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RESUME

L’objectif de cette étude était de détecter les changements dans le paysage forestier du
Nord-Ouest du Nouveau-Brunswick durant la période 1985 a 1999 a I’aide de deux images du
satellite Landsat. La premiere a été prise le 18 aotit 1985 a partir du capteur Thematic Mapper
(TM) et, la deuxiéme, le 30 juin 1999 a partir du capteur Enhanced Thematic Mapper Plus
(ETM+). La combinaison linéaire des bandes spectrales a été utilisée afin d’améliorer les
contrastes entre les différents types de couvert forestier sur les deux images. Une classification
dirigée a ensuite été effectuée et a permis de différencier cinq types de couvert forestier. Une
précision de classification de 96,1% a été atteinte. Les résultats indiquaient que 47% de la
superficie de la zone d’étude n’avait pas changé, tandis que 30% de la zone était occupé par
des superficies forestiéres qui ont subi des perturbations. On a aussi constaté que, durant la
période d’étude, 17% des superficies foresticres et non-forestiéres se sont régénérées ou

développées.
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1. INTRODUCTION

La télédétection est un ensemble de techniques servant a l'acquisition d'images ou
d'autres types de données sans contact direct avec l'objet étudié, ainsi que le traitement et
I'analyse de ces données (CCT 2001). Les utilisations de la télédétection dans le domaine de la
foresterie sont illimitées, par exemple : cartographie des peuplements forestiers et des
chemins, estimation des superficies, des volumes, identification des types de peuplements, et
analyse de 1’état du couvert, évolution de la fragmentation des paysages, et intégration a
d’autres sources de données, etc.

Une autre utilisation trés intéressante de la télédétection, et qui démontre la réelle
puissance de cet outil, est la détection des changements temporels de 1’étendue et de la
distribution spatiale des peuplements forestiers. C’est justement ce sur quoi 1’accent est mis
dans la présente étude. Le suivi temporel a I'aide d'images satellitaires est un moyen d’avoir
une vue d’ensemble de la forét et de mesurer les impacts des actions humaines au cours du
temps. Le suivi temporel peut aussi servir a ’aménagement des foréts comme guide dans
I’établissement d’objectifs et aussi pour vérifier si on atteint ces objectifs.

L'objectif principal de I'étude était la classification de deux images Landsat, I’une de
1985 et I’autre de 1999, pour en ressortir les superficies occupées par type de peuplement aux
deux dates. Les deux images classifiées ont été comparées et les différents types de
changements observés ont été décrits qualitativement et quantitativement.

Les aménagements au niveau de la forét pour satisfaire aux besoins économiques
modifient les proportions des peuplements. De plus, dans le Nord-Ouest on exploite surtout les

essences conifériennes. Ces changements au couvert forestier devraient étre visibles sur les



images satellites. On s’attend donc avec les résultats de cette étude, de voir les effets de ces

activités dans le couvert forestier.



2. REVUE DE LITTERATURE

2.1 L’ACCENTUATION D’IMAGE

L’accentuation d’image est une technique visant a améliorer la détectabilité des cibles
ou des catégories de cibles. C’est, plus précisément, un ensemble de techniques comprenant
notamment : 1’amélioration du contraste, 1’accentuation des contours, le filtrage spatial, la
suppression du bruit, le lissage des images et I’amélioration de la netteté¢ des images (CCT
2001).

Beaubien (1994) a mené une étude dont le but était de perfectionner des méthodes
d’accentuation d'image permettant de produire des images relativement stables selon leurs
relations couleur-objet. C’est-a-dire, une couleur sur I’image sera toujours associée avec un
type de couvert forestier connu, et cela peu importe la scéne ou le territoire étudié, afin de
simplifier la tiche de I’interpréte. Ces travaux ont été faits a partir d’images Landsat TM.
L’auteur détermine d’abord, a 1’aide d’une matrice de corrélation des bandes spectrales, basée
sur un échantillonnage des principaux types de couverts forestiers (coniferes, feuillus,
régénération et ouvertures), que les trois bandes contenant le plus d’information relativement a
ces types de couvert étaient, en ordre d’importance, les bandes 4 (proche infrarouge (PIR)), 5
(moyen infrarouge (MIR)) et 3 (rouge). Ensuite, une transformation en composantes
principales (TCP) des trois bandes spectrales est réalisée. La TCP produit une matrice
montrant les vecteurs propres de chaque bande pour les trois composantes principales.

A partir des résultats de la TCP, une combinaison linéaire des bandes est réalisée pour
chacune des composantes, en faisant des additions pondérées des bandes considérées comme
les plus significatives. Ensuite chacune des composantes est étalée sur les trois axes de

I’espace couleur de Taylor, soit la brillance et deux axes de couleur, rouge-vert et bleu-jaune.



Afin d’avoir des couleurs mieux définies, les niveaux de gris ont été réduits a 4, 3 et 3 bits,
pour les axes de brillance, rouge-vert et bleu-jaune, respectivement.

Il a été constaté que si on voulait un résultat constant entre différentes images, il fallait
faire une normalisation des images les unes par rapport aux autres, a 1’aide d’objets de
réflectance similaire comme les étendues d’eau, les peuplements matures denses de coniferes,
les ouvertures et les feuillus denses. Deux types de classification ont ensuite été expérimentés.
D’abord, une classification dirigée utilisant la régle de classification par parallélépipedes.
L’image classifiée a ensuite été filtrée avec un filtre du mode d’une dimension de 3x3 (3
colonnes x 3 lignes) afin d’éliminer les pixels isolés et obtenir des classes plus homogenes.
Ensuite, une classification dirigée utilisant comme critére de classification la distance
euclidienne minimale a ensuite été faite. On a d’abord filtré I’image avec un filtre médian de
5x5 pour I’homogénéiser. On a tracé les sites d’entrainements. L’image fut ensuite classifiée,
puis filtrée avec un filtre du mode 3x3 afin d’éliminer les pixels isolés.

Beaubien (1994) a trouvé que les composantes principales procuraient une bonne
information générale sur la forét lorsque la premiére composante était dominée par le PIR
suivi du MIR, la deuxiéme par MIR suivi d’un PIR négatif, et la troisi¢éme clairement dominée
par le Rouge suivie d’'un MIR négatif et d’un peu de PIR. Il a aussi déterminé que les trois
composantes optimales a étaler sur les trois axes de 1’espace couleur de Taylor sont les
suivantes :

1. Premiére composante (brillance) : TM4*1 + TM5*0,8 + C,

2. Deuxiéme composante (rouge-vert) : TMS5*1 — TM4*0,7 + C,

3. Troisiéme composante (bleu-jaune) : TM3*1 — TM5*0,3 + TM4*0,2 + C;

ou C représente une constante pour ajuster la moyenne a une valeur de 128 (C; = 31,
C, =105, C5=120).



Quand on affiche ’image ainsi créée dans I’espace de Taylor, un ton brun foncé a
mauve indique du résineux ; rouge vif a rose, feuillus ; beige-ocre, jeune résineux ; bleu-
turquoise, résineux défoli¢ ; vert pale, ouvertures contenant de la végétation et bleu pale,
ouvertures. Les couverts mixtes apparaissent dans des couleurs intermédiaires. Avec cette
accentuation d’image, il est possible d’identifier trois densités de résineux, deux classes d’age
de résineux, deux classes de bois mixte, deux classes d’age de feuillus, la régénération de
résineux, bois mixte et de feuillus, cinq niveaux de mortalité¢ dans les peuplements résineux-
mixtes, et deux classes d’ouvertures.

Les processus décrits dans 1'étude de Beaubien (1994) sont basés sur une accentuation
d’image visant a améliorer I’interprétation visuelle de 1’environnement forestier. La
combinaison linéaire des bandes spectrales, en réduisant la subjectivité de I’échantillonnage, a
prouvé qu’elle était particuliérement efficace pour obtenir des composantes spécifiques
d’images ou était tout simplement un autre moyen de modifier les résultats de la TCP.

2.2 DETECTION DES CHANGEMENTS

On peut aussi a 1’aide de la télédétection faire la détection du changement. On utilise
ainsi deux images ou plus de la méme région géographique, acquises a des moments
différents, afin de pouvoir détecter des changements environnementaux (CCT 2001). En
foresterie, la détection du changement peut étre trés utile afin de suivre 1’évolution temporelle
des caractéristiques des peuplements forestiers. On peut aussi s’en servir pour mettre a jour
I’inventaire forestier en localisant et en estimant la superficie des différents traitements
sylvicoles qui ont été effectués. La surveillance de 1’évolution des incendies de foréts est une
autre application. Aujourd’hui, avec I’importance mise sur la gestion intégrée des ressources et
sur 1’établissement de zones protégées, la télédétection avec sa grande capacité a détecter les

changements, pourrait jouer un réle primordial.



2.2.1 Le satellite Landsat

Les satellites Landsat sont une série de satellites américains des ressources terrestres.
Landsat 1 a été lancé le 23 juillet 1972 tandis que Landsat 7 a été lancé le 15 avril 1999 (CCT
2001). Le capteur MSS (MultiSpectral Scanner), d’une résolution de 75 a 80 m, équipait les
satellites Landsat 1 a Landsat 5. Le capteur TM (Thematic Mapper), d’une résolution de 30 m,
équipait Landsat 4 et 5. Le capteur ETM+ (Enhanced Thematic Mapper Plus), d’une
résolution de 30 m, équipe Landsat 6 et 7 (CCT 2001). Il semble que l'on ne soit pas encore
certain en quoi consistera le successeur de Lansat-7. Il existe néanmoins au moins un projet de
recherche visant a assurer la continuité des futures données Landsat. En effet, le satellite Earth
Observing-1 (EO-1) est présentement dans l'espace afin d'évaluer une plate-forme, des
instruments et des technologies plus légers, moins colteux et plus performants, qui
emboiteront le pas aux futures missions d'observation de la terre (NASA 2001).

McNairn et al. (1993) ont voulu déterminer les échelles appropriées pour la
surveillance des changements d’ordre écologique qui surviennent dans les zones humides, a
partir d’images de télédétection. Leur zone d’étude était située sur le littoral de la Baie James.
I1s ont utilisé ’imagerie MEIS-II ayant huit bandes spectrales, six dans le visible et deux dans
I’infrarouge, a une résolution de 5 m. Pour étudier I’effet de la résolution sur la classification,
des images a échelles variables ont été simulées avec une résolution de 10 m a 1280 m. Des
coefficients de corrélation ont été calculés pour chaque paire de bandes. On a ensuite calculé
le facteur d’indice optimum (optimum index factor) pour déterminer la meilleure combinaison
de bandes pour la classification. On a alors fait une classification dirigée avec une bande
infrarouge (0,751um) et une bande verte-rouge (0,597um) avec la méthode du maximum de

vraisemblance. Les résultats obtenus ont démontré qu’avec des pixels supérieurs a 40 m, le



nombre de catégories de couverture du sol séparables diminue et la variabilité¢ des valeurs
spectrales a ’intérieur des classes plus larges augmente. Des capteurs, montés a bord de
satellites, ayant une résolution meilleure que 40 m, tels que SPOT (20m) et TM (30 m),
apparaissent nécessaires pour la cartographie des changements dans les écosystémes des zones
littorales.

2.2.2 Technigues pour la détection des changements

Les méthodes les plus utilisées pour la détection des changements, que 1’on peut aussi
appeler analyse multi-temporelle, sont 1’image de différence, le rapport d’images, la
comparaison de classifications et I’analyse des vecteurs de changements (CCT 2001). Sunar
(1998) a voulu détecter les changements du couvert en utilisant des images Landsat TM de
dates différentes en employant différentes méthodes de détection du changement, tout en
estimant 1’habilité de chacune de ces méthodes a détecter certains changements. La zone
étudiée avait une superficie de 12,3 x 11,7 km, et est localisée dans la région de Ikitelli
(Istanbul, Turquie). Elle était recouverte de différents ¢léments: urbains, mines, aires
militaires, réservoir d’eau, industriels et végétation. Les techniques de détection du
changement qui ont été utilisées étaient la superposition d’images, 1’image de différence,
I’analyse par composantes principales (ACP) et la comparaison de classification.

Premicrement, la superposition d’images consistait en la comparaison d’une seule
bande (TM3) d’images de deux dates différentes. Pour ce faire, on a préparé un composé en
deux couleurs en attribuant a I’image de 1984 la couleur rouge et a I’image de 1992 la couleur
vert. On a alors observé alors les changements en comparant les couleurs qui ressortaient.

Deuxiémement, on a créé une image de différence, en mettant d’abord les deux images
dans le méme systéme de projection, et en soustrayant les valeurs numériques des pixels entre

les deux dates. Dans les régions ou il y avait peu de changements la différence était faible



tandis que dans les régions ou il y avait eu beaucoup de changements on a observé une plus
grande valeur positive ou négative.

Troisiémement, 1’analyse par composantes principales a ¢té utilisée pour identifier les
changements. Les deux images étant dans le méme systeme de projection, elles ont été
fusionnées, pour former un ensemble unique sur lequel ’ACP a été appliquée. L’ ACP retire
les informations redondantes et produit des axes (composantes), dont le premier comptera
pour la majeure partie de la variance. Les autres axes compteront pour de plus faibles parties
de variance.

Enfin, la comparaison de classification, ou comparaison thématique, a été utilisée, mais
pas de la manicre conventionnelle. On a combiné toutes les bandes des deux dates, et on a fait
une classification comme si on le faisait sur un ensemble unique de données. En plus
d’identifier les classes de couvert habituelles, cette technique classifie les pixels qui ont
changé d’une date a I’autre. On a premierement effectué¢ une classification non-dirigée en
utilisant 1’algorithme ISODATA. Les données multibandes ont alors initialement été divisées
en 22 groupes spectralement homogenes. Ces groupes ont ensuite servi pour une classification
dirigée utilisant comme critére de décision le maximum de vraisemblance.

Sunar (1998) a pu observer les résultats suivants. Avec la superposition d’images on a
trouvé que le moyen rouge représentait les changements de la végétation dus aux effets de
I’atmosphere, que le vert-pale jaune représentait les terrains en développement (complexe
industriel et nouvelles résidences), et que 1’orange représentait les terrains en phase de
conversion.

Avec I'image de différence on a trouvé que les régions ou il n’y avait pas eu de
changement avaient une valeur numérique (VN) de 127 (gris-moyen), que les régions plus

foncées en 1992 qu’en 1984 avaient une valeur numérique entre 128 et 255, et que les régions



plus claires en 1992 avaient une valeur numérique entre 0 et 126. Le complexe industriel en
construction et le développement urbain apparaissent plus brillants que la moyenne de la
superficie étudiée (VN entre 128 et 255).

L’analyse par composantes principales a révélé que 93 % de la variance totale de la
scéne était contenu dans les quatre premieres composantes. La premiére composante était
équivalente a une image de la brillance totale. La deuxiéme composante représentait les
changements dans la brillance entre les deux dates. Les composantes trois et quatre furent
interprétées comme étant attribuables aux changements dans I’indice de verdure (greenness) et
dans I’indice d’humidité (wetness).

Enfin, la comparaison de classification a permis de déceler les changements dans le
développement urbain et industriel, dans le réseau de transport, dans les lacs et
I’environnement, et dans la végétation (détruite et changée di aux effets de 1’atmosphere).
L’auteur en est venu a la conclusion que la méthode de détection du changement appropriée a
un impact significatif, mais dépend de I’application que I’on veut en faire, du degré de détails
requis, et de la connaissance que 1’on a de la région étudiée, ainsi que la relation spectrale et
logique entre les classes de couvert.

Johnson et Kasischke (1998) ont eux voulu démontrer la capacité que procure 1’analyse
du vecteur de changement (AVC), dans la détection du changement a plusieurs variables et a
dimensions-multiples (multispectrale, multi-temporelle, etc.). On voulait aussi démontrer que
I’AVC est une importante premicre étape dans les études de la détection du changement. Ils
ont premiérement mis toutes les images dans le méme systéme de projection afin de les rendre
parfaitement superposables. Ils ont ensuite appliqué une normalisation radiométrique qui
permet de calibrer les images pour réduire les erreurs dues aux conditions atmosphériques, a

I’illumination solaire, a I’étalonnage des capteurs, et aux autres changements radiométriques
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ne provenant pas des conditions du terrain. Pour cela, on utilise des relations linéaires
développées a partir de surfaces inchangées avec les années (ex. : roche, eau, ...).

L°’AVC produit deux résultats, soit la direction du vecteur de changement et la
magnitude du changement multispectral. L’AVC est une technique multi-variables qui accepte
n bandes, transformations ou caractéristiques spectrales. Pour chaque paire d’images, ces
bandes comportent des axes d’un espace a n-dimensions. Chaque axe exprime le degré de
variation (A) d’une des dimensions données. Chaque paire de pixels correspondants sur les
deux images de dates différentes est alors représentée par un point dans cet espace
multidimensionnel. Si la valeur du pixel change peu entre les deux dates, alors le point qui le
représente dans ’espace n-dimensionnel est situé¢ prés de 1’origine des axes. Si la valeur
change beaucoup, le point sera ¢loigné de 1’origine. Le vecteur qui relie ce point a 1’origine est
le vecteur de changement.

Le vecteur de changement est caractérisé¢ par une direction (son angle par rapport aux
axes), ainsi que par une magnitude (sa longueur). La direction indique dans quel quadrant de
I’espace n-dimensionnel se trouve le point. Chaque quadrant représente une direction générale
du changement. C’est le type de changement. La direction du changement permet donc de
distinguer quand le pixel change de classe. Par exemple, quand un peuplement résineux est
coupé a blanc. La magnitude, quant a elle, représente 1’intensité du changement. Elle permet
d’observer des changements a 1’intérieur d’une classe, c’est-a-dire, les changements dans la
condition du couvert. Par exemple, I’augmentation de la densité d’un peuplement de feuillus.

L’AVC offre la possibilité a I’utilisateur de ressortir les changements qui 1’intéressent.
I1 peut donc choisir la composition de I’image de changement. On peut ainsi assigner a chaque

quadrant une couleur différente. On peut alors voir, sur ’image de changement, I’image
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originale en arric¢re plan, ainsi que les différents types de changements en différentes couleurs.
La magnitude du changement se reflcte, elle, par la saturation de la couleur. Les surfaces non
changées ne sont pas colorées. Il est possible, au lieu de donner comme entrée les données
brutes, de donner le résultat d’une transformation comme la transformée de Kauth Thomas
(tasseled cap transformation). Cette transformée est une combinaison linéaire de bandes
spectrales en trois composantes : la brillance, la verdure et I’humidité.

Il est bien de détecter les changements mais il faut aussi identifier ces changements.
L’identification des changements se fait habituellement par une procédure qui consiste a,
d'abord, classifier les différentes images des différentes dates et, ensuite, les comparer.
Toutefois, cette méthode peut introduire des erreurs d’omission et de commission et
I’inconsistance dans la classification peut mener a une détection du changement erronée.
L’AVC peut faciliter 1’identification des changements (labeling) en incorporant les
connaissances a propos des propriétés multispectrales des changements qui intéressent
I’utilisateur. On utilise alors une technique "hybride" qui combine la classification préalable
des images (information catégorique) avec I’AVC (changements radiométriques), ce qui
combine du méme coup les avantages des deux techniques. Cela optimise la détection et
I’identification du changement tout en supportant 1’analyse des changements de couvert, aussi
bien que des changements de la condition du couvert. Par exemple, une cooccurrence de
changements radiométriques et d’information catégorique pourrait mener a une identification
du changement des classes de couvert, tandis qu’une cooccurrence de changements
radiométriques et de classes catégoriques inchangées pourrait mener a I’identification de
changements dans la condition d’une classe de couvert.

Enfin, I’AVC peut aussi étre utile pour les études de suivi d’un territoire a long terme

et a plusieurs intervalles de temps en combinant plus de deux images. Le résultat peut étre une
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image des changements permettant de comparer et de contraster les variations spatio-spectro-
temporelles. Johnson et Kasischke (1998) ont prouvé que ’AVC est d’une grande utilité
dans des projets dans lesquels les changements d’intérét et leurs manifestations spectrales ne
sont pas bien connues, dans lesquels on pense que les changements d’intérét ont une grande
variabilité spectrale ou, dans lesquels les changements, aussi bien dans les classes de couvert
que dans la condition de la classe de couvert, sont d’un intérét particulier.

Quant a De Bruin et Gorte (2000), leur but était de, premi¢rement, démontrer
’utilisation de la stratification combinée avec 1’estimation itérative des probabilités a priori
afin d’améliorer la précision de la classification et, deuxiémement, démontrer 1’utilisation des
vecteurs de probabilité a posteriori pour représenter 1’incertitude des classifications d’images
ainsi que des résultats d’analyses subséquentes et de détecter les changements. La zone
d’étude couvrait une superficie de 110 km* & Alora en Espagne. On a premiérement établi les
relations apparentées entre la géologie et le type de couvert. Deux images Landsat TM, la
premicre du 3 septembre 1984 et la deuxiéme du 13 mai 1995, ont été utilisées. L’image 1984
a été géocodée (mise dans le méme systéme de projection) a I’image 1995 en utilisant une
transformation polynomiale de premier ordre avec un rééchantillonnage au plus proche voisin.
Les informations d’une carte géologique de la région ont été généralisées afin de réduire le
nombre d’unités, d’augmenter leur taille minimum et d’harmoniser le niveau de détail de la
carte. Cette carte fut ensuite convertie au format matriciel et géocodée a I’image 1995.

Les images 1984 et 1995 ont été classifiées indépendamment en utilisant les
probabilités a priori estimées par unité géologique. Des données numériques de 1995 sur les
types de couvert, ainsi que des travaux de terrain exécutés en 1998, ont servi a localiser 87
sites de référence dont le type de couvert était connu. Pour 1I’image 1984, les sites de

références ont été dérivés de ceux de 1995 en ne gardant que ceux cohérents avec les cartes de
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couvert de 1977 et 1987. On a ensuite divisé ces données de référence en sites d’entrainement
et de vérification. Les images classifiées ont ensuite €té soumises a une analyse du
changement au moyen d’une comparaison post-classification.

De Bruin et Gorte (2000) ont démontré que 1’efficacité de la classification de 1984 est
passée de 76 %, avec les probabilités a priori égales, a 90 % en utilisant la stratification de la
géologic combinée a I’estimation itérative des probabilités a priori. L’efficacité de la
classification de 1995 est passée de 64 % a 69 % (du a I’extréme sécheresse de 1995). Avec la
comparaison post-classification, on a observé que de larges superficies d’oliviers et de boisés
résineux ouverts ont changé en d’autres types de couverts. Les superficies ayant eu une
diminution d’oliviers étaient caractérisées par une haute valeur d’entropie (mesure de
I’entropie de Shannon). C'est-a-dire, qu'il y avait beaucoup d’incertitude par rapport a la
succession d'oliviers. Par ailleurs, les sites présents sur les deux classifications étaient couverts
de citronniers et avaient une valeur d’entropie prés de zéro. Le niveau de confiance que 1’on
peut mettre dans des changements de couvert particuliers a été calculé. On a observé que les
sites qui ont perdu des oliviers avec une probabilité supérieure a 85 % suivaient un patron
spatialement dispersé de petites superficies et de pixels isolés. Ceci remettait en question
I’hypothése que de larges superficies d’oliviers avaient changé en d’autres types de couvert.
Par contre, les sites avec des pertes de forét hautement probables, étaient plus regroupés dans
une superficie a environ quatre kilometres au nord-est d’ Alora.

2.2.3 La détection du changement et le concept de I’aménagement du paysage a grande
échelle

Hall et al. (1991) ainsi que Sach et al. (1998) ont tous deux essayé de décrire le degré
de changement dans le paysage. Ils ont aussi essay¢ de déceler les tendances que suivent ces

changements. Hall et al. (1991) avaient comme objectif de développer et de démontrer
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I’utilisation de la télédétection satellitaire dans la caractérisation des patrons spatiaux et des
changements a long terme d’une forét, a des échelles spatiales allant de 0,3 a 3 000 km?, et &
des échelles temporelles égales a la période d’enregistrement des données satellites
disponibles.

La zone d’étude (94 000 ha) était située dans la Forét Nationale Supérieure, une forét
boréale au nord-est du Minnesota. Elle contient une zone protégée pour la faune et le reste de
la superficie est une zone multi-utilisation. Elle contient plusieurs douzaines d’espéces
d’arbres mais un nombre plus restreint domine le paysage.

Deux images Landsat MSS (résolution = 60 m), la premiére du 3 juillet 1973 (Landsat
1) et la deuxiéme du 18 juin 1983 (Landsat 4), furent utilisées. Trois sections de la scéne
(section = 2 830 km?) furent analysées. On a d’abord procédé & une rectification radiométrique
de I’image de 1973 a I’image de 1983 afin de tenter d’¢liminer les différences dues aux effets
de I’atmosphére et a I’étalonnage entre les instruments MSS de Landsat 1 et ceux de Landsat
4. La rectification radiométrique consiste premierement a chercher des éléments de "contrdle"
radiométriques dans les deux images. Il s’agit d’éléments "clairs", comme des routes ou des
affleurements rocheux, ainsi que d’éléments "foncés", comme des masses d’eau profondes.
Deuxiémement, on estime les paramétres d’une relation linéaire, bande par bande, entre les

"controles" radiométriques. Finalement, on multiplie les données

valeurs de radiance des
radiométriques de 1’image de 1973 par la relation linéaire déterminée, ce qui rectifie ’image
radiométriquement.

A divers moments de la saison de croissance, la réflectance des classes de couvert

change. On a alors ajusté les valeurs de radiance de I’image 1973 afin de compenser pour ces

différences. On a utilisé les tourbicres, dont la structure, ou I’état successionnel, a peu changé
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pendant la période de 10 ans séparant les deux images, pour estimer les changements de
réflectances induits par le moment de la saison.

On a d’abord créé, au cours d’une classification dirigée, les signatures spectrales pour
I’image Landsat 4. On a décidé d’utiliser des classes écologiques basées sur la composition en
espéces et la structure d’age a cette fin. Deux types de sites d’entrainement ont été utilisés. On
s’est d’abord servi de données terrain décrivant la composition du couvert forestier et du sous-
couvert (la surface terriére pour les espéces du couvert forestier et le pourcentage du couvert
pour le couvert et le sous-couvert) en 1983. On s’est aussi servi de photographies aériennes et
d’imagerie numérique aéroportée (Thematic Mapper simulator) a haute résolution (pixel =
12m).

Avec I’image Landsat 4, on a réussi a distinguer 14 classes de couvert. On a du réduire
ce nombre a six en raison de la plus pauvre qualité¢ radiométrique du capteur MSS de Landsat
1. Ces classes étaient quand méme écologiquement fonctionnelles pour une étude de
succession. Les signatures spectrales ainsi développées ont donc servi a faire une classification
dirigée des images de 1983 et de 1973 a l’aide de la régle de classification par
parallélépipedes. On a ensuite référencé géographiquement les images. On a ensuite utilisé les
deux images classifiées pour répertorier, pixel par pixel, dans une matrice de transition, les
changements survenus dans les classes écologiques, a 1’échelle du paysage durant les dix
années que couvrait 1’étude. La superficie moyenne des différents types de peuplements a été
calculée.

L’implication des rythmes de transition actuels observés a I’échelle du paysage, a été
utilisée afin de calculer le rythme de changement de la proportion de la superficie qu’occupe

chacune des classes de couvert a I’échelle régionale. On a ainsi pu calculer la proportion de
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chacune des classes de couvert quand on atteindra "l’état stable". Ce calcul a été fait en
supposant que I’ensemble des éléments du paysage obéit au processus de Markov. On peut
aussi calculer le nombre de périodes d’observations pour atteindre "I’état stable". Le temps de
récurrence (le nombre d’années moyen qu’un ¢lément du paysage prend pour retourner a un
¢état de couvert donné apreés qu’il ait laissé cet état), le temps d’occupation (le temps moyen
durant lequel un élément du paysage reste dans le méme état de couvert) et le temps total du
cycle (le temps que prend un élément du paysage pour entrer dans un état de couvert, laisser
cet état et y retourner) ont été calculés.

Hall et al. (1991) ont trouvé qu’en dix ans, plus de la moitié des éléments du paysage
avait changé d’état dans la zone protégée pour la faune et dans la zone non-protégée. Il y a eu
légérement moins de changement dans la zone protégée, mais les deux étaient tres
dynamiques. Les classes matures étaient plus stables que les classes étant dans un état
successionnel peu avancé (ex.: régénération). De plus, la direction des transitions était
fortement successionnelle (i.e., les transitions dominantes se faisaient d’un stage plus jeune a
un stage plus avancé dans la succession). Le parcours primaire que suivait la succession était
comme suit: coupes, régénération, feuillus, mixte, coniféres. Les changements dus aux
perturbations étaient moins fréquents, a I’exception des changements allant de feuillus a la
régénération et de coniféres a mixte. Les processus de succession allaient au méme rythme
dans la zone protégée et dans la zone non-protégée. Par contre, les processus de perturbation
allaient & un rythme beaucoup plus rapide dans la zone non-protégée et étaient surtout
concentrés dans les superficies de déboisement. La moyenne de la superficie des peuplements
calculée variait de 1 a 10 ha. Pour les classes de couvert végétales, la superficie moyenne était
presque la méme dans la zone protégée que dans la zone non-protégée. Pour les ouvertures

(comprend les aires déboisées), la superficie moyenne était deux fois supérieure dans la zone
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non-protégée que dans la zone protégée (10 ha vs 5 ha). Dans la zone non-protégée, les stages
de succession peu avancés (ouvertures et la régénération) occupaient = 30% de la superficie
comparé a = 15% dans la zone protégée (en 1973 et en 1983). Environ 2% de la zone protégée
¢était recouverte d’ouvertures. Le nombre de périodes d’observations pour atteindre "I’état
stable" calculé était de trois périodes de 10 ans, a partir de 1983.

Sach et al.(1998), eux, désiraient développer un jeu de données cohérentes et
completes sur le couvert végétal d’une grande région dans le sud de la Colombie-Britannique
et calculer la superficie coupée pour une période de 17 ans (1975-1992) pour laquelle des
images satellites étaient disponibles. Les objectifs visés étaient de comparer 1’estimation par
satellite de la superficie coupée avec l'estimation des données d’inventaires et, aussi, de
documenter les changements dans le paysage résultant de la récolte foresticre. Ils voulaient
aussi discuter de I’implication potentielle de 1’aménagement dans ces changements
considérant qu’ils sont liés au concept de I’aménagement du paysage a grande échelle.

La région d’étude était composée de huit zones de la classification biogéoclimatique
des écosystémes (BEC) du Sud-Est de la Colombie-Britannique. Quatre images satellites ont
été utilisées : deux TM (juin 1992) et deux MSS (juillet 1975). Les images TM ont été
transformées par tasseled cap en trois axes: brightness, greenness et wetness. Quant aux
images MSS, elles ont été transformées par tasseled cap en deux axes: brightness et
greenness. Une carte-image de la végétation du territoire a été produite pour 1992 a partir des
trois composantes du tasseled cap, en procédant d’abord par une classification non-dirigée,
puis d’une classification dirigée.

On a pu détecter les zones de changements majeurs dans la végétation entre 1975 et

1992 en combinant en une image, les cinq axes tasseled cap des images TM et MSS.
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L’algorithme ISODATA a été utilisé pour faire une classification non-dirigée sur 1’image
combinée de cinq bandes. Cela a produit une carte des superficies qui ont été perturbées entre
1975 et 1992. Cette carte a ét¢ superposée a la carte de végétation de 1992. L’estimé, par
télédétection, de la superficie totale perturbée (217 000 ha) correspond bien avec les données
d’inventaire. Environ 8,4% des superficies boisées, a I’extérieur des parcs, a été perturbé entre
1975 et 1992. Seulement 0,4% des superficies forestieres dans les parcs a été¢ perturbé. La
grande majorité des superficies perturbées étaient des peuplements de coniféres matures et
surannés.

Pour faire I’analyse du patron du paysage on a calculé deux types d’indices : ceux qui
décrivent le patron d’un paysage entier et ceux qui décrivent le patron d’une classe de couvert.
Les résultats de cette analyse démontrent que la matrice de coniféres située a I’extérieur des
parcs n’était qu’aux premicres étapes de sa fragmentation durant la période de 17 ans. On a
détecté une diminution de la superficie moyenne des peuplements de coniféres et une légere
augmentation du ratio périmétre/superficie. Le ratio périmetre/superficie des superficies
perturbées était inférieur au ratio des peuplements de coniféres. Le pourcentage de superficie

intérieure a diminué dans la plupart des zones BEC.



3. METHODOLOGIE

3.1 ZONE D’ETUDE

La zone d'étude couvre tout le Nord-Ouest du Nouveau-Brunswick entre les latitudes
66°29°517°0 et 69°02°58°0 et les longitudes 48°02°35”’N et 46°32°11”’N (Figure 3.1). Sa
superficie est de 1 604 938 ha. Sa bordure Ouest, s’étend des frontieres du Nouveau-
Brunswick au nord, jusqu’a Beaconsfield au sud. Sa bordure Est s’étend de Campbellton au
nord, jusqu’a Deersdale au sud.

La zone d'étude est assez peu accidentée (Figure 3.2). Les régions les plus montagneuses
se trouvent a I'est et au nord-ouest de la zone d'étude. Celle-ci comprend le point le plus élevé
des Maritimes, le mont Carleton, ayant une altitude de 820 m au-dessus du niveau de la mer
(Environnement Canada 2001). Les régions les moins élevées se retrouvent surtout dans les
bassins versants du fleuve Saint-Jean et des rivieres Tobique et Restigouche.

Chaque année 80% du volume total en bois qui y est récolté sont des essences résineuses
contre 20% qui sont des essences feuillues (MacFarlane 1997). Les principales especes
résineuses présentes dans la zone d'étude sont 1’épinette et le sapin baumier. Les principales
espece de feuillus tolérants sont 1’érable rouge, 1'érable a sucre, le bouleau jaune et le hétre.

Enfin, les principales especes de feuillus intolérants sont le peuplier et le bouleau blanc.
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Figure 3.1 Situation de la zone d’étude a I’intérieur du Nouveau-Brunswick
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Figure 3.2 Topographie de la zone d'étude
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3.2 BASE DE DONNEES DU SYSTEME D’INFORMATION GEOGRAPHIQUE

La base de données de cette étude comprend des données vectorielles et des images.
On a utilis¢ des données vectorielles datant de 1997. Ces données comprenaient les cartes
forestieres (Figure 3.3), ainsi que les cartes du réseau routier (Figure 3.4) de tout le Nord-
Ouest du Nouveau-Brunswick. Celles-ci étaient sous format de couvertures du logiciel
ArcInfo (ESRI 2001) et provenait du Ministére des Ressources naturelles et de 1'Energie du
Nouveau-Brunswick. La projection de ces données est la projection Double Stéréographique
du Nouveau-Brunswick et le systéme de référence géodésique est le ATS77 (Fowler 2000).
Les cartes forestiéres comprenaient les attributs suivant pour chaque strate (dominante ou
secondaire) du couvert forestier : le nom, les proportions et les stades de développement des
différentes especes, la fermeture du couvert, la densité relative, le nombre de strates verticales,
la hauteur des arbres, le nombre de classes d'age, la densité et le nom de I'unité foresticre
(MRNE 2000). On a converti les couvertures ArcInfo en format shape du logiciel Arcview
(ESRI 1996) et on a utilisé celui-ci pour créer une mosaique de toutes les cartes foresticres et
une autre du réseau routier.

On a utilisé deux images prises a partir du satellite Landsat. Les deux images couvrent
la méme région, soit le Nord-Ouest du Nouveau-Brunswick. La scéne est sur la trajectoire 11
et la rangée 27 de I’orbite de satellite Landsat. La premiére image a été prise le 18 aott 1985,
par le capteur Thematic Mapper (TM) de Landsat 5 (Tableau 3.1). La deuxiéme a été prise le
30 juin 1999, par le capteur Enhanced Thematic Mapper Plus (ETM+) de Landsat 7. On a

utilisé trois bandes spectrales pour chacune de ces images (Tableau 3.2).






Figure 3.4 Exemple d'une sous-zone des données vectorielles du réseau routier
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Tableau 3.1
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Caractéristiques techniques des capteurs TM et ETM+ du satellite Landsat
(adapté de NASA 2001)
Paramétre ™ ETM+
Résolution spatiale 30/120 m 15/30/60 m
Couverture spectrale 0,45-12,5 pm 0,45-12,5 pm
Nombre de bandes 7 8
Résolution temporelle 16 jours 16 jours
Taille de 1'image 185 x 172 km 183 x 170 km
Fauchée 185 km 183 km

Tableau 3.2 Les différentes bandes des capteurs TM et ETM+ (adapté de NASA 2001)

™ ETM+
Bande Longueur Résolution Longueur Résolution  Utilisée dans
d'onde d'onde cette étude
(nm) (m) (pm) (m)
1 0,450 - 0,530 30 0,45-0,515 30
2 0,520 - 0,600 30 0,525 - 0,605 30
3 0,630 - 0,690 30 0,630 - 0,690 30 4
4 0,760 - 0,900 30 0,750 - 0,90 30 4
5 1,550 - 1,750 30 1,550 - 1,750 30 4
6 10,400 - 12,500 120 10,400 — 12,500 60
7 2,080 - 2,350 30 2,090 - 2,350 30
Panchromatique - - 0,520 - 0,900 15

3.3 GEOCODAGE DES IMAGES LANDSAT

Le géocodage est le processus qui implique le calcul de la relation entre les coordonnées

de I’image (rangée, colonne) en pixels et les coordonnées réelles du terrain (x, y) en métres,

pour finalement transformer I’image afin qu’elle se superpose parfaitement aux coordonnées

terrain (CCT 2001). Le logiciel GCPWorks 7.0 (PCI Geomatics 1998 et 2001) a été utilisé

pour faire la localisation des points de contrdle géométrique (Figure 3.5). Les points de

contréle géométrique (Ground Control Points), sont des points facilement identifiables (ex. :
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intersection de chemin) sur I’image et sur le fichier vectoriel de référence dont on connait les
coordonnées. On fait la collection de suffisamment de points bien répartis sur I’ensemble de
I’image. La méthode du plus proche voisin (Nearest Neighbour) et une transformation
polynomiale de deuxiéme ordre ont été utilisées pour effectuer le géocodage. La
transformation de deuxiéme ordre a été considérée, car la superficie étudiée est trés grande.
L’erreur résiduelle moyenne de positionnement (x ; y) obtenue pour ces transformations est de
(0,16; 0,14) pour I’image de 1985 et (0,17; 0,23) pour I’image de 1999. Ce qui est trés bon, car
I’erreur théorique pour un bon géocodage doit étre inférieure a 2 pixel.

3.4 ACCENTUATION DES IMAGES

Le but de cette étape était de tenter d’améliorer la séparabilité spectrale entre les
différents types de couvert forestier. Tel que dans Beaubien (1994), la combinaison linéaire
des bandes 3, 4 et 5 (Figure 3.6) a été utilisé pour améliorer la détectabilité des différents types
de couvert forestier. Selon Beaubien (1994), la majorité des informations se rapportant a la
forét, se trouve dans ces trois bandes.

On a utilisé le module Ratioing Transformations (RTR) du logiciel Xpace 7.0.0 (PCI
Geomatics 1998 et 2001) afin de faire les différents calculs avec les bandes des images
Landsat. Voici les équations utilisées :

composante 1 = TM4(1) + TM5(0,8) + C;

composante 2 = TM5(1) + TM4(0,7) + C,

composante 3 = TM3(1) - TM5(0,3) + TM4(0,2) + C;

ou C, est une constante qu’il faut ajouter a chacune des composantes pour que
la moyenne des valeurs numériques se retrouve a 128, soit le point central
(milieu) des 256 valeurs possibles (0 a 255) des images 8 bits (2° = 256)

(Annexe 1)
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La composante 1 représente 1’intensité, la composante 2 représente le rouge-vert, et la
composante 3 représente le bleu-jaune. Chacune des composantes sera étalée sur I’espace
couleur de Taylor, un espace couleur qui se rapproche de la vision humaine.

Le résultat de chaque équation (Figure 3.7) a été stocké dans une nouvelle bande 16 bits
unsigned, permettant une possibilité de 65 536 valeurs (2'°) différentes allant de — 32 768 a +
32 767. On a ensuite utilisé le module Image Grey Level Scaling and Quantization (SCALE),
du logiciel Xpace, pour étaler les valeurs numériques, selon une courbe normale, dans les 256
niveaux de gris de trois nouvelles bandes 8 bits (Figure 3.8).

On a utilisé le module Martin-Taylor Enhancement (MTE) du logiciel Xpace, qui
permet de transformer les trois composantes de 1’espace couleur de Taylor (Intensité, Rouge-
Vert, Bleu-Jaune) en trois nouvelles composantes, rouge, vert, et bleu (Figure 3.9). Ceci est
I’espace couleur qui représente les trois différents faisceaux qu’utilise un écran cathodique
pour afficher les couleurs.

Enfin, le module SCALE a été utilisé a nouveau, pour faire un étalement linéaire des
valeurs numériques en saturant 2% des valeurs a gauche et a droite de 1’histogramme (Figure

3.10). Cela a permis d’améliorer les contrastes dans les détails de I’image.
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3.5 CLASSIFICATION DES IMAGES

L’ensemble du travail a été réalisé a 1’aide de plusieurs logiciels. ArcView 3.2 (ESRI
1996) fut utilisé pour la définition des sites d’entrainement et des sites de vérification. ArcInfo
8 (ESRI 2001) fut utilisé pour convertir les polygones des sites d’entralnement en image (afin
de faciliter I’importation des sites d’entrainement dans le logiciel ImageWorks). Les fonctions
du menu Classify du logiciel ImageWorks 7.0 (PCI Geomatics 1998 et 2001) ont été utilisées
pour effectuer les différentes opérations se rapportant a la classification. Il faut ajouter
cependant, que toute la procédure peut étre faite avec les logiciels de la suite PCI Geomatics
7.0, certaines étapes sont seulement un peu moins conviviales.

3.5.1 Définition des sites d’entrainement

On a ensuite défini les classes de couvert que 1’on retrouverait dans la classification

finale. Neuf classes différentes ont été isolées a cet effet. (Tableau 3.3).

Tableau 3.3 Identité et description des classes de couverts choisies pour la classification

Va} eur Nom Description

numérique
1 Soft-IMO  Coniféres immatures, matures ou surannés
9 ToHW Feuillus tolérants
8 InHW Feuillus intolérants
4 Soft-S Jeunes coniferes (un a deux metres de hauteur) (Sapling)
5 CC-Regen Coupes a blanc et la régénération
17 Farmlandl Champs d’agriculture a deux stades de développement
16 Farmland2 différents

13 Clouds Nuages
15 Water Eau
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Le logiciel ArcView a été utilisé afin d’extraire, les polygones représentant chacune
des classes. Par exemple, on a extrait tous les résineux qui, vers I’année 1999, étaient rendus
au stade de développement immature, mature ou suranné. Ensuite, ces peuplements de
résineux furent transférés dans une nouvelle couche vectorielle. On s’est servi de ces
polygones extraits de la base de donnée pour se guider dans la définition des sites
d’entrainements. Un site d’entralnement est un petit échantillon d’un couvert homogene
particulier. Il sert a générer la signature spectrale de chacune des classes (CCT 2001). On a
aussi importé dans ArcView, le composé couleur des images Landsat obtenu avec
l'accentuation d'image tel qu'expliqué précédemment (c.f. section 3.4), afin de pouvoir choisir
des sites d’entrainement sur des couverts homogenes.

Les sites d’entrainement de chaque classe ont ainsi ét¢ définis sous forme de polygones
avec ArcView, chacun de ces polygones portant la valeur numérique de la classe qu’il
représentait (Figure 3.11). On a ensuite converti ces polygones en image (au format Tiff) pour
pouvoir importer les sites d’entrainement dans ImageWorks.

3.5.2 Séparabilité des signatures spectrales

La séparabilité des signatures a été évaluée avec la fonction Signature Separability
d'ImageWorks. La distance de Bhattacharrya a ét¢ utilisée pour mesurer cette séparabilité
(Annexe 2). Celle-ci varie de 0 a 2. La valeur de 0 indique un chevauchement complet entre
les signatures de deux classes, et 2 indiquant une séparation compléte entre deux classes. Voici
les regles suggérées par Richards (1986) pour les différentes gammes de valeurs possibles :

0,0 a 1,0 : Tres pauvre séparabilité

1,0 a 1,9 : Pauvre séparabilité

1,9 4 2,0 : Bonne séparabilité
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Figure 3.11 Exemple de sites d’entrainement pour I’image de 1985 dans le logiciel ArcView
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3.5.3 Classification dirigée

Pour faire la classification dirigée, on s’est servi du Maximum de vraisemblance
(Maximum Likelihood) comme critéere de décision. Cet algorithme présuppose que les
statistiques (signature spectrale) du site d’entrainement de chacune des classes suivent une
distribution normale (Gaussienne) (CCT 2001). Ce critere de classification utilise le seuil
Gaussien stocké dans chaque signature pour déterminer si un pixel tombe a I’intérieur de la
classe ou non. Dans le cadre de cette étude, un seuil de 3 écart-types (valeur par défaut
d'ImageWorks) a été spécifié pour chaque classe. On peut aussi spécifier, pour chaque classe,
une probabilité a priori (le biais), qui permet d’indiquer une préférence pour une classe
particuli¢re. La classe avec la probabilité a priori la plus élevée est choisie de préférence si
jamais 1’algorithme hésite entre deux classes (PCI Geomatics 1998 et 2001). Une probabilité a
priori de 1,0 a été considérée pour chacune des classes, donnant a chacune des classes la
méme chance d'étre choisie.

3.5.4 Vérification de la classification

Il est important de vérifier I’efficacité avec laquelle I’algorithme a fait la classification.
Cela permet de vérifier la validité des résultats de la classification (CCT 2001). Pour ce faire,
on a choisi aléatoirement des points sur les images avec l'aide d'ArcView (Figure 3.12).
Ensuite, le type de surface correspondant a chaque point a été déterminé a partir de la carte
forestiere. Ces points représentent les vérités terrain ou sites de vérification. Ils ont par la suite
été utilisés dans le module accuracy assessment d'ImageWorks pour vérifier comment ils ont
6té classifiés sur les images'. Les résultats sont consignés dans une matrice dite de confusion a

partir de laquelle on obtient une mesure de la précision de la classification. Le logiciel produit

"' On a indiqué au logiciel qu'il utilise, pour déterminer la valeur classifiée de chaque point de I'échantillon, un
filtre du mode avec fenétre de 3x3 pixels autour de chaque points dans 1'image classifiée.
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alors trois rapports (Annexe 4 et 5): la liste aléatoire d'échantillon, la matrice d’erreur, et les
statistiques de vérification (Accuracy Statistics).

3.5.5 Filtrage post-classification

Afin d’enlever les pixels isolés (apparence de "poivre et sel"), on a utilisé un filtre du
mode avec une fenétre de 5 x 5 pixels. Avec ce filtre, le pixel central prend la valeur
numérique qui apparait le plus souvent dans la fenétre (Figure 3.13). On peut aussi appeler
cette technique le "lissage des données" (CCT 2001). Le module mode filter (FMO) de Xpace
a été utilisé pour cela’.

3.6 COMPARAISON DES CLASSIFICATIONS

Cette technique identifie les superficies et la nature des changements (ex. : coniféres
surannés a coupes/régénération) (CCT 2001). Pour faire cette comparaison, on s’est servi du
module CROSSTAB ("tabulation croisée") du logiciel Idrisi (Eastman 1999). On a d’abord
importé les deux images classifiées et filtrées dans ArcView sous format d'une Grid (format
matriciel de Arcview). On a ensuite utilisé 1’extension Mila Grid Utilities 1.1 (Guissard 2001)
pour découper précisément le contour de la zone d’étude. C'est-a-dire, la région délimitée par
la zone de recouvrement des deux images et, les limites du Nouveau-Brunswick. Les Grids ont
6té reconvertis en images’, puis importées dans Idrisi. C’est 4 ce moment qu’intervient le
module CROSSTAB. Celui-ci permet de choisir deux images, soit la premicére image
classifiée, I’image de 1985, ainsi que la deuxiéme image classifi¢e, soit I’image de 1999. Le
logiciel compare alors les deux images, pixel par pixel, et crée une nouvelle image classifiée,

dont les classes (Annexe 6) représentent la nature du changement (ex.: 5 | 4:

* On a indiqué au logiciel de ne pas filtrer les valeurs correspondant a I'eau (valeur 15).
3 & I"aide d'ArcInfo et de PCI
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coupes/régénération en 1985 a jeune conifére en 1999). CROSSTAB crée une table croisée
(Annexe 7), tabulant les valeurs numériques des pixels en 1985 versus les valeurs en 1999.
Deux mesures d’association sont obtenues entre les images. La premiére mesure se
nomme Cramer's V. C’est un coefficient de corrélation qui varie de 0,0 (pas de corrélation) a
1,0 (corrélation parfaite). Une statistique chi carré est aussi donnée avec le degré de liberté
approprié, afin que la signification du Cramer's V puisse étre testée. Si le chi carré est
significatif, le Cramer's V [D’est tout autant (Ott et al. 1983). La deuxiéme mesure
d’association, Kappa, est déterminée si les deux images ont exactement le méme nombre de
classes. Kappa est un indice indiquant le degré de corrélation entre une classe d’une image et
la classe correspondante sur une image de référence. Il est souvent employé, lors de la
vérification de la classification, pour voir comment sont corrélés les classes d’une image a la
réalité sur le terrain. Il varie de 0,0 a 1,0, tout comme le Cramer’s V. L’indice Kappa est

calculé pour I’ensemble de I’image ainsi que pour chacune des classes.
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Figure 3.12 Localisation des données terrain dans Arcview
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4. RESULTATS

4.1 ACCENTUATION DES IMAGES

Lors de I’accentuation des images, on a obtenu un composé coloré assez intéressant
(Figure 4.1). Les contrastes entre les différentes entités forestiéres sont trés bien visibles.
Chaque type de couvert a sa couleur qui lui est propre (Figure 4.2). En effet, le conifére
immature, mature ou suranné a une couleur bleu marin trés foncé. Le jeune conifére a une
couleur pourpre. Les coupes/régénération ont une couleur turquoise. Le feuillu intolérant a une
couleur rose bleutée. Le feuillu tolérant a une couleur mauve. Les nuages ont une couleur vert
fluorescent. L eau est de couleur noir. L’agriculture 2 a une couleur vert et, enfin, I’agriculture
1 a une couleur rose fluorescent. Les deux classes d’agriculture sont des champs a deux
différents stades de croissance. C’est ce qui explique pourquoi les champs ont des couleurs
différentes.
4.2 CLASSIFICATION

Dans la classification de 1985 (Figure 4.3 et Figure 4.4), il y a eu un peu de confusion
(Annexe 3). En effet 6,0% des pixels des sites d’entrainement de la classe Soft-IMO ont été
classifiés comme du Soft-S ou InHW, 3,4% de ToHW comme du InHW et, 6,7% du InHW
comme du ToHW ou du Soft-IMO. Enfin, 2,3% des pixels des sites d'entrailnement de Water
ont été classifiés comme du Soft-IMO.

Selon la classification la majorité de la superficie de la zone d’étude en 1985 était
recouverte par du conifére immature, mature ou suranné (Soft-IMO), suivi du feuillu intolérant
(InHW) et du feuillu tolérant (ToHW) (Tableau 4.1). Le conifére immature, mature ou suranné
domine aussi la superficie foresticre, suivi toujours de prés du feuillu intolérant, et du feuillu

tolérant. La classe de jeunes coniféres (Soft-S) ne couvre que 1,12% de la superficie forestiére.
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Figure 4.1 Composé coloré (image de 1985) réalisé a I’aide de I’accentuation d’image
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Figure 4.2 Vue rapprochée du composé coloré réalis¢ a 1’aide de 1’accentuation d’image

44



45

Tableau 4.1 Répartition des pixels classifiés de I’image de 1985 dans chacune des classes

Classes Ha % de la zone d'étude  %de la forét
Soft-IMO 498 150 31,04 37,28
ToHW 376 851 23,48 28,20
InHW 446 298 27,81 33,40
Soft-S 14976 0,93 1,12
CC-Regen 117 047 7,29 -
Farmland1 11 040 0,69 -
Farmland2 11413 0,71 -
Clouds 115423 7,19 -
Water 13 739 0,86 -
Total 1 604 938 100,00 100,00

On a obtenu, pour I’image de 1985, une précision de classification globale de 96,1%
(Annexe 4). Les valeurs de précision® les plus faibles ont été observées pour le conifére
immature, mature ou suranné (84,7%), et ’agriculture 2 (89,2%). Les autres classes ont obtenu
des valeurs de précision supérieures a 93%.

Dans la classification de 1999 (Figure 4.5 et Figure 4.6) on retrouve un peu plus de
confusion (Annexe 3). Effectivement, 4,7% des pixels des sites d’entrainement de la classe
Soft-IMO ont été classifés comme du InHW, 9,2% des sites d’entrainement de Soft-S ont été
classifiés comme du InHW ou du CC-Regen, 12,9% de CC-Regen comme du ToHW ou du
Soft-S, 13,0% de InHW comme du ToHW ou du Soft-IMO, 15,9% de ToHW comme du
InHW et, 4,8% de Clouds comme du Farmland2. Enfin, 10,4% des pixels des sites
d'entrailnement de Farmland1 ont été classifiés comme du Soft-S.

La majorité de la superficie de la zone d’¢tude en 1999 est occupée a part égale par le
feuillu tolérant (ToHW) et le feuillu intolérant (InHW) (Tableau 4.2). Ils sont suivis d’assez

pres par le conifére immature, mature ou suranné (Soft-IMO, le jeune conifére (Soft-S) et la

* Précision du consommateur (user's accuracy)
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coupe a blanc/régénération (CC-Regen). Les proportions de superficie de la forét suivent le

méme ordre, tout en étant pres 1’une de 1’autre.

Pour I’image de 1999, une précision de classification globale de 96,1% a aussi été

atteinte (Annexe 5). Les valeurs de précision’ les plus faibles ont été observées pour

I’agriculture 1 (72,9%) le conifére immature, mature ou suranné (80.9%) et le feuillu tolérant

(87,1%). Les autres classes ont obtenu des valeurs de précision supérieures a 90%.

Tableau 4.2 Répartition des pixels classifiés de I’image de 1999 dans chacune des classes

Classes Ha % zone d'étude % de la forét
Soft-IMO 313333 19,52 24,46
ToHW 347 386 21,64 27,12
InHW 345 405 21,52 26,96
Soft-S 275017 17,14 21,47
CC-Regen 243 409 15,17 -
Farmland1 5581 0,51 -
Farmland2 10 624 3,49 -
Clouds 55954 0,35 -
Water 8230 0,66 -
Total 1 604 939 100,00 100,00

> Précision du consommateur (USEr's accuracy)
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Figure 4.3 Image classifiée de 1985
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Figure 4.4 Vue rapprochée de I’image classifi¢e de 1985
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Figure 4.5 Image classifiée de 1999
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Figure 4.6 Vue rapprochée de I’image classifiée de 1999
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4.3 CHANGEMENTS DANS LE PAYSAGE FORESTIER

A un seuil de probabilité inférieur a 0,05, le chi carré de 95 089 192 avec 81 degrés de
liberté est significatif (Annexe 7). Il y a donc une différence significative entre les images de
1985 et 1999. Alors, le Cramer’s V de 0,54 est aussi significatif. La corrélation est donc de
54% entre les classes de couvert de 1985 et de 1999. Plusieurs changements importants ont eu
lieu durant la période que couvre 1’étude (Figure 4.7). En effet, le conifére immature, mature
ou suranné a diminué de 31% de la zone d'é¢tude en 1985 a 20% en 1999. Le feuillu intolérant
est passé de 28% a 22%. L agriculture 2 a aussi diminué de 7% a 3,5%. La superficie couverte
par le feuillu tolérant a peu changé au cours de ces années. Le jeune conifére, quant a lui, a
augmenté de 1% en 1985 a 17% en 1999, tout comme les coupes/régénération qui est passé de

7% a 15%.
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Figure 4.7 Superficies totales de chaque classe en 1985 et en 1999
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A l'aide de la matrice des changements (Tableau 4.3) et de I'image des changements
(Figure 4.8) on peut voir tous les types de changement qui sont survenus durant la période de
I'étude. Trois caractéristiques principales peuvent étre extraites : 1- Les superficies qui n'ont
pas changé de classe, 2- Les superficies qui ont subi des perturbations et, 3- Les superficies
qui ont avancé dans la succession.

Premicérement, on remarque que 16% de la superficie de la zone d'étude sont des
peuplements de coniféres immatures, matures ou surannés qui n'ont pas changé de classe
(Tableau 4.3) (Figure 4.9). C'est-a-dire, qui sont resté des coniféres immatures, matures ou
surannés. Il y a aussi 14% de la zone d'é¢tude qui est resté du feuillu tolérant, ainsi que 14% qui
est resté du feuillu intolérant.

On remarque aussi que le paysage a subi plusieurs perturbations entre 1985 et 1999
(Tableau 4.3) (Figure 4.10). Effectivement, 14,9% du conifére immature, mature ou suranné a
été perturbé au cours de ces années. En 1999, 5,9% de la zone d’étude qui était a 1’origine du
conifére immature, mature ou suranné, €taient devenu des coupes/régénération, 4,2% étaient
du jeune conifére et 3,0% du feuillu intolérant. Aussi, 9,5% de la zone d’étude qui était du
feuillu tolérant a été perturbée dans cette période. Celui-ci est passé surtout a du jeune
conifére, du feuillu intolérant et des coupes/régénération. Le feuillu intolérant a aussi subi des
perturbations, ou 6,5% de la zone d’étude est passé principalement a des coupes/régénération
et du jeune conifere.

A part les perturbations, il y a aussi d’autres types de changements. C’est-a-dire,
certaines superficies ont, au lieu de régresser (comme dans le cas d’une coupe), avancé dans la
succession naturelle (comme dans le cas ou du jeune conifére passe a du conifére immature)
(Tableau 4.3) (Figure 4.11). Premiérement, il y a le feuillu intolérant qui est passé¢ a du feuillu

tolérant (5,1%) et a du conifére immature, mature ou suranné (1,7%). Il y a le jeune conifere
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qui est pass¢ a du conifére immature, mature ou suranné (0,4%). Aussi, il y a les
coupes/régénération qui sont devenues du jeune conifeére (4,4%). Enfin, on remarque que

I’agriculture 2, est passé a du jeune conifére (2,3%), ainsi qu’aux autres types de couvert

forestier (2,1%).



Tableau 4.3  Superficies (en pourcentage de la superficie totale de la zone d’étude) de chaque classe de I’image classifiée 1985
tabulées pour chaque classe de I’image classifiée 1999°

Classes 1985
Feuillus  Feuillus  Jeunes  Coupes/

Classes 1999  Coniféres Tolérants Intolérants Coniféres Régen. Agri. 1 Agri. 2 Nuages Eau Total
Coniferes 0,22 1,68 0,44 0,18 0,00 0,78 0,10 0,08 19,52
Feuillus Tolérants 1,34 5,14 0,02 0,64 0,08 0,60 0,16 0,00 21,64
Feuillus Intolérants 2,97 2,99 0,03 0,20 0,01 0,73 0,14 0,00 21,52
Jeunes Coniferes 4,15 3,25 2,34 4,44 0,08 2,30 0,15 0,02 17,14
Coupes/ Régén. 5,86 2,93 3,77 0,02 0,07 1,11 0,10 0,01 15,17
Agri. 1 0,03 0,05 0,02 0,01 0,11 0,15 0,01 0,00 0,51
Agri. 2 0,53 0,31 0,33 0,01 0,39 0,45 0,03 0,01 3,49
Nuages 0,09 0,07 0,08 0,00 0,05 0,01 0,05 0,00 0,35
Eau 0,04 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,03 0,00 0,66
Total 31,04 23,48 27,81 0,93 7,29 0,86 7,19 0,69 0,71 100,00

Avancement dans la

Légende: Perturbations :
succession

% Exemples : 16,04% de la superficie de la zone d’étude qui était classé Coniféres en 1985 est toujours classé Coniféres en 1999; 0,22% de la superficie de la
zone d’étude qui était classé Feuillus Tolérants en 1985 fut classé Feuillus Intolérants en 1999.
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Figure 4.8 Image des changements entre 1985 et 1999’

7 Chaque couleur représente un type de changement
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Figure 4.10 Image des superficies qui ont subi des perturbations entre 1985 et 1999
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Figure 4.11 Image des superficies qui ont avancé dans la succession entre 1985 et 1999
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5. DISCUSSION

La valeur de 96,05% de la précision de classification globale est un peu trompeuse, car
on voit sur les images classifiées (Figure 4.3 et Figure 4.5), des ombres de nuages classées
comme résineux, le contour des nuages classé comme des champs (farmland2). On voit aussi
des chemins classés comme des champs (farmland2). On peut expliquer ceci par le fait que
leurs signatures spectrales se ressemblent. Il n’y a pas de classes "chemins" ou "ombre de
nuage" proprement dites qui ont été préalablement définies au départ, alors 1’algorithme a
choisi de classer ces types de superficie dans la classe spectralement la plus proche.

De plus, si I’on regarde la matrice de confusion dans le rapport de la classification
(Annexe 3), on peut voir qu’il y a un peu de confusion entre certaines classes. Pour ce qui est
de la confusion entre les nuages, les champs et les chemins, ce n’est pas si grave, car on
s’intéressait surtout aux couverts forestiers. La superficie de conifére immature, mature ou
suranné a ¢té un peu surestimée a cause de ’ombre des nuages qui ressemblait a ce type de
peuplement. Cette surestimation est toutefois minime puisque la superficie recouverte par les
nuages est presque négligeable (0,69% de la superficie pour 1985 et 0,35% pour 1999). Une
technique qui aurait quand méme pu étre utilisée est la création d’un masque sur les zones
nuageuses, afin d’indiquer a 1’algorithme de classification de ne pas inclure ces régions dans
I’analyse.

Plusieurs facteurs auraient pu contribuer a améliorer la classification et réduire la
confusion entre les classes. On aurait pu mettre plus de temps pour choisir de meilleurs sites
d’entrainement qui contenaient des pixels les plus homogénes possibles pour chaque classe. 11
se peut aussi que ce soit la méthode utilisée pour faire la vérification de la précision de la

classification qui soit la cause d’une si haute précision de classification (96,05%), alors qu’en
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vérité, il y a suffisamment de confusion entre les classes. La méthode qu’offre ImageWorks
pour faire la vérification n’est peut-étre pas la meilleure méthode apres tout. Il est tout a fait
probable que I’utilisation de polygones au lieu de points, pour la localisation des données
terrain, aurait donné des résultats plus réalistes.

On aurait aussi pu tenter de créer un meilleur composé coloré lors de I’accentuation
des images, et expérimenter différents poids accordés a chaque bande (c.f. section 3.4) pour
tenter de les ajuster aux conditions foresti¢res propres au Nord-Ouest du Nouveau-Brunswick.
Cela est possible en faisant des expériences avec des sous-zones (peuplements purs de
coniféres par exemple) (Beaubien 1994).

Un autre facteur qui aurait pu jouer en faveur d’une meilleure classification aurait été
de définir plus de classes différentes (chemins, villes, etc.). Une méthode qui aurait pu servir a
cette fin aurait été de faire d’abord une classification non-dirigée (Sach et al. 1998; Sunar
1998). On aurait ensuite assigné a chaque classe définie par la classification non-dirigée, le
type de couvert correspondant. On aurait regroupé les classes correspondant au méme type de
couvert. Enfin, on aurait utilisé les signatures spectrales de ces classes pour une classification
dirigée.

D’autres techniques d’accentuation d’image auraient pu étre testées pour voir si 1’on ne
réussissait pas a faire une meilleure classification. On aurait pu faire 1’essai de 1’analyse en
composantes principales (Beaubien 1994; Sunar 1998), qui transforme une série de bandes
spectrales qui sont corrélées en un nombre restreint de bandes (habituellement trois) non-
corrélées. On aurait aussi pu tester la technique du tasseled cap, une technique qui a fait ses
preuves et qui a procuré de bons résultats dans la classification du couvert forestier (Sachs et

al. 1998).
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Une des sources potentielles d’erreur dans la présente étude est la carte vectorielle
datant de 1997, et qui a servi pour faire les sites d’entrainement et de vérification de 1’image
de 1985 et de 1999. Peut-Etre aurait-il été mieux d’avoir une carte de 1985 et une autre de
1999 pour étre le plus précis possible. On a contourné ce probléme en partie en classifiant
d’abord I’image de 1999, plus proche de la date de la carte. Il était donc plus facile pour
I’image de 1985, de reconnaitre les couleurs correspondant a chaque type de couvert.
L’utilisation de photos aériennes aurait aussi permis une meilleure identification des sites
d’entrainement et de vérification. Mais, il faut des photos prises a des dates proches de celles
de la prise des images et la procédure peut s’avérer longue.

On estime quand méme que, dans 1’ensemble, les images étaient bien classifiées et
représentaient bien la globalité du territoire étudié. La réduction de prés du tiers de la
superficie en conifére immature, mature ou suranné de la forét et son remplacement par le
jeune conifére et la coupe/régénération, refléte bien 1’évolution dans les pratiques
d’aménagement de 1985 et 1999, ou I’on a mis beaucoup d’effort dans la récolte et la
régénération des peuplements forestiers. On a aussi remarqué que des peuplements de conifére
immature, mature ou suranné se sont transformés en feuillu tolérant ou intolérant. Ceci est
probablement dii en partie au fait que des peuplements, qui étaient mixtes en 1985, ont été
assignés a la classe conifére immature, mature ou suranné. Il se peut que ces peuplements se
soient alors transformés en peuplements de feuillu tolérant apres des coupes partielles laissant
celui-ci sur place. Ou, il se peut aussi que des coupes a blanc dans le résineux, furent envahies
par le feuillu intolérant. Plusieurs scénarios sont possibles.

Une observation intéressante, probablement due a la succession naturelle, est la
conversion d’une partie du feuillu intolérant en feuillu tolérant. Ce dernier a su profiter de

I’ombre que lui procurait le feuillu intolérant, pionnier de nos foréts, pour ensuite prendre le
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dessus, en profitant de petites ouvertures, lui procurant juste assez de lumiere. Un fait a
souligner c’est qu’il y presque autant de coniféres qui ont passé a du feuillu (4,30%) que de
feuillu qui a passé a du jeune conifere (5,59%).

La corrélation de 54% (Cramer’s V) est une bonne indication qu’il y a eu beaucoup de
changement entre 1985 et 1999. Elle indique que, sur la moiti¢ de la superficie de la zone
d’étude, il n’y a pas eu de changements majeurs, tandis que sur l’autre moitié, des
changements tel des perturbations ou I’avancement dans la succession naturelle ont eu lieu.

L’un des objectifs de 1’étude, au départ, était de calculer des indices servant a décrire la
fragmentation et le patron du paysage forestier ainsi que les formes et la superficie intérieure
des peuplements forestiers. Le logiciel FRAGSTATS*ARC (McGarigal et Marks 1995; Berry
et al. 2001) pour ArcInfo nous a permis d’effectuer la tache. Ces résultats pourront étre
présentés dans un autre document. Il serait trés intéressant d’en faire I’analyse et de les
interpréter. Effectivement, ces données sont riches en informations et pourraient s’avérer €tre
un précieux outil pour les aménagistes forestiers et pour les gens qui établissent les politiques

forestieres.



6. CONCLUSION

Dans cette étude, on a réussi a quantifier les superficies forestieres qui ont subi des
changements entre 1985 et 1999. Effectivement, on a trouvé que 30% de la superficie de la
zone d’étude sont des foréts qui ont subi des perturbations, comme des coupes, des épidémies,
des feux ou I'urbanisation. On a aussi trouvé que 17% de la zone d’étude sont des foréts qui
ont avancé dans la succession naturelle ou des terrains agricoles qui sont redevenus des
superficies foresti¢res. Enfin, on a trouvé que 47% de la zone d’étude sont des superficies
terrestres, forestiéres ou non, qui n’ont pas changé de classe de couvert au cours de la période
de 14 ans que couvre 1’étude.

Avec ’aide des images classifiées, on aurait pu extraire encore plus d’informations
comme la quantification de la fragmentation du couvert forestier, la description de la
distribution spatiale des peuplements par classe, etc. Il serait possible de pousser plus loin les
analyses vers ces différents aspects et méme de parfaire davantage les résultats de la
classification. Cela serait extrémement intéressant pour mieux comprendre la nature des
changements. Le travail accompli était trés enrichissant et a permis d’apprendre énormément
sur la manipulation des images (accentuation d’image, classification, interprétation) et les SIG.
Il y a encore énormément d’autres choses a apprendre dans ce domaine. La télédétection, est
un outil a privilégier en foresterie. Elle pourrait jouer un role trés important dans
I’aménagement des foréts quand il faut étudier celles-ci de fagon globale, mais aussi

localement avec 1’arrivée des nouveaux satellites a haute résolution spatiale.
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ANNEXE 1 : EXEMPLE DU CALCUL DE LA CONSTANTE C,
On a procédé de la maniére suivante pour calculer la constante C,. On a d’abord utilisé

le module HIS afin de calculer I’histogramme et la moyenne des valeurs numériques des
pixels de chacune des bandes.
Image 85
Moyenne; = 22,503
Moyennems = 91,405
Moyenneys = 65,522
Image 99
Moyenney; = 36,867
Moyennems = 158,229
Moyenneys = 75,926
On a ensuite entré la valeur de la moyenne de chaque bande dans les équations de
chacune des composantes. Enfin on a soustrait le résultat de chacune des équations a 128 pour
trouver chacune des constantes.
Exemple : Pour la Composante 1 de ’image de 1985 :
Moyenne de la Composantel = TM4(1)+TM5(0,8)+C,
128 =91,405+65,522(0,8)+C,
128 = 143,822 6 +C,
C1=128-143,822 6

C1=15,8226
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ANNEXE 2 : FORMULE POUR CALCULER LA DISTANCE DE BHATTACHARRYA

La distance de Bhattacharrya est calculée en utilisant la formule suivante (Richards 1986) :

BD(i,j) = 2*[1-exp(-a(i,j))]

ou

BD(i,j) = Distance de Bhattacharrya entre les classes i et j
a(i,j) = 0,125*TIM(1)-M(G) I*Inv[A(L,)1*[M(1)-M()]

+0,5 *In{det(A(i,j))/SQRT[det(S(i))*det(S())]}

ou

M(i) = vecteur moyen de la classe i, ou le vecteur a Ncanaux éléments (Ncanaux est le
nombre de canaux (Channels dans PCI) utilisés)

S(i) = matrice de covariance pour la classe 1, qui a Ncanaux par Ncanaux ¢léments
Inv[ ] = matrice inverse

T[ ] = matrice transposée

A(L)) = 0,5*[S(1)+S()]

det( ) = déterminant d’une matrice

In{ } =logarithme naturel de la valeur du scalaire

SQRT][ ] =racine carrée de la valeur du scalaire
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ANNEXE 3 : RAPPORTS DE LA CLASSIFICATION DES IMAGES

Rapport de la classification de 1’image de 1985

Name Code Pixels Image Thres Bias

Class-01 1 8364106 14.42

Class-04 4 697103 1.20
Class-05 5 2652710 4.57
Class-08 8 7779445 13.41
Class-09 9 7888775 13.60

Class-13 13 442799 0.76
Class-15 15 25689924 44.30
Class-16 16 3753340 6.47
Class-17 17 728098 1.26

NULL 0 0 0.00

3.00
3.00
3.00
3.00
3.00
3.00
3.00
3.00
3.00

1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00

Total 57996300 100.00

CONFUSION MATRIX

Training Sites Areas Areas

Percent pixels classified by Training Site Code

Classes Code Pixels | 4 5 8 9 13 15 16 17 Total
soft-imo 1 17494 93.39 223 0.00 3.79 001 0.00 0.15 0.43 0.00100.00
soft-s 4 3312 1.15 97.07 0.00 127 0.12 0.00 0.00 0.39 0.00100.00
cc-regen 5 6136 0.00 0.00 99.40 0.00 052 0.00 0.00 0.08 0.00100.00
inhw 8 5148 2.10 0.58 0.00 92.72 458 0.00 0.00 0.02 0.00100.00
tohw 9 4591 0.00 0.00 0.07 3.44 95.88 0.00 0.00 0.00 0.61100.00
clouds 13 41409 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 98.26 0.00 1.73 0.00100.00
water 15 152221 229 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 97.61 0.08 0.00 99.99
farmland2 16 4315 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00100.00 0.00100.00
farmlandl 17 2489 0.00 0.00 0.00 0.00 0.56 0.00 0.00 0.00 99.44100.00

Average accuracy = 97.08
Overall accuracy = 97.37

KAPPA COEFFICIENT = 0.97210 Standard Deviation = 0.00000
Confidence Level : 99 +/- 0.00000,

95 +/- 0.00000,

90 +/- 0.00000



Rapport de la classification de ’image de 1999
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Name Code Pixels Image Thres Bias
soft-imo 1 6358678 10.12 3.00 1.00
soft-s 4 8917116 14.20 3.00 1.00
cc-regen 5 6171534 9.83 3.00 1.00
inhw 8 6640594 10.57 3.00 1.00
tohw 9 7151551 11.39 3.00 1.00
farmland3 11 7397 0.01 3.00 1.00
clouds 13 230559 0.37 3.00 1.00
water 15 25093336 39.95 3.00 1.00
farmland?2 16 1740942 2.77 3.00 1.00
farmlandl 17 494393 0.79 3.00 1.00
NULL 0 0 0.00
Total 62806100 100.00

CONFUSION MATRIX

Training Sites Areas

Percent pixels classified by Training Site Code

Name Code Pixels 1 4 5 8 9 13 15 16 17 Total
soft-imo 1 9357 93.72 1.55 0.02 40.67 0.04 0.00 0.00 0.00 0.00 100.00
soft-s 4 1683 0.12 83.01 4.28 4.87 0.95 0.30 0.00 0.06 6.42 100.01
cc-regen 5 10254 0.00 6.4586.69 0.32 6.47 0.00 0.00 0.08 0.00 100.01
inhw 8 6823 6.43 0.63 0.0486.35 6.54 0.00 0.00 0.00 0.00 99.99
tohw 9 8733 0.16 0.45 3.0115.9280.46 0.00 0.00 0.00 0.00 100.00
clouds 13 12283 0.02 1.57 0.43 0.00 0.0093.14 0.00 4.82 0.02 100.00
water 15 228445 0.87 1.02 0.00 0.00 0.00 0.0098.11 0.00 0.00 100.00
farmland2 16 15416 0.00 0.07 0.48 0.00 0.00 0.87 0.0097.53 1.04 99.99
farmland1 17 14989 0.00 10.37 0.06 0.07 0.09 0.01 0.00 0.59 88.81 100.00

Average accuracy = 90.66
Overall accuracy = 96.17
KAPPA COEFFICIENT = 0.96109 Standard Deviation = 0.00000

Confidence Level :

99 +/- 0.00000,

95 +/- 0.00000,

90 +/- 0.00000



ANNEXE 4 : RAPPORTS DE LA VERIFICATION DE LA CLASSIFICATION POUR

L’IMAGE LANDSAT TM DE 1985

La liste aléatoire d'échantillons

Random Sample Listing

Sample |Georeferenced Position |Database Position|Classified

| Reference

Number |Easting Northing [Pixel Line [Value Name |Value Name
1| 199079.73 869732.85|3874 4808 | 16 Farmland2 | 16 Farmland2
2| 199791.95 866216.27 | 3898 4926 | 16 Farmland2 | 16 Farmland2
3] 200548.68 867714.90|3923 4876 | 16 Farmland2 | 16 Farmland2
4| 204762.65 870341.21 4064 4788 | 16 Farmland2 | 16 Farmland2
5] 205044.57 870118.64 | 4073 4796 | 16 Farmland2 | 16 Farmland2
6] 206083.22 872715274108 4709 | 16 Farmland2 | 16 Farmland2
7] 206350.31 872596.57 4117 4713 | 16 Farmland2 | 16 Farmland2
8| 206216.76 872655924112 4711 | 16 Farmland2 | 16 Farmland2
9] 204510.40 870400.56|4055 4786 | 16 Farmland2 | 16 Farmland2

10| 203798.19 868501.31 4031 4849 | 16 Farmland2 | 16 Farmland2
11] 203887.21 868367.76 | 4034 4854 | 16 Farmland2 | 16 Farmland2
1833 | 227595.59 891693.48 | 4825 4076 | 4 Soft-S| 4 Soft-S
1834 | 227540.28 891587.89 4823 4080 | 4 Soft-S| 4 Soft-S
1835 | 227449.77 891537.61 | 4820 4082 | 4 Soft-S| 4 Soft-S
1836 | 227424.63 891572.81|4819 4080 | 4 Soft-S| 4 Soft-S
1837 | 227490.00 891648.23 | 4821 4078 | 4 Soft-S| 4 Soft-S
1838 | 227535.25 891683.43 4823 4077 | 4 Soft-S| 4 Soft-S
1839 | 225217.29 892201.32 4745 4059 | 4 Soft-S| 4 Soft-S
1840 | 225327.90 892140.99|4749 4061 | 4 Soft-S| 4 Soft-S
1841 | 225342.99 892070.59 | 4750 4064 | 4 Soft-S| 4 Soft-S
1842 | 225292.71 891995.17|4748 4066 | 4 Soft-S| 4 Soft-S
1843 | 225267.57 891854.38 | 4747 4071 | 4 Soft-S| 4 Soft-S
1844 | 225297.74 891889.58|4748 4070 | 4 Soft-S| 4 Soft-S
1845 | 225192.15 892025.34 4745 4065 | 4 Soft-S| 4 Soft-S
1846 | 225207.23 892085.68 |4745 4063 | 4 Soft-S| 4 Soft-S
1847 | 225222.31 892377.31|4746 4054 | 4 Soft-S| 4 Soft-S
1848 | 225207.23 892452.73 4745 4051 | 4 Soft-S| 4 Soft-S
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La matrice d’erreur

Error (Confusion) Matrix

Classified Reference Data
Data

Soft-IMO  Soft-S CC-Regen Inhw Tohw  Clouds
Soft-IMO 205 0 0 1 0 0
Soft-S 5 257 0 0 0 0
CC-Regen 0 0 158 0 0 0
Inhw 10 0 0 158 1 0
Tohw 0 0 1 5 185 0
Clouds 0 0 0 0 0 347
Water 0 0 0 0 0 0
Farmland2 0 0 0 0 0 12
Farmland1 0 0 0 0 0 0
Unknown 0 0 0 0 0 0
Totals 220 257 159 164 186 359

Water Farmland2 Farmland1 Totals

Soft-IMO 36 0 0 242
Soft-S 0 0 0 262
CC-Regen 0 0 0 158
Inhw 0 0 0 169
Tohw 0 0 0 191
Clouds 0 0 0 347
Water 235 0 0 235
Farmland2 2 116 0 130
Farmlandl1 0 0 114 114
Unknown 0 0 0 0

Totals 273 116 114 1848



Les statistiques de vérification

Accuracy Statistics

Overall Accuracy  :96.050% 95% Confidence Interval (95.135% 96.965%)
Overall Kappa Statistic: 0.955% Overall Kappa Variance : 0.000%

Class Producer's 95% Confidence  User's 95% Confidence = Kappa
Name  Accuracy Interval Accuracy Interval Statistic

Soft-IMO  93.18% (89.624% 96.740%) 84.71% (79.970% 89.452%) 0.8264
Soft-S  100.00% (99.805% 100.195%) 98.09% (96.244% 99.939%) 0.9778
CC-Regen 99.37% (97.828% 100.914%) 100.00% (99.684% 100.316%) 1
Inhw 96.34% (93.163% 99.520%) 93.49% (89.476% 97.506%) 0.9286
Tohw  99.46% (98.143% 100.782%) 96.86% (94.123% 99.594%) 0.9651
Clouds  96.66% (94.659% 98.656%) 100.00% (99.856% 100.144%) 1
Water  86.08% (81.791% 90.370%) 100.00% (99.787% 100.213%) 1
Farmland2 100.00% (99.569% 100.431%) 89.23% (83.517% 94.944%) 0.8851
Farmlandl 100.00% (99.561% 100.439%) 100.00% (99.561% 100.439%) 1
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ANNEXE 5 : RAPPORTS DE LA VERIFICATION DE LA CLASSIFICATION POUR
L’IMAGE LANDSAT ETM+ DE 1999

La liste aléatoire d'échantillons

Random Sample Listing

Sample Georeferenced Position Database Position Classified Reference

Number Easting Northing Pixel Line Value Name Value Name

1 173089.18 947460.99 3202 2384 1 soft-imo 1 soft-imo

2 172903.21 947282.77 3196 2390 8 inhw 1 soft-imo

3 185502.86 946821.57 3616 2406 1 soft-imo 1 soft-imo

4 185956.17 946622.12 3631 2412 4 soft-s 1 soft-imo

5 189419.45 946096.28 3747 2430 1 soft-imo 1 soft-imo

6 189256.26 945896.82 3741 2437 1 soft-imo 1 soft-imo

7 189093.07 946313.86 3736 2423 1 soft-imo 1 soft-imo

8 189655.17 945969.35 3755 2434 1 soft-imo 1 soft-imo

9 221969.64 922524.56 4832 3216 1 soft-imo 1 soft-imo

10 221868.86 922121.41 4828 3229 1 soft-imo 1 soft-imo

11 224086.16  920710.4 4902 3276 1 soft-imo 1 soft-imo
6503  187811.63 966696.75 3693 1743 5 inhw 5 inhw
6504 188101.3 966727.56 3703 1742 5 inhw 5 inhw
6505  187971.87 966197.53 3699 1760 5 inhw 5 inhw
6506  180395.86 962836.02 3446 1872 5 inhw 5 inhw
6507  180942.52 962754.02 3464 1875 5 inhw 5 inhw
6508  178947.22 964066 3398 1831 5 inhw 5 inhw
6509  179876.54 961633.38 3429 1912 5 inhw 5 inhw
6510 183347.8 965596.63 3544 1780 5 inhw 5 inhw
6511 183156.47 965459.97 3538 1785 5 inhw 5 inhw
6512 178947.22 966143.29 3398 1762 5 inhw 5 inhw
6513  179165.88 964749.32 3405 1808 5 inhw 5 inhw
6514  179056.55 964585.32 3401 1814 5 inhw 5 inhw
6515 181680.5 960321.4 3489 1956 5 inhw 5 inhw
6516  179302.55 961469.38 3410 1918 5 inhw 5 inhw



La matrice d’erreur

Error (Confusion)

Matrix
Classified Reference Data
Data
soft-imo  soft-s inhw inhw tohw farmland3
soft-imo 1119 0 0 57 0 0
soft-s 3 801 0 12 0 6
inhw 0 6 423 3 12 0
inhw 18 0 0 480 27 0
tohw 0 6 0 72 546 0
farmland3 0 0 0 0 0 216
clouds 0 0 0 0 0 36
water 0 0 0 0 0 0
farmland2 0 0 0 0 0 0
farmland1 0 63 0 0 0 84
Unknown 0 0 0 0 0 0
Totals 1140 876 423 624 585 342
clouds water farmland2  farmlandl Totals
soft-imo 0 207 0 0 1383
soft-s 0 15 0 21 858
inhw 0 0 9 0 453
inhw 0 0 0 0 525
tohw 0 3 0 0 627
farmland3 0 0 0 0 216
clouds 387 0 3 0 426
water 0 891 0 0 891
farmland2 3 0 450 0 453
farmland1 0 0 0 396 543
Unknown 0 0 0 0 0
Totals 390 1116 462 417 6375
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Les statistiques de Vérification

Accuracy Statistics

Overall Accuracy  :96.050% 95% Confidence Interval (95.135% 96.965%)
Overall Kappa Statistic: 0.955% Overall Kappa Variance : 0.000%

Class Producer's 95% Confidence  User's 95% Confidence = Kappa
Name Accuracy Interval Accuracy Interval Statistic
soft-imo  98.16% (97.333% 98.982%) 80.91% (78.804% 83.019%) 0.7686
soft-s  91.44% (89.528% 93.348%) 93.36% (91.632% 95.081%) 0.9232
cc-regen  100.00% (99.882% 100.118%) 93.38% (90.977% 95.778%) 0.9292
inhw  76.92% (73.537% 80.309%) 91.43% (88.939% 93.918%) 0.9052
tohw  93.33% (91.226% 95.440%) 87.08% (84.376% 89.786%) 0.8581
farmland3 63.16% (57.899% 68.417%) 100%  (99.769% 100.231% 1
clouds  99.23% (98.235% 100.226%) 90.85% (87.989% 93.701%) 0.9026
water  79.84% (77.440% 82.237%) 100.00% (99.944% 100.056%) 1
farmland2 97.40% (95.844% 98.961%) 99.338% (98.480% 100.195% 0.9929
farmlandl 94.96% (92.745% 97.183%) 72.928% (69.099% 76.758% 0.7108
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ANNEXE 6 : CLASSES DE LA NOUVELLE IMAGE CLASSIFIEE DANS CROSSTAB

Ou (x |y) : (classe de 1985 | classe de 1999)

classe 0: classe 38:15| 5 classe 76:13|15
classe 1:0]|0 classe 39:16]| 5 classe 77:15]|15
classe 2:1]0 classe 40:17| 5 classe 78:16]|15
classe 3:4|0 classe 41: 0| 8 classe 79:17]|15
classe 4:5|0 classe 42: 1| 8 classe 80: 0] 16
classe 5: 8|0 classe 43: 4| 8 classe 81: 1|16
classe 6:9|0 classe 44: 5| 8 classe 82: 4|16
classe 7:13] 0 classe 45: 8| 8 classe 83: 5|16
classe 8:15] 0 classe 46: 9| 8 classe 84: 8|16
classe 9:16] 0 classe 47:13]| 8 classe 85: 9|16
classe 10:17] 0 classe 48:15]| 8 classe 86:13]|16
classe 11: 0] 1 classe 49:16]| 8 classe 87:15]|16
classe 12: 1] 1 classe 50:17]| 8 classe 88:16]16
classe 13: 4| 1 classe 51: 0|9 classe 89:17]|16
classe 14: 5] 1 classe 52: 1|9 classe 90: 0|17
classe 15: 8| 1 classe 53: 4|9 classe 91: 1|17
classe 16: 9| 1 classe 54: 5|9 classe 92: 4|17
classe 17:13] 1 classe 55: 8|9 classe 93: 5|17
classe 18:15] 1 classe 56: 9|9 classe 94: 8|17
classe 19:16] 1 classe 57:13| 9 classe 95: 9|17
classe 20:17] 1 classe 58:15| 9 classe 96:13]|17
classe 21: 0] 4 classe 59:16| 9 classe 97:15]|17
classe 22: 1] 4 classe 60:17| 9 classe 98:16]|17
classe 23: 4| 4 classe 61: 1|13 classe 99:17]|17
classe 24: 5] 4 classe 62: 4|13
classe 25: 8| 4 classe 63: 5|13
classe 26: 9| 4 classe 64: 8|13
classe 27:13]| 4 classe 65: 9|13
classe 28:15] 4 classe 66:13]13
classe 29:16] 4 classe 67:15]|13
classe 30:17]| 4 classe 68:16]13
classe 31: 0| 5 classe 69:17]|13
classe 32: 1|5 classe 70: 0|15
classe 33: 4|5 classe 71: 1|15
classe 34:5]| 5 classe 72: 4|15
classe 35: 8| 5 classe 73: 5|15
classe 36: 9| 5 classe 74: 8|15
classe 37:13]| 5 classe 75: 9|15




ANNEXE 7 : RESULTAT DE CROSSTAB

Ou la valeur 0 repésente 1’arriere plan noir

Cross-tabulation of 85 (columns) against 99 (rows)

79

0 1 4 5 8 9 13 15 16 17  Total

0 18058338 1024 2 101 593 423 2 168 284 6 18060940
1 392 2861060 78349 31718 300214 38643 17150 13769 139858 719 3481872
4 467 740474 70677 791191 416945 580030 27324 3461 410709 14930 3056208
5 350 1044314 4320 229826 671573 522447 18478 2245 197994 13342 2704889
8 178 528746 5761 36392 2576640 534044 24252 530 129786 1678 3838007
9 494 238875 3574 114391 9169312436096 28680 327 106615 14358 3860341
13 0 15911 172 8301 13855 11617 161 92 9760 2136 62005
15 503 6458 5 357 330 585 237 105107 4928 35 118545
16 170 93837 2410 69207 58914 54948 5430 1273 256085 79605 621879
17 6 5329 1131 19136 3470 8819 956 11 26740 25855 91453
Total 18060896 5536028 166401 1300620 4959465 4187652 122670 126983 1282759 152664 35896136

Chi Square 95089192.00000

Df 81
Cramer's V 0.5425
Proportional Crosstabulation
0 1 4 5 8 9 13 15 16 17 Total

0 0.5031 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.5031
1 0 0.0797 0.0022 0.0009 0.0084 0.0011 0.0005 0.0004 0.0039 0 0.097
4 0 0.0206 0.002 0.022 0.0116 0.0162 0.0008 0.0001 0.0114 0.0004 0.0851
5 0 0.0291 0.0001 0.0064 0.0187 0.0146 0.0005 0.0001 0.0055 0.0004 0.0754
8 0 0.0147 0.0002 0.001 0.0718 0.0149 0.0007 0 0.0036 0 0.1069
9 0 0.0067 0.0001 0.0032 0.0255 0.0679 0.0008 0 0.003 0.0004 0.1075
13 0 0.0004 0 0.0002 0.0004 0.0003 0 0 0.0003 0.0001 0.0017
15 0 0.0002 0 0 0 0 0 0.0029 0.0001 0 0.0033
16 0 0.0026 0.0001 0.0019 0.0016 0.0015 0.0002 0 0.0071 0.0022 0.0173
17 0 0.0001 0 0.0005 0.0001 0.0002 0 0 0.0007 0.0007 0.0025
0.5031 0.1542 0.0046 0.0362 0.1382 0.1167 0.0034 0.0035 0.0357 0.0043 1.0000



Kappa Index of Agreement (KIA)
Using 99 as the reference image...

Category KIA

0 0.9997
1 0.7892
4 0.0186
5 0.0506
8 0.6187
9 0.5823
13 -0.0008
15 0.8862
16 0.39
17 0.2796

Using 85 as the reference image...

Category KIA

0 0.9997
1 0.4649
4 0.3712
5 0.1096
8 0.462
9 0.5313
13 -0.0004
15 0.8272
16 0.1855
17 0.1672

Overall Kappa 0.6312
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