivieres). Cela dépend toujours de la nature de la cible ainsi que de I'angle d’incidence du
rayonnement.

D. Télédétection : Le rayonnement de retour émis par la cible revient aux capteurs a distance et
est enregistré.

E. Transmission des données : Les données enregistrées par les capteurs sont transmises a des

stations de réception ou I'information est transformée en images.

F. Interprétation et analyse : Une interprétation visuelle ou numérique de I'image est faite pour

obtenir des informations que I'on désire obtenir de la cible. Dans cette partie du processus, on
fait aussi des corrections aux images — par exemple, des corrections atmosphériques ou par
rapport a I'angle du satellite.

G. Application : Une fois les images obtenues, on utilise cette information pour mieux comprendre

la cible ou pour résoudre un probleme particulier.

2.1.1 Résolution des images

Il'y a plusieurs facons de définir la résolution d’une image satellite :

Résolution spatiale : La résolution spatiale donne la relation entre la taille de la surface et chaque pixel

de I'image. Par exemple, si on dit qu’un capteur a une résolution spatiale de 20 m, ceci veut dire que

chaque pixel de I'image représente une aire de 20 m x 20 m.

Résolution spectrale : La résolution spectrale définit la capacité d’un capteur de percevoir des bandes

différentes dans le spectre électromagnétique. En effet, on peut diviser le spectre électromagnétique en
plusieurs régions, aussi appelées bandes, tel qu’illustre la Figure 2; ces bandes vont des micro-ondes,

passant par l'infrarouge, vers la partie visible du spectre (rouge, vert, bleu), jusqu’au I'ultraviolet.
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Figure 2 Le spectre électromagnétique [3]

Chaque classe d’objet (I'eau, la végétation, les roches) a une réponse différente en termes de longueur
d’onde; pour faire une classification plus détaillée du type d’objet, une résolution spectrale élevée

s'impose.

Chaque bande est une région limitée du spectre électromagnétique. Normalement, on énonce une
bande comme « la bande de 681nm ». Cela veut dire qu’il s’agit d’une bande qui est centrée dans la

longitude d’onde de 681 nanomeétres.

La relation entre la longueur d’onde et la fréquence est formulée comme suit :

C
f=— (1)
A
Ou f représente la fréquence (en Hertz), ¢ est la vitesse de la lumiéere en meétres/secondes et A (lambda)

est la longueur d’onde en meétres. D’apres I'équation ci-dessous, notre longueur d’onde de 681nm est

équivalente a une fréquence de 440.220 GHz.

La bande est alors définie par la longueur d’onde sur laquelle elle est centrée. Un autre concept
important est la longueur de la bande. Un senseur est alors capable de détecter des fréquences dans le

centre de la bande ainsi que dans les zones contiglies qui se trouvent dans la largeur de la bande.



Par exemple, la bande centrée a 681nm a une longueur de bande de 10nm. Cela veut dire que le

senseur a une réponse optimale aux signaux entre 676nm et 686nm, c’est-a-dire entre 437.020 GHz et

443.480 GHz.
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Figure 3 Réponse en fréquence d'un capteur centrée sur 681nm

La courbe montrée ci-dessus est la courbe de sensibilité du capteur. Cette courbe n’est qu’un exemple,
car chaque capteur a des caractéristiques de la sensibilité spectrale différentes. Si 'on prend cette
courbe comme le résultat d’une fonction de sensibilité F, et les signaux regues par le capteur sont issues
d’une fonction S, la fonction de sensibilité F est utilisée comme noyau (« kernel ») pour le calcul de la
convolution avec la fonction de signal S; autrement dit, I'intensité R du signal a la sortie du capteur sera

égale a I'intégrale du produit de la sensibilité F et le signal S.

RZJFXS (2

Résolution radiométrique : La résolution radiométrique est la capacité d’un capteur a détecter des

variations d’amplitude (c.-a-d. intensité) du signal capté. Cette résolution est toujours exprimée en
puissances de deux (2"). Si un capteur a une résolution radiométrique de 4 bits, il peut détecter 2* = 16

échelons d’intensité et ainsi de suite.




Pour exprimer I'intensité des signaux, on utilise I'acronyme « R, », pour « Remote Sensing Reflectance ».
On doit interpréter R,; comme l'intensité du signal mesuré par les capteurs du satellite. Cet acronyme

peut étre suivi de la longueur d’onde pour spécifier la bande correspondante :

Rs(A) = Valeur de réflectance d’une bande centrée dans la longueur d’onde lambda

R.s(681) = Valeur de réflectance dans une bande centrée dans la longueur d’onde de 681nm.

Ris(Aeg1) = Valeur de réflectance dans une bande centrée dans la longueur d’onde de 681nm.

Les expressions R(681) et R,s(Ass1) sont équivalentes.

Résolution temporelle : La résolution temporelle est l'intervalle qui s’écoule entre les prises d’images

d’une aire déterminée. En effet, le période de revisite d’un satellite peut comprendre plusieurs jours (c.-

a-d. pour qu’un satellite survole la méme aire, entre 1 et 5 jours peuvent s’écouler).

2.1.2 Senseurs actifs et passifs

Dépendamment du type de satellite, il peut y avoir des senseurs actifs ou passifs.

Senseur passif: Un senseur passif capte I'énergie provenant des objets dans la surface. Cette énergie
peut étre reflétée par I'objet ou émise par I'objet lui-méme. Dans le cas de I'énergie reflétée, on parle
des objets illuminés par la lumiére du soleil. Dans le cas de I'énergie irradiée par les objets eux-mémes,
on parle des images infrarouges qui détectent la chaleur ou des images nocturnes qui détectent les

lumiéres dans la surface terrestre.

Senseur actif: Un senseur actif fournit sa propre énergie pour illuminer la cible. Deux exemples sont les

capteurs radar (SAR, « Synthetic Aperture Radar ») et fluorodétecteur au laser.

2.1.3 Interactions avec I'atmosphére

Pour que I'énergie puisse illuminer la cible, elle doit traverser I'atmosphére. Ceci est aussi le cas pour
I’énergie reflétée. Autrement dit, il y a une interaction de I'énergie électromagnétique dans l'aller et le
retour. Les mécanismes d’interaction sont définis comme I'absorption et la dispersion ou diffusion

(« scattering »).

Absorption: Ce phénomeéne fait en sorte que les molécules de gaz dans I'atmosphere absorbent
I’énergie dans des longueurs de bandes différentes. Par conséquence, il y aura une diminution de la

guantité d’énergie qui aura un impact avec la cible (ou le senseur, au retour).



Diffusion (« scattering ») : La diffusion est le processus opposé a l'absorption. Ce phénomeéne se

présente quand des particules ou des molécules de gaz dans I'atmospheére interagissent avec la radiation

et font changer sa direction originale.

2.1.4 Interactions avec la cible
Il'y a trois fagons dont I’énergie incidente dans la cible peut interagir avec elle : absorption, transmission

et réflexion :

Absorption : Quand le phénomene d’absorption se produit, I’énergie incidente est prise par la cible. Par

exemple, quelques surfaces se chauffent quand elles sont illuminées par le soleil.

Transmission : La transmission se présente quand I'énergie passe a travers d’un objet et continue son

parcours.

Réflexion : La réflexion se produit quand I'énergie rebondit dans la cible et prend une autre direction.

Dans la plus part des cas, on s’intéresse aux mesures de cette énergie.

Il faut remarquer que les trois types d’interaction peuvent avoir lieu lors de l'interaction avec la cible.
Par exemple, quand la lumiére du soleil frappe une surface d’eau, une partie est absorbée (I'eau se
chauffe), une autre partie est transmise (et illumine les objets au-dessous de la surface) et une autre

partie est reflétée.



2.2 Utilisation de la télédétection par satellite pour I'estimation du CHL-A
Tel que mentionné dans les pages précédentes, les techniques de télédétection a distance offrent des
avantages significatifs par rapport a la surveillance in situ en fonction de la couverture temporelle et

spatiale et la réduction de codts.

Les types d’instruments les plus utilisés pour la télédétection sont MODIS, MERIS et SeaWiFS. SeaWiFS
est I'acronyme pour instrument a grand champ pour I'observation des mers (« Sea-viewing Wide Field-
of-View Sensor »); il est en orbite depuis 1997 et fournit des images aquatiques en couleur, utiles a
I’évaluation des parametres de la qualité de I'eau [4]. Les observations journaliéres de SeaWiFS dans la
région des grands lacs fournissent des données qui permettent |'obtention des tendances des
parametres de qualité de I'eau. Cependant, la baisse résolution spatiale (1km x 1km) limite I'application

de SeaWiFS pour la surveillance des environnements aquatiques intérieurs (lacs et rivieres).

D’autres instruments les plus souvent utilisés sont MERIS - MEdium Resolution Imaging Spectrometer
(Spectrometre d’images de résolution médiane) et MODIS MODerate Resolution Imaging
Spectroradiometer (Spectrometre radiométrique d’images de résolution modérée). Ces instruments
offrent une résolution spatiale et spectrale supérieure[5]. En utilisant des senseurs hyper spectraux, un
seul instrument a la capacité de classifier et quantifier des environnements aquatiques complexes, y
compris l'identification du phytoplancton par groupe et composants chimiques spécifiques. Un des
systemes qui s’appuient dans des données satellites et des données in situ fut développé par
I’Administration Nationale de I’Atmosphére et les Océans (« National Oceanic and Atmospheric
Administration (NOAA) ») aux Etats-Unis, pour évaluer la qualité des eaux dans le Golfe de Mexique. Il y
a des essais sur des prototypes qui ont été faits dans I'Europe et I'Asie [6]. Un systéeme de télémétrie fut
développé pour faire le suivi des changements de fluorescence de chlorophylle, oxygene dissous et

autres parametres [7].

2.3 MODIS et MERIS

Les types d’instruments les plus utilisés pour I'observation de la Terre a moyenne résolution sont MODIS
et MERIS. MERIS est le MEdium Resolution Imaging Spectrometer (Spectromeétre d’images de résolution
médiane); il fait partie du Satellite d’Observation Terrestre ENVISAT. MERIS est consacré premiérement
a 'observation des océans, mais sa mission fut changée pour inclure les observations des cotes et des

surfaces terrestres. MERIS a une résolution spatiale de 260m x 300m, mais sa caractéristique la plus
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importante est la capacité de programmer ses senseurs pour établir le centre et la largeur de chacune
de ses bandes. MERIS a été concu pour la télédétection de 15 bandes, entre 390nm et 1040 nm du
spectre électromagnétique [8]. La table suivante montre les 15 bandes spectrales qui ont été congues

pour des applications océanographiques et interdisciplinaires :

Table 1: Bandes spectrales du MERIS

Centre Longueur
MDS
de la bande||de la bande||Applications potentielles
Nr.
(NM) (NM)
1 412.5 10 Substances jaunes et détritus
2 442.5 10 Maximum d’absorption de Chlorophylle
3 490 10 Chlorophylle et autres pigments
4 510 10 Sédiments en suspension, marée rouge
5 560 10 Minimum d’absorption de Chlorophylle
6 620 10 Sediments en suspension
7 665 10 Référence fluoroscopique d’absorption de Chlorophylle
8 681.25 7.5 Fluorescence maximale de Chlorophylle
9 708.75 10 Corrections atmosphériques
10 753.75 7.5 Végétation, nuages
11 760.625 3.75 Absorption d’oxygéne R-branch
12 778.75 15 Corrections atmosphériques
13 865 20 VVégétation, vapeur d’eau
14 885 10 Corrections atmosphériques
15 900 10 Vapeur d’eau, surface terrestre




MODIS recoit son nom de MODerate Resolution Imaging Spectroradiometer (Spectromeétre
radiométrique d’images de résolution modérée). MODIS est un instrument essentiel dans les satellites
Terra (EOS AM) et Aqua (EOS PM). Terra fait des orbites du nord au sud et fait la traverse de I'équateur
pendant les matins, tandis qu'Aqua orbite de sud au nord et traverse I'équateur pendant I'apres-midi.
Ces deux satellites sont capables de voir la surface entiére de la Terre chaque 1-2 jours [9].

A la différence de MERIS (300m x 300m), MODIS a une résolution de seulement 1km x 1km et présente
36 bandes. Les bandes 20-36 sont utilisées uniquement pour des phénomenes atmosphériques
(températures atmosphériques, nuages, températures des nuages et de surface, etc.). Par souci de
simplicité, on montre ici seulement les bandes 1-19 qui incluent les 16 bandes utilisées dans notre

étude :

Table 2: Bandes spectrales du MODIS

Utilisation principale Bande Largueur dela |Radiance
bande spectrale
Terre / Nuages /Limites des1 620 - 670 21.8
Aérosols 2 |841-876 24.7
Terre / Nuages /Propriétés des 3 459 - 479 35.3
Aérosols 4 545-565 29.0
5 1230 - 1250 5.4 N’est pas utilisée
6 1628 - 1652 7.3 N’est pas utilisée
7 2105 - 2155 1.0 N’est pas utilisée
Couleur des Océans /8 405 - 420 44.9
Phytoplancton/ 9 438 - 448 41.9
Biogéochimique
10 483 - 493 32.1
11 526 - 536 27.9
12 546 - 556 21.0
13 662 - 672 9.5
14 673 - 683 8.7
15 743 - 753 10.2
16 862 - 877 6.2
Vapeur d’eau atmosphérique 17 890 - 920 10.0
18 931 - 941 3.6
19 915 - 965 15.0
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2.4 Les modeles paramétriques pour I’évaluation du CHL-A
Un modele dit paramétrique fonctionne en utilisant une formule fixe ayant comme parameétres
qguelques coefficients invariables. La valeur d’estimation du CHL-A est alors une fonction de la valeur de

I'intensité des bandes comme variables indépendantes.

2.4.1 Lesmodéles a bandes
La plupart des études récentes se concentrent sur des modéles paramétriques axés sur un modele a
bandes, soit un modeéle a trois bandes ou, dans un cas particulier, un modele a deux bandes. Ces

modeles peuvent étre décrits comme :
Modele a trois bandes :
CHLA = (Rrsji — Rrs;;)Rys. (3)
Modéle a deux bandes :
CHLA = (Rrsj{)Rrsys, (4)

ou chaque bande Ry, correspond a une longueur d’onde différente, soit dans MODIS ou MERIS. Le choix
des bandes est essentiel pour le bon fonctionnement du modele. Morel et al. [10] furent parmi les
premiers a identifier la région spectrale entre 400nm et 600nm. Les modéles a bandes mentionnés ci-
dessus utilisent des facteurs de réflexion dans les régions spectrales rouge et presqu'infrarouge (« near-
infrared » (NIR) )[11], un modele similaire utilisé par Carder et al. [12] pour I'estimation du CHL-A avec

données du MODIS.

Des modeéles similaires ont été mis en pratique par O’Reilly et al. [13] qui introduisent le modéle OC2v4.

Il s’agit d’'un modéle paramétrique a deux bandes, traduit par :
CHLA = 10(a0+a1R+a2R2+a3R3) +a,
alay, ay,a,,as,a,] = [0.319,—2.336,0.879,—0.135,—0.071] (5)

e — o (Brs(490)
~ 0910\ R, (555)

R.s(490) et R4(555) représentent les bandes MODIS a 490nm et 555nm respectivement.
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Un autre modele similaire fut introduit, encore une fois, par[14]. Ce modele, appelé le modele OC4v4,

est donné par:

CHLA = 10(a0+a1R+a2R2+a3R3+a4R4)

alay, aq,a,,as,a,] = [0.366,—3.067,1.930,0.649, —1.532] (6)
max (R,5(443), R,s(490),R,(510)
R = loglo( )
R,(555)

Les deux modeles mentionnés ci-dessous s’appliquent au SeaWiFS. Pour MODIS, les mémes auteurs ont
introduit le modele OC3M. Ce modele a été officiellement adopté par la NASA pour faire I'évaluation des

images MODIS et il est formulé comme suit :
CHLA = 10(a0+a1R+a2R2+a3R3+a4R4)
alay, aq,a,,as,a,] = [0.2830,—2.753,1.457,0.659, —1.403]

7)
_ max(R;s(443),R,s(488)) (
R =logso ( Ry5(555) )

Les analogies entre les modeles sont évidentes; en effet, il s’agit des variations d’'un méme modele. Le
choix de bandes et les coefficients changent pour s’adapter a un environnement géographique. Il s’agit

toujours des modeles paramétriques et régionaux.

2.4.2 Le modeéle de la forme spectrale

Dans l'article présenté par Gower et al. [15], les auteurs proposent une méthode axée sur la forme de la

caractéristique spectrale (« spectral shape »). Un modele de forme spectrale est exprimé comme :

(4-17)

@1 ‘8’

SS(A) = Rrs(/‘t) - R'r's(/‘t_) - {Rrs(l-'-) - Rrs(/‘{_)} X

Dans cette équation, R, est une valeur de réflectance, A est une bande quelconque, tandis que A" et A’
sont les bandes voisines (avant et apres); par exemple, dans la Table 2: Bandes spectrales du MODIS on

peut voir la liste de bandes. Si I'on choisit la bande 9 comme A, A" et A seront les bandes 10 et 8

14



respectivement. Dans la formule originale ou I'on utilise des bandes MERIS, A est la bande centrée a
681nm, A'est 709 nm et A" est 665 nm, équivalentes aux bandes 8, 9 et 7 de MERIS respectivement (voir
Table 1). Il faut remarquer qu’un modele de forme spectrale est réduit a une dérivée de deuxiéme ordre
quand les bandes sont espacées régulierement, c'est-a-dire (A*- A) = (\- \) [16, 17]; dans ce cas

particulier, le ratio entre la différence de bandes devient (681-665) / (709-681) = 0.5714.

A la différence des modeéles qui utilisent une relation entre les bandes (« ratio algorithms »), un modéle
de forme présente I'avantage de ne pas étre sensible a la présence des radiances négatives. Ainsi, une

correction atmosphérique mauvaise ou incompléete n’a pas d’influence sur les résultats.

Ce type d’'modele nommé MCI (Maximum Chlorophylle Index) fut présenté par Gower et al. [15] et repris
par d'autres auteurs [16, 17]. Malheureusement, il s’agit d’un produit spécifique a MERIS et il utilise des

bandes qui ne sont pas présentes dans MODIS (par exemple, la bande 709).

L'index maximal de Chlorophylle (« Maximum Chlorophyll Index » ou MCl) est devenu un des standards
pour I’évaluation de la concentration de Chlorophylle a partir des données recueillies par MERIS. Le MCI
montre I'amplitude d’un sommet dans la bande couvrant 705nm (car la bande MERIS est centrée sur

709 nm). Le MClI, illustré d’une facon graphique dans la Figure 4, est exprimé par :

MCI = Rrs(709) - Rr5(681) - m

0.0016
0.0014
0.0012 -

0.001 -
0.0008 A
0.0006
0.0004

0.0002 -

Remote Sensing Reflectance

400 450 500 550 600 650 700 750 800
Wavelength

Figure 4: Représentation graphique du MCI [18]
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La formule pour calculer le MCI fonctionne de la fagon suivante: d’abord, on calcule la pente entre les
bandes A" et A ensuite, on calcule la valeur (élévation) du point de ce pente correspondant a la
localisation de la bande centrale A; finalement, on calcule la différence entre ce point particulier et la
valeur de réflectance de la bande A. Ceci nous donne I'amplitude du sommet de la bande A par rapport a

la pente entre les bandes A" et \.

Parmi les satellites couvrant les eaux cotieres et océaniques, cet index est unique a MERIS, car la bande

couvrant 705nm (centrée a 709nm dans MERIS) n’est pas disponible dans MODIS ou SeaWiFS [19].

2.5 Les modeles d’apprentissage statistique

Une autre approche pour estimer la concentration de CHL-A est [l'utilisation de systemes
d’apprentissage statistique qui peuvent étre entrainés (sujets a un apprentissage supervisé). Cela
élimine le besoin de calculer des parametres spécifiques pour chaque surface d’eau différente. Au
contraire, il faut « entrainer » le systeme pour chaque environnement et développer ainsi un modéle

d’interprétation qui sera utilisé par le systéme intelligent.

En général, les méthodes d’apprentissage statistique montrent des meilleurs résultats par rapport aux
modeles paramétriques. Liu et al. [20] font une comparaison entre la Régression Multiple Statistique
(un modele paramétrique), les réseaux artificiels de neurones (RAN) et des machines a vecteurs de
support (SVM, « Support Vector Machines »), tout en obtenant les meilleurs résultats avec les RAN. Il
faut remarquer qu’ils n’utilisent pas seulement les données de télédétection, mais aussi d’autres
données telles que la température de I'eau, la densité des solides en suspension, la profondeur de I'eau,

etc.

Une de ces méthodes d’apprentissage est le réseau artificiel de neurones. Les réseaux de neurones sont
utilisés par la prédiction numérique et la classification et peuvent étre considérés comme des modeéles
de régression non-linéaires avec un nombre tres élevé de coefficients ajustables avec le but de résoudre

un probleme de minimisation par rapport a I'erreur du modele .

L'utilisation des réseaux artificiels de neurones n’est pas une idée nouvelle. Plusieurs auteurs se sont
déja penchés sur le sujet et I'ont abordé de plusieurs points de vue [21-23]. D’abord, il y a des
recherches qui essaient d’estimer la concentration de CHL-A, non pas en utilisant la télédétection, mais

plutét la concentration des composants chimiques dans lI'eau [24-31]. Ces études analysent des
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parametres tels que le pH, I'oxygéne dissous, I'azote ammoniacal et le phosphore ainsi que d’autres
parameétres comme la température de I'eau. Aussi, Xiaoshen et al. [1] émettent une comparaison entre
modele basés sur des RAN et des méthodes paramétriques comme OC4V4. Liu et al. [32], pour leur part,
utilisent une « feed forward error-back propagation network (FFNN) » pour estimer la concentration de

CHL-A dans des environnement nuageux.

Dans d’autres études [33], les auteurs ont appliqué les données de chaque bande satellite directement
au réseau de neurones. Dans quelques autres cas, la modélisation a été faite sans y utiliser la
télédétection, mais plutot des données atmosphériques recueillies in situ [20]. Bien que les méthodes
exposées ci-dessus ne s’appliquent pas directement a notre recherche, elles sont cependant utiles pour

évaluer 'application des réseaux de neurones a I'estimation du CHL-A.

D'autres analyses plus completes [34] furent effectuées sur plusieurs bandes du satellite Landsat-TM, en
n’utilisant que quatre bandes (450-520nm; 520-600nm; 630-690nm; et 760-900nm). Les auteurs ont
utilisé trois méthodes : 1) Les données des bandes appliquées directement sur un réseau de neurones,
2) Les coefficients de données appliqués sur le réseau des neurones et 3) L'interpolation des données de
la premiere méthode avec les données de la deuxieme méthode. Les auteurs ont constaté que la
premiere méthode (c.-a-d. d’appliquer les données des bandes directement aux réseaux de neurones)

donnait de meilleurs résultats avec un coefficient de corrélation de 0.92.

Finalement, d'autres auteurs [35] suggerent de faire le clustering des eaux a priori, avant d’utiliser les
réseaux de neurones. Par conséquence, il y aura autant de modeles que de classes d’eaux trouvées. La
séparation des types d’eaux se fait par la méthode de clustering, plus précisément par I'algorithme des
c-moyens flous ( « fuzzy C-Means »). Avec cela, les auteurs ont trouvé entre 6 et 7 clusters, qui, a leur

tour, ont été utilisés pour alimenter les réseaux de neurones correspondants.
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Chapitre 3 - Estimation du CHL-A

3.1 Description du probléeme et motivation

Tel que mentionné dans notre introduction, le processus d’évaluation de la concentration the CHL-A en

utilisant la télédétection présente les limitations suivantes :

Les modeles paramétriques sont trés dépendants du type d’eau et souvent développés pour un
environnement géographique particulier. Ces mémes modeéles paramétriques ne s’adaptent pas
bien a d'autres surfaces [11], [36], [15], [17].

Méme si on a développé un modele paramétrique correct pour un environnement particulier,
ledit modele est souvent appliqué avec une approche « tout-ou-rien », c'est-a-dire qu’on
appliqgue le méme modeéle dans tous les états du lac, sans prendre en considération les
changements globaux au niveau de la surface de I'eau. Par exemple, méme si la concentration
de CHL-A ne change pas mais la température de I'eau change, le profil de réflexion de I'eau sera
différent. Il faut alors adapter notre modéle d’estimation the CHL-A a ce nouveau profil de
réflexion.

La plupart des modeéles ont été développés pour les images du MERIS. Cependant, MERIS est en
train d’étre remplacé par MODIS. On vise ici a développer un systeme indépendant de la source

et adaptable a n’importe quel type d’instrument (MODIS, MERIS, SeaWiFls, etc.).

Dans le cadre de cette recherche, on vise a développer des modeles intelligents qui soient capables de

subir un apprentissage supervisé, dans le but d’améliorer la précision de I'évaluation de la

concentration de CHL-A. Une amélioration de la précision est importante, car elle permettra une

meilleure évaluation des caractéristiques biophysiques des surfaces d’eau ainsi qu’une meilleure

surveillance de I’écologie des lieux. Finalement, une meilleure évaluation de la qualité des eaux aura des

impacts positifs dans la population dans les cas des lacs utilisés, soit pour des activités récréatives ou

pour fournir de I’eau pour la consommation humaine.
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3.2 Objectifs poursuivis

L'objectif de cette recherche est de trouver un modele d’estimation de la concentration de
Chlorophylle-A en utilisant des images satellites multi-spectrales comme source. Malgré le fait que
I'objectif est simple, la tache s’avere complexe. En effet, les modéles d’usage courant ont des taux

d’erreur trés grands qui, souvent, empéchent d’avoir des bonnes mesures d’évaluation.

Pour cette recherche, on essaie de résoudre les problémes des modeéles existants. Parmi ces problemes,

on peut mentionner :

- Les modeéles paramétriques sont des modeéles régionaux ou locaux: En effet, les modeles
paramétriques sont adaptés a une surface d’eau en particulier. Dans la plupart de la littérature,
on trouve des modeéles appliqués a un lac spécifique. En conséquence, il faut adapter les
modeles (ou les parameétres) pour chaque environnement particulier.

- L'application des modeéles se fait d’'une fagon globale : On applique le méme modeéle sur toutes
les observations, sans discrimination entre les signaux. Lors de notre recherche, on a découvert
que le signal capté a distance présente des profils différents, c'est-a-dire des courbes
caractéristiques uniques. Cela nous amene a croire que, dans une surface particuliere, il y a des
profils d’eaux différents qui dépendent non seulement de la concentration de CHL-A mais aussi

d’autres facteurs tels que les conditions atmosphériques.

En tenant compte des problemes mentionnés ci-dessus, on essaie de concevoir non pas un modele, mais
plutét un systéme d’évaluation de la concentration de CHL-A qui puisse étre I'objet d’un entrainement.
Nous aurons alors un systéme capable d’apprendre en utilisant les données prises sur les lieux (in situ
data), plus les images satellites; avec cet ensemble de données, on peut procéder a I'entrainement du
systeme. Cela rend le systéme capable de travailler dans n’importe quelle surface, car il n’est pas
nécessaire d’adapter un modele paramétrique (ou en calculer un autre a nouveau). Nous avons choisi
des méthodes d’apprentissage statistique; une fois entrainés, les systemes d’apprentissage statistique
génerent un modele qui sera appliqué a I'ensemble des données pour obtenir des résultats, dans notre

cas, la concentration de CHL-A.

Afin d’améliorer la précision du systeme, on a décidé de ne pas appliquer un seul modele a tout
I’ensemble de données. Tel que mentionné, nous avons remarqué que pour une méme surface, le signal

capté présente des profils caractéristiques. Ces courbes différentes nous donnent des types d’eaux
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différentes. Nous avons I'hypothése qu’en isolant chaque type d’eau et en ayant un modéle neuronal

différent pour chaque type d’eau, nous allons améliorer la précision du systeme.

Nous allons tester la validité de notre hypothése dans le cadre de cette recherche.
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3.3 Meéthodologie

La clé de notre approche est de classifier les eaux a priori, avant de faire une estimation de la
concentration du CHL-A. La nouveauté proposée dans le cadre de notre recherche est le fait de
classifier les eaux par la forme de sa courbe spectrale caractéristique. Nous allons exposer dans les
paragraphes suivants quelques méthodes différentes des classifications / clustering existantes avec leurs

limitations ainsi que la solution proposée.

3.3.1 Utilisation de SVM pour la classification des eaux

Pour faire la classification des eaux, nous avons décidé d’utiliser un classificateur intelligent capable de
faire de l'apprentissage supervisé. De cette facon, nous pouvons prendre un ensemble de courbes
classifiées a priori et les donner au classificateur comme un ensemble de données d’entrainement, ou
d'« exemples ». En utilisant lesdits « exemples », le classificateur génére un modele de classification, qui

est ensuite utilisé pour faire la classification des autres données.

Il y a plusieurs types d’apprentissage intelligent (« boosting », machines a vecteurs de support, réseaux
de neurones, méthodes de k plus proches voisins, etc.). Nous avons décidé d’utiliser les machines a

vecteurs de support (« support vector machines » ou SVM).

SVM, dans sa version originale, est un classificateur linéaire; il fut crée en tant que tel [37]. De plus, et
lors de nos développements préliminaires, nous avons comparé SVM et AdaBoost avec des résultats
semblables, SVM offrant une meilleure performance et précision dans un contexte de manque de
données (c’est-a-dire peu d’échantillons de référence). Finalement, il y avait des contraintes externes
comme la disponibilité de librairies. En conclusion, nous avons retenu SVM comme classificateur des

eaux.

3.3.2 Utilisation des réseaux de neurones pour I’estimation du CHL-A

Un réseau artificiel de neurones (RAN) est une structure utilisée pour la modélisation d’un grand volume
de données non linéaires; il est considéré comme une « boite-noire », étant donné qu’on cherche a
prédire les valeurs de sortie en fonction des valeurs d’entrée, sans savoir comment le modéle qui est
sous-tendu fonctionne. Un réseau de neurones est tres utile pour modéliser un probleme particulier : il
ne faut que faire I'entrainement du réseau en fonction des valeurs d’entrée et des valeurs de sortie déja
connues. Cela génére un modeéle qui sera utilisé plus tard pour obtenir une estimation des valeurs de

sortie en fonction des valeurs d’entrée inconnues.
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Le choix d’'un réseau artificiel de neurones est justifié par le fait qu’'un RAN est capable de bien
généraliser avec une faible dégradation progressive, ce qui est avantageux dans des situations avec peu
de données. Par exemple, Sorayya et al. [25] n’utilisent que 68 enregistrements pour I'entrailnement et
38 pour I'évaluation; Wang et al. [38] utilisent 100 enregistrements pour I'entrainement et 100 pour
I’évaluation; Xiuli et al.[29] utilisent 151 et 50 enregistrements pour I'entrainement et I’évaluation

respectivement.

Les RAN fonctionnent bien dans un contexte de manque de linéarité; d’autres méthodes, telles que des
méthodes bayésiennes, font I'hypothése d’une distribution nettement gaussienne [39]. En ce qui
concerne d’autres méthodes d’apprentissage statistigue comme SVM, nous n’étions pas en mesure
d’établir le parameétre d’écart (« slack parameter ») a priori (le parametre d’écart controle le compromis
entre un marge large et I'erreur du classificateur). Puis, SVM fut concu comme un outil de classification,
pas un outil de régression (Boser, Vapnik et al. [37]). De plus, il y a des essais dans la littérature faisant la
comparaison entre SVM et RANs; dans cette comparaison, les réseaux de neurones montrent une

performance supérieure a SVM [20].

Finalement, nous avons des considérations pratiques : les RANs sont déja utilisés comme de modeéles
inverses pour faire la correction atmosphérique des images satellites. En utilisant des RAN, nous

pouvons intégrer nos systémes avec des procédures existantes.

En conclusion, les réseaux artificiels de neurones (RAN) sont pleinement justifiés comme outil pour
I’estimation du CHL-A. Dans les sections suivantes, nous allons expliquer comment un RAN fonctionne et

I"architecture choisie pour faire I’estimation du CHL-A.

3.3.3 Sommaire de la méthodologie

Tel que décrit dans les sections précédentes, on essaie de concevoir pas un modele, mais plutot un
systeme d’évaluation de la concentration de CHL-A qui puisse étre I'objet d’'un entrainement. Nous
aurons alors un systéme capable d’apprendre en utilisant les données prises sur les lieux (in situ data),
plus les images satellites. Avec cet ensemble de données, on pourra procéder a I'entrainement du
systeme. D’abord, on fera une classification manuelle des types d’eaux et ensuite, on procédera a
entrainer un classificateur SVM pour le rendre capable de classifier les différents types d’eaux. Ensuite,
on prendra chaque type d’eau différente et on procédera a I'utiliser comme entrée pour chaque réseau

de neurones. Le schéma du processus d’entrainement est montré dans la figure 13 ci-dessous.
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Figure 5: Sommaire du processus d'entrainement
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3.4 Méthode d’évaluation des résultats
Pour évaluer nos résultats, nous allons prendre les valeurs du CHL-A estimées a partir du réseau de
neurones et nous allons les comparer avec les prises de données in situ. La performance du modele sera

évaluée en utilisant la moyenne quadratique (« Root Mean Square Error », RMSE_log).

Il'y a deux fagons de définir le RMSE. La fagon la plus conventionnelle est de le définir comme suit :

I-
N N

1 1
RMSE = NZ(ei)Z = ﬁZW —t;)? (10)

i=1 i=1

N est le nombre d’éléments dans I'ensemble de données d’entrainement ou validation; e; est I'erreur

entre les valeurs estimées a; et les valeurs cueillies in situ t;

Cette fagon de calculer le RMSE est plut6t commune dans la littérature. Cependant, en raison que la
distribution de CHL-A est log-normale, les données in situ et les estimés doivent étre transformés en
logarithmes (base 10) avant de faire la comparaison (Pan et al. [40]). Ceci donne une formule différente

pour le RMSE, que nous allons appeler RMSE_log :

N N
RMSE _log = %Z(ei)z = %Z(log (a;) —log (t))? (11)
i=1 i=1

Afin d’étre en ligne avec la littérature, nous allons utiliser le RMSE_log pour nos essais, tout au long du
processus de recherche. Plus tard, et seulement avec le but de comparer nos résultats avec d’autres

auteurs, nous allons utiliser le RMSE.

Dans quelques cas, I'estimation du CHL-A donne des résultats négatifs. Il ne peut cependant avoir une
concentration négative de CHL-A; de plus, pour la formule du RMSE_log, log(0) n’est pas défini. Dans
ces cas spéciaux, nous avons converti les résultats négatifs en 0.01. Cette valeur donne un taux d’erreur

raisonnable sans pourtant affecter 'ensemble des erreurs.
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3.5 La classification des eaux

Les caractéristiques de réflexion des eaux peuvent varier grandement dans un méme lac. En effet,
qguelques sous-régions d’un lac peuvent étre influencées par le phytoplancton, tandis que d’autres
peuvent étre affectées par des matiéres inorganiques en suspend ou méme par la contamination. Une

méme aire peut changer ses propriétés d’un jour a l'autre [41, 42].

Alors, il est important de faire une classification de ces eaux avant d’essayer d’évaluer la concentration
de CHL-A. Il faut avoir un bon pont de départ, c’est-a-dire un ensemble de données consistant et

cohérent, avant de développer des nouveaux modeles (ou d’appliquer des modeéles existants).

Iy a eu quelques approches pour cela. Les auteurs de [43] utilisent un arbre de décision assez
rudimentaire qui compare les différences de magnitudes entre les bandes MERIS. Cet arbre est montré

ci-dessous :

Ris (b9) > Rys (b5)

No
No
No

Ris (b7) > Ry (b8)

No
Type C

Figure 7: Arbre de décision pour la classification des eaux [43]

Yes

Rrs (b8)< Ry (b9)

Yes
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Cet arbre fait la classification des eaux dans quatre classes (A, B, C, D), en utilisant les bandes 5,...,9 de

MERIS. Ces classes donnent les profils optiques suivants :

R (sr)
Reg (st

014

T T T T T T T v 000 : T T — T T T T
] ] \=] ]
A A S T s WP e @ P eR P @™

Wavelength (nm) Wavelength (nm)

R (sr)

Wavelength (nm) Wavelength (nm)

Figure 8: Profil des types d'eaux obtenues en utilisant I'arbre de décision montré dans la Figure 7 [43].

NB Chaque courbe correspond a un échantillon de données particulier, c.a.d. la valeur de réflectance de

I’'ensemble des bandes.

Les auteurs ont découvert que les types d’eaux A et B n’étaient pas bonnes pour établir la concentration
de CHL-A, soit par un manque de rémission ou par une trés haute concentration de sédiments. A cause

de cela, les modeles d’évaluation de CHL-A furent développés pour les classes C et D seulement.

Ressom et al. [35] utilisent une méthode de clustering avec I’algorithme fuzzy C-means. Cet algorithme

est congu pour minimiser la fonction objective J,, définie comme suit :
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c N
Jm = Z(uik)mlxi — v |? (12)

k=1i=1

OU uy est le membre de la i-eme observation du k-eme cluster; |xi-vi| est la norme Euclidienne entre les
vecteurs x; et vi; m est le rapport de pondération qui peut étre n'importe quel numéro réel plus grand

que 1 (d’habitude établi a 2); c est le nombre de clusters et N est le nombre d’observations.

L'algorithme choisit des clusters qui ont une distance minimale entre les points des données et les
centres des clusters (vi). Les centres de clusters v, sont ajustés d’une facon itérative jusqu’au moment

que le critére d’optimisation soit satisfait.

Avec la méthode énoncée ci-dessus, les auteurs ont trouvé 7 clusters. Pour ce faire, ils ont utilisé des
échantillons du NOMAD (« NASA bio-Optical Marine Algorithm Dataset ») et du IOCCG (« Ocean Colour
Coordinating Group »). Les auteurs ne mentionnent pas quelles bandes furent utilisées, alors on assume

gu’on travaille avec toutes les bandes. Les clusters sont montrés ci-dessous :
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Figure 9: Clusters obtenues a partir des types d'eaux différentes [35]
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Une fois les clusters créés, les auteurs ont construit un réseau des fonctions de base radiales (« radial
basis function network »). La raison pour un tel réseau est d’étre capable de déterminer I'appartenance
d’un vecteur inconnu a un cluster spécifique. Ce vecteur est composé par I'ensemble de valeurs d’une
courbe en particulier, c’est-a-dire qu’un vecteur peut étre interprété comme une des courbes montrées
dans la Figure 9. Autrement dit, les auteurs ont construit le réseau des fonctions de base radiales et

donné les courbes comme entrée, afin de déterminer I'appartenance des courbes aux clusters.

3.5.1 Laclassification par la forme

Malgré le fait que les essais de classification de I'eau énoncés ont fait des pas dans la bonne direction, ils
ont des problémes a surmonter. Le premier modéle avec son arbre de décision trés rudimentaire est
susceptible aux erreurs; aussi, il n’est pas du tout flexible, car il n’est pas capable de s’adapter a des
nouveaux types d’eau. Finalement, il fut développé pour MERIS — cependant, on veut un systéeme dit
générique et qui puisse s’adapter a différents capteurs / satellites. La deuxiéme méthode penche vers
I'autre coté: elle n’est pas rudimentaire, mais plutét trop complexe. Il nous faut beaucoup de
préparation pour définir les clusters et pour faire la bonne classification. Elle nous donne 7 types d’eaux
— ce qui nous poussera plus tard a créer 7 modeles différents pour I'estimation du CHL-A. Finalement,

cette méthode fut développée pour des eaux océaniques.

Alors, nous allons nous concentrer dans le développement d’une méthode de classification avec les

caractéristiques suivantes :

- Simple : Simple a calculer, simple a implanter.
- Flexible : Cette méthode peut étre adaptée a plusieurs surfaces d’eau — elle n’est pas limitée a
un environnement géographique particulier.

- Nombre de classes limité : On essaie de trouver entre 3-5 classes.

Le choix du nombre de classes est conditionné par plusieurs facteurs. Il nous faut un nombre de classes
qui puisse nous permettre de bien classifier les types d’eaux existantes par rapport aux profils de
réflexion. Bien que un nombre de clases réduit (3 par exemple) est plus simple du point de vue de
I'implantation, nous avons remarqué que quelques types d’eau étaient mélangés dans une méme classe,
et que leur profil ainsi que la quantité de leurs échantillons dictaient qu’ils pourraient appartenir a une
autre classe. De plus, le fait d’avoir regroupé plusieurs classes potentiellement différentes dans une
seule avait plus tard un impact négatif dans I’estimation du CHL-A (une réduction de la précision). D’un

autre c6té, le fait d’avoir un nombre élevé de classes (plus que 5) n"améliorait pas la précision. De plus,
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le nombre d’échantillons disponibles étant tres limité, la quantité d’échantillons par classe diminuait

considérablement.

En tenant compte de ces faits, nous avons trouvé qu’un nombre de classes égal a 5 est optimal pour

I’estimation du CHL-A, tout dans un contexte de disponibilité limitée de données.

En faisant la révision soigneuse des données des autres auteurs ainsi que des données disponibles pour
notre recherche, nous avons remarqué que les différents types d’eau (c.a.d. de classes) ont des courbes
caractéristiques différentes; ces courbes se ressemblent entre elles dans leur forme générale,
indépendamment de la magnitude acquise du signal. Les deux courbes montrées dans la Figure 10 sont
basées sur les mémes données et ont un profil similaire. Cependant, la magnitude absolue des données
est plus grande dans la courbe verte, c’est-a-dire que la quantité de lumiére incidente sur les senseurs
du satellite est simplement plus élevée. Pour bien évaluer les profils des courbes, il nous faut alors un

processus de normalisation.

Courbes avant la normalisation Courbes aprés la normalisation
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Figure 10: Courbes obtenues avant et aprés normalisation

Dans la Figure 10, nous pouvons voir deux courbes avant et aprés normalisation. L’axe des X montre
chacune des bandes MODIS, tandis que I'axe des Y montre la magnitude du signal acquis (ce qui, pour

notre exemple, est peu important).

Le but de la normalisation est d’approcher les courbes vers une étendue commune de caractéristiques,
sans y perdre la relation entre les valeurs de chaque bande. Pour normaliser les courbes, nous utilisons

la formule suivante [20]:
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C— Com
C'=—"T"— (13)

Cmax - Cmin

C’est la valeur normalisée, C est la valeur réelle des données; C.» et Cn. représentent les valeurs

minimales et maximales du vecteur contentant les valeurs discrétes de C.

Le processus de normalisation montré ci-dessus nous permet d’avoir des courbes avec une échelle de
magnitude similaire avec des valeurs dans un intervalle [0,1]. Une fois les courbes normalisées, on peut
essayer de faire la classification par rapport aux formes caractéristiques. Dans la Figure 10, on peut voir
dans les courbes aprés normalisation que les maximum et les minimums sont dans le méme range, et ce

rend plus simple la comparaison entre les courbes.

Il 'y a plusieurs fagons de classifier par la forme de la courbe; on peut utiliser les valeurs absolues de
chaque bande, calculer la différence entre chaque bande et ainsi de suite. Aussi, quelques points des
courbes ne sont pas importants par rapport a I'estimation du CHL-A; il nous faut alors choisir le meilleur
ensemble des valeurs pour éliminer le bruit et prendre les valeurs qui sont vraiment importantes pour le

calcul du CHL-A.

Les méthodes de calcul tel que les valeurs absolues et les différentiels entre bandes présentent
guelques inconvénients. Malgré le processus de normalisation, il peut y avoir des différences
importantes entre des courbes appartenant a une méme classe. Ce qui nous permet d’obtenir le

meilleur résultat est plutét une division pour établir la relation entre les bandes.

Etant donné qu’il y a 16 bandes, le probléme qui se pose alors est de savoir quelles sont les bandes qu’il
faut choisir. Pour ce faire, nous avons analysé les bandes a priori pour déterminer les types de courbes.
Nous avons remarqué des caractéristiques distinctives de chaque type de courbe et nous avons pris les

points de chaque courbe (c.-a-d. la bande) qui nous donnaient cette caractéristique particuliére.

Pour extraire des caractéristiques, on utilise la relation entre deux bandes. En effet, le fait d’obtenir
cette relation (c’est-a-dire une division) nous donne la pente entre deux bandes. Ladite pente est la

caractéristique recherchée.
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Nous avons extrait les caractéristiques pour identifier les types d’eaux suivantes :

Classe 1: Cette classe montre un petit triangle au-dessus, son sommet étant donné par la bande #8. Les

caractéristiques utilisées pour la distinguer sont la relation entre les bandes 7 et 9 et la relation entre les

bandes 8 et 9.
1 —_
Typed'eau=1

o N

0.8

=

-8

2056

[}

Em

=

Eo2

0.0 I

1 2 3 4 5 6 7 & 9 10 11 12 13 14 15 16

Bandes MODIS

Figure 11: Types d'eaux - Classe 1

N.B. L’axe des X indique les bandes MODIS, tandis que le axe des Y indique la valeur normalisée de la

bande (équation (13)).

Classe 2: Cette classe montre une forme de parallélogramme donnée par les bandes 4 a 7 et une pointe

vers la fin dans la bande 11. Pour détecter cette courbe, nous proposons une relation de deuxieme
ordre F, donnée par les bandes 7/8 divisées par 10/11, c'est-a-dire :

_ Rys(A7) * R,s(111)

" R,5(A8) * R,;(110) (14)
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Figure 12: Types d'eaux - Classe 2

Classe 3: Cette classe montre la forme de parallélogramme donnée par les bandes 4 a 8 sans la pointe

vers la fin. Pour la détecter, nous utilisons la relation entre les bandes 7 et 8 et la relation entre les

bandes 6 et 4.
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Classe 4: Cette classe est tres similaire a la classe 3, mais la taille du parallélogramme est inférieure.

Nous utilisons aussi la relation entre les bandes 7 et 8 pour la détecter.
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Figure 14: Types d'eaux - Classe 4

Classe 5: Cette classe est encore similaire a celle antérieure, mais la taille de la pointe est si petite que la
courbe a l'air d’'une surface presque plane. Nous utilisons la relation entre les bandes 7 et 8 pour la

détecter.
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En tenant compte des caractéristiques trouvées dans les exemples précédents, nous avons calculé les

relations suivantes :

— Rrs(B7) — Rrs (1555)

' Rrs (B8) Rrs (2’645)
C — Rrs(B6) — Rrs (/1551)
i Rrs ( B4) Rrs (/1488)
Rrs ( BS) Rrs (1645)

C,= = (15)
Rrs ( Bg) Rrs (2667)

C, = Rrs(B7) — Rrs(/1555)
* Rrs (Bg) Rrs (1667)

C Rrs ( B7) * Rrs (ﬂ“ll) — Rrs (2555) * Rrs (ﬂ’748)
i Rrs (88) * Rrs (}“10) Rrs (2’645) * Rrs (2678)

Dans I'équation précédente, C, représente la relation entre les bandes, R est la valeur de réflectance et
Ay représente une bande centrée dans la fréquence xyz nanometres, tandis que BX représente le

numéro de bande MODIS (par exemple, B7 = Asss).

3.5.2 Utilisation de SVM pour la classification des eaux
Une fois les caractéristiques distinctives obtenues, il nous faut établir un processus pour les regrouper
ou les classifier. Nous avons décidé de nous éloigner des modeles paramétriques ou des arbres de

décision [36] étant donné que cela n’offre pas beaucoup de flexibilité.

SVM, dans sa version originale, est un classificateur linéaire; il fait la classification en construisant un
hyperplan optimal capable de séparer les données en deux catégories. On dit un hyperplan optimal
quand la distance de I’hyperplan aux données est maximale (ce qu’on appelle la marge maximale). Les
points les plus proches de I'hyperplan sont les vecteurs de support [44, 45]. La relation entre I’hyperplan
et les vecteurs de support est que le produit scalaire de chaque vecteur de support et du vecteur normal

a I’hyperplan donne une valeur soit égale a 1, soit égale a -1.
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Figure 16: Exemple de plusieurs hyperplans possibles

Dans la Figure 16, nous avons le cas de plusieurs hyperplans possibles; chaque hyperplan établit une
frontiere entre les deux classes de données. Dans la Figure 17, nous avons I'exemple d’un hyperplan
optimal : la distance entre I'hyperplan et les vecteurs de support est maximale. Un hyperplan (n’importe

quel) est un ensemble de points x représenté par I'équation suivante :
wex+b=0 (16)

ou w est le vecteur normal a I’hyperplan et b est le déplacement de I’hyperplan par rapport au point

d’origine et ¢ est le produit scalaire.

Pour déterminer I’hyperplan optimal, nous devons d’abord trouver deux autres hyperplans de fagon
gu’ils soient capables de séparer les données et de ma