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Résumé

Plus de trois décennies après le retour du castor européen (Castor fiber) sur le ter-

ritoire wallon, la dynamique démographique de cette espèce continue à rester favorable

avec une population actuellement estimée à plus de 3000 individus. En tant qu’ingé-

nieur allogénique de l’écosystème, la castor modifie activement son environnement. Une

des structures physiques typiquement liée à l’installation du castor est la construction

d’un barrage accompagnée par l’apparition d’un plan d’eau. Cette étendue lui permet

de faciliter ses déplacements grâce à une profondeur suffisante et augmente sa protec-

tion contre les prédateurs. L’étude se concentre sur la dynamique temporelle et spatiale

de ces milieux aquatiques au sein de réserves naturelles du territoire wallon. Dans ce

cadre, il est choisi de travailler avec des données Sentinel-2 (10m) qui présentent une

courte fréquence de revisite et avec l’appui du modèle numérique de terrain (1m). Un

modèle de démixage linéaire est appliqué sur les images Sentinel-2 et permet de trouver

les proportions d’eau au sein de chaque pixel. Le rééchantillonage du modèle numérique

de terrain à la même résolution que les images satellites (10m) permet de construire un

modèle de régression et de trouver l’altitude de l’eau optimale pour chaque image. La

validation est opérée à l’aide des orthophotos de deux années en mesurant les distances

entre le plan d’eau visible et ceux obtenus par les approches développées. En moyenne,

les résultats révèlent des étendues de plans d’eau plus vastes que celles capturées sur

les orthophotos, en raison de la présence de végétation. Malgré l’influence du contexte

topographique et de la végétation sur l’efficacité de l’approche de régression, la capacité

du modèle à saisir la dynamique de ces milieux reste notablement robuste.

Mots-clés : Sentinel-2, DEM, MESMA, Castor, Plan d’eau, Dynamique



Abstract

More than three decades after the return of the European beaver (Castor fiber) to

Wallonia, the demographic dynamic of this species continues to remain favourable, with

a population currently estimated at more than 3000 individuals. As an allogenic engi-

neer of the ecosystem, the beaver actively modifies its environment. One of the physical

structures typically associated with beaver settlement is the construction of a dam ac-

companied by the appearance of a water body. This expanse allows the beaver to move

around more easily thanks to sufficient water depth and increases its protection against

predators. The study focuses on the temporal and spatial dynamics of these aquatic envi-

ronments in Walloon nature reserves. Sentinel-2 data (10m) with a short revisit frequency

will be used in conjunction with the digital elevation model (1m). A linear unmixing

model was applied to the Sentinel-2 images to find the proportions of water within each

pixel. Resampling the digital terrain model to the same resolution as the satellite images

(10m) enables a regression model to be built and the optimum water level to be found for

each image. The model is validated using two years’ worth of orthophotos, by measuring

the distances between the visible water bodies and those obtained using the approaches

developed. On average, the results reveal larger water bodies than those captured on the

orthophotos, due to the presence of vegetation. Despite the influence of topography and

vegetation on the effectiveness of the regression approach, the model’s ability to capture

the dynamics of these environments remains remarkably robust.

Keywords : Sentinel-2, DEM, MESMA, Beaver, Water body , Dynamic
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1 Introduction

1.1 Contexte européen

Deux espèces de castor sont actuellement présentes en Europe, Castor fiber et Castor ca-

nadensis. Ces dernières sont indistinguables visuellement mais leur nombre de chromosomes

diffère avec respectivement 48 et 40 (Frosch et al., 2014). La réintroduction de l’homologue

américain sur le territoire finlandais en 1937 pose question comme Castor canadensis at-

teint une maturité sexuelle plus précoce ainsi qu’une fécondité plus importante que son cou-

sin européen (Petrosyan et al., 2019). Historiquement, l’aire de distribution de Castor fiber

s’étendait du Royaume-Uni à la Mongolie. Des études génétiques poussées ont démontré

l’existence historique de 3 clades différents (Ouest, Est et Danube) dont le dernier est éteint

même si ces études demandent encore des précisions.

Les populations européennes connaissent un déclin important au 19ème siècle et un mi-

nimum est observé au début du 20ème siècle avec seulement 1200 individus répartis en 8

zones refuges entre la France et la Mongolie (Nolet & Rosell, 1998; Halley & Rosell, 2003).

Huit différentes sous-espèces avaient été désignées en fonction de la zone refuge mais cette

classification fait débat (Nolet & Rosell, 1998). Les publications les plus récentes estiment

la totalité de la population européenne entre 1,4 et 1,5 millions d’individus (Rakowska &

Stachurska-Swakoń, 2023).

1.2 Dynamique du castor en Belgique

Les populations belges de castor européen ont donc connu des dynamiques importantes

au cours des derniers siècles. L’espèce avait officiellement disparu du territoire au milieu du

19ème siècle (1848) en conséquence à une pression trop importante. En effet, sa fourrure

et le castoreum produit par ses glandes spécialisées étaient autrefois convoités. La destruc-

tion de son habitat et l’aménagement des cours d’eau depuis le 16ème siècle ont également

eu un impact, bien que moindre (Halley et al., 2020; Manet, 2012). Son retour en Belgique

est noté en 1990 où un individu originaire d’une réintroduction allemande est observé dans

le bassin de la Rour au sein des Hautes-Fagnes (Huijser & Nolet, 1991; Verbeylen, 2003).

Cependant, son installation pérenne a été facilitée par des réintroductions illégales menées

par l’A.S.B.L Rangers entre 1998 et 2001. En effet, ce sont 101 castors, dont 97 originaires

de Bavière et 4 de la région de l’Elbe, qui ont été lâchés en Wallonie. Le retour en Flandre

est observé en 2000 après la dispersion des 10 individus relâchés à proximité de Rixensart

en 1999 (Verbeylen, 2003). En plus de ce retour naturel, 20 individus supplémentaires sont

relâchés à proximité de la Dyle et d’un de ses affluents (Verbeylen, 2003).
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Le statut du castor canadien en Belgique reste flou et il n’a plus été détecté de manière

incontestable depuis 2009 (Frosch et al., 2014). Cependant, il est certain que des indivi-

dus d’origine américaine se sont échappés du parc animalier de Prüm au début des années

2000. La possibilité que certains des castors introduits entre 1998 et 2000 étaient de l’espèce

canadensis reste également envisageable. L’ISEIA (Invasive Species Environmental Impact

Assessement) indique un risque modéré d’invasion dans la situation actuelle (B1) et le place

donc dans la liste de surveillance en Belgique.

Officiellement, le castor européen est une espèce protégée au niveau européen d’après la

directive 92/43/CEE concernant la conservation des habitats naturels ainsi que de la faune

et de la flore sauvages. En conséquence, l’espèce castor ainsi que ses habitats sont protégés

en Belgique. De plus, la Loi sur la Conservation de la Nature du 12 juillet 1973 le place

également dans la liste des espèces intégralement protégées. En 2020, Wróbel (2020) estime

la population belge à 3600 individus dont environ 3000 en région Wallonne.

1.3 Le barrage

En tant qu’ingénieur allogénique, le castor modifie activement son environnement en

transformant les matériaux et structures qu’il y trouve. Notamment, divers édifices permettent

au castor d’obtenir des conditions biotiques et abiotiques satisfaisantes pour prospérer (Hood

& Larson, 2015; Lempereur et al., 2003). Le castor peut s’établir dans des écosystèmes variés

lentiques ou lotiques mais les barrages se limitent souvent aux cours d’eau d’ordre inférieur

où le courant peut être plus facilement maîtrisé (Hartman & Törnlöv, 2006; Barnes & Mal-

lik, 1997). Une profondeur suffisante est également d’intérêt pour les déplacements et contre

les attaques de potentiels prédateurs. Cette dernière composante n’est pas souvent rencontrée

dans les cours d’eau de taille modeste et la construction d’un barrage dans le but de rehausser

le niveau de l’eau est alors indispensable (Petit et al., 2012; Graham et al., 2020). Un niveau

d’eau plus élevé permet la construction de terriers ou de gîtes dont les entrées sont situées

sous le niveau de l’eau (Hartman & Axelsson, 2004). Il est donc important de noter que l’ins-

tallation du castor n’est pas systématiquement accompagnée par l’édification de barrages.

Le tableau 1 montre les hauteurs minimales d’eau nécessaires au castor. Selon la littérature,

cette hauteur minimale est comprise entre 60cm et 123cm et ne semble pas être affectée par

l’espèce de castor considérée.

La hauteur initiale de l’eau constitue probablement un des critères principal de décision

quant à la construction des barrages avec la pente du terrain (Swinnen et al., 2019). En effet,

une faible pente implique une surface inondable plus importante avec moins d’efforts. Les
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barrages ont comme impact majeur une élévation du niveau d’eau en amont et une diminu-

tion en aval. Cette structure physique implique également une connectivité longitudinale du

cours d’eau plus faible alors que la connectivité latérale est accrue (Larsen et al., 2021; Bra-

zier et al., 2021). Un barrage peut présenter deux fonctions majeures, l’une pour la circulation

et l’autre pour maintenir une hauteur suffisante de manière à cacher les entrées des terriers et

autres gîtes.

Ces structures présentent une grande variabilité en termes de longueur, allant de 1m à plus

de 850m. L’hydromorphologie du cours d’eau concerné conditionne les dimensions adaptées

permettant au barrage de résister au courant (Müller & Watling, 2016). Bien que certains

barrages, principalement de castor américain, peuvent être actifs durant des décennies voire

siècles, il est observé que le castor européen présente une plus grande dynamique de re-

nouvellement. En effet, la durée d’activité des barrages varie entre 1,5 et 8 années avec ces

durées qui diminuent pour les populations plus septentrionales (Zavyalov, 2014). La hau-

teur moyenne des barrages se situe entre 1 et 1,4m (Müller & Watling, 2016). La croissance

importante de la population belge au cours des deux dernières décennies ainsi qu’un renou-

vellement important est une opportunité pour l’étude des impacts hydrologiques causés par

cette espèce. Le contact avec l’espèce humaine peut être une source de conflits comme ob-

servé ces dernières années (figure 1).

TABLE 1 – Références sur les hauteurs minimales d’eau nécessaires au castor. La lettre "F"
signifie que l’article s’est intéressé au castor européen (Castor fiber) et la lettre "C" au castor
canadien (Castor canadensis).

Référence Sp_castor Hauteur minimale (m)

Barvaux et al., 2015 F 0.6

Brazier et al., 2021 F&C 0.7

Hartman & Törnlöv, 2006 F 0.7-1

Manitoba 2022 C 0.6-0.9

Quints, p.s. F 0.8

Rutten, 2014 F 0.63-1.23

Swinnen et al., 2018 F 0.68
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Localisation du barrage

FIGURE 1 – Installation récente d’un barrage de castor à proximité d’une zone urbaine dans
le Brabant wallon.

En Europe, le castor s’attaque préférentiellement aux essences à bois tendre comme les

peupliers, saules, bouleaux ou sorbiers (Juhász et al., 2023). De manière exceptionnelle et

surtout pendant la période de gestation de la femelle, les castors peuvent se diriger vers les es-

sences résineuses. L’aulne n’est par contre pas du tout appétant pour l’espèce (Eyben, 2012).

L’installation du barrage favorisent l’installation d’une communauté végétale typiquement

aquatique (Barvaux et al., 2015).

1.4 Le terrier, la hutte et le canal

Les terriers constituent les quartiers de repos et de refuge des animaux. Ceux-ci sont

construits à partir de l’excavation des berges du cours d’eau (Richard, 1973). Ils sont consti-

tués d’une galerie en pente raide prenant son origine entre 30 et 70 cm sous le niveau de l’eau

et débouchant sur une loge d’habitation (Richard, 1973; Barvaux et al., 2015). Le toit de cette

loge peut parfois s’effondrer et être réparé au moyen de branchages mélangés à du substrat.

La formation de ces terriers est une source importante de sédiments pour le lit du cours d’eau.
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Au contraire du terrier qui repose sur les berges du cours d’eau, la hutte est entièrement

construite avec des matériaux glanés par l’animal. Elle peut trouver place sur une berge de

trop faible hauteur pour creuser un terrier ou directement sur le lit du cours d’eau. Ce com-

portement est peu signalé dans les populations d’Europe occidentale et le terrier prédomine

(Richard, 1973). Il est possible que ce comportement soit lié au passé de chasse de l’espèce.

Le canal permet au castor de faciliter ses déplacements jusqu’aux diverses sources de nour-

riture ou matériaux de construction (Grudzinski et al., 2020). Leur rôle pourrait également

être important lors de périodes d’étiage prolongées. Ils se présentent comme des extensions

pouvant prendre racine à des endroits variés du territoire du castor. Ces édifices sont aussi

construits par excavation du substrat et peuvent mesurer jusqu’à 500m (Grudzinski et al.,

2020).

2 Etat de l’art

2.1 Méthodes de suivi du castor et de ses impacts

Alors que les populations du castor européen (Castor fiber) atteignaient un minimum au

début du 20ème siècle, cette espèce s’est redéployée depuis les années 1970 avec une rapide

expansion depuis les années 2000 (Halley et al., 2020; Puttock et al., 2021). De multiples

études se penchent sur les potentiels impacts de cet ingénieur allogénique sur le territoire eu-

ropéen et notamment sur les changements hydromorphologiques liés à cette espèce (Szostak

& Jagodzińska, 2017; Coninck, 2022; Nyssen et al., 2011).

Afin d’évaluer l’impact des barrages de castors sur les écosystèmes aquatiques, des études

hydrologiques sont souvent réalisées (Szostak & Jagodzińska, 2017; Puttock et al., 2021).

Elles comprennent régulièrement l’évolution des débits de l’eau, de la qualité de l’eau et de

la composition des sédiments en amont et en aval des barrages. Ces analyses contribuent à

mieux comprendre les modifications environnementales induites par les barrages et à évaluer

leur rôle dans la dynamique de l’écosystème. Les suivis hydro-sédimentaires montrent une

accumulation de sédiments importante en amont des barrages avec, en conséquence, un non-

renouvellement de la charge de fond. Ces phénomènes peuvent modifier le fonctionnement

hydrologique et l’habitat de certaines espèces protégées comme la moule perlière (Margari-

tifera margaritifera) (Houbrechts et al., 2022; Sergent, 2022). Le placement d’un barrage est

également un obstacle au bon écoulement du tracé hydrologique, qui est ralenti et potentiel-

lement en partie détourné (Petit et al., 2012; Coninck, 2022; Majerova et al., 2020; Larsen

et al., 2021). L’atténuation des phénomènes d’inondations grâce aux barrages est également

démontrée mais est très dépendante du contexte local et de la morphologie du cours d’eau
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concerné (Pitcairn, 2023; Zaman, 2019).

Les études d’impacts des castors sur d’autres espèces de l’écosystème sont aussi très

présentes au sein de la littérature étant donné que cette espèce modifie sans cesse son envi-

ronnement. Notamment, en Belgique, son impact positif a été noté sur les populations d’odo-

nates (Dias de Oliveira, 2020). Au contraire, les inondations permanentes ou temporaires de

certains milieux rivulaires peuvent augmenter les menaces pesant sur le nacré de la bistorte

(Boloria eunomia) (Stilmant, 2020). De même, le cuivré de la bistorte (Lycaena helle), pour-

rait être impacté par les activités du castor alors que son statut est défavorable partout en

Europe et que la Belgique porte une grande responsabilité sur les populations de cette espèce

très localisée.

Les techniques de surveillance dites non-invasives sont également en plein essor. L’utili-

sation de caméras traps ou de pièges à poils permet de recueillir des données comportemen-

tales ou génétiques tout en occasionnant peu de dérangement de l’espèce (Rutsaert, 2020).

Ces technologies offrent des avantages comme la collecte continue de données et elles ne

nécessitent pas beaucoup d’interventions. Le coût et l’interprétation des données peuvent

cependant constituer des freins à ces méthodes. Notamment, l’utilisation scientifique de don-

nées de télédétection n’a pas cessé d’augmenter au cours de la dernière décennie (Balz, 2022).

L’apparition de nouvelles sources de données en libre accès comme celles de la constellation

“ Sentinel-2 A+B “ depuis 2015 et 2017 a montré un potentiel important dans la surveillance

et l’observation de l’environnement (Malenovský et al., 2012). En particulier, ces données

peuvent être mobilisées pour détecter des zones d’habitats propices à certaines espèces ani-

males qui sont difficilement accessibles (Zhang et al., 2023). Les habitats à caractères hu-

mides sont dans ce cadre une priorité de management dans de nombreuses régions du monde

au vu de leur déclin au cours des derniers siècles.

Dans le cadre du suivi des modifications de l’habitat liées au castor, l’identification des

plans d’eau suite à l’installation de barrages au moyen de données de télédétection est une

composante régulièrement étudiée (Zhang et al., 2023; Tape et al., 2021). La difficulté réside

souvent dans la détection des plans d’eau de moindre taille et ou en partie couvert de végéta-

tion. En effet, la résolution des images Sentinel-2 ne dépasse pas les 10 mètres. Radoux et al.

(2016) démontre que les plans d’eau d’une largeur de plus de 11m peuvent être discriminés

par les images Sentinel-2 à 10m de résolution. La combinaison des images satellites addition-

née à l’utilisation d’un modèle numérique de terrain peut se révéler être plus efficace dans la

reconnaissance des plans d’eau (Zhang et al., 2023). Cette approche est également mise en

œuvre lors de l’estimation des volumes d’eau en plus d’une approche volumétrique (Karran

et al., 2017).
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2.2 Suivi des plans d’eau par télédétection

2.2.1 Indices "eau"

Les 13 différentes bandes spectrales de la constellation Sentinel-2 permettent de construire

différents indices mettant en évidence des classes d’occupation d’intérêt. Théoriquement,

l’eau présente des coefficients d’absorption plus élevés ou une réflectance beaucoup plus

faible dans l’infrarouge. En conséquence, les bandes d’infrarouge proche ou "NIR" et l’infra-

rouge court ou "SWIR" peuvent être mobilisés pour discriminer les pixels contenant de l’eau.

Il existe tout d’abord l’indice "Normalized Difference Water Index" ou NDWI (McFee-

ters, 1996). Celui-ci utilise les bandes spectrales verte et NIR du spectre en effectuant la

différence des deux divisée par leur somme. Les pixels renseignés avec des valeurs positives

seront alors compris dans la classe "plan d’eau" alors que des valeurs négatives montrent des

surfaces terrestres (Zhou et al., 2017). La limite de cette approche se situe dans sa sensibilité

aux terrains bâtis qui peuvent parfois être inclus à tort dans la même classe que l’eau. Afin

de régler ce biais, une modification de cet indice a été proposée, le "MNDWI" ou "Modified

Normalized Difference Water Index". Celui-ci permet de réduire le bruit lié aux zones bâ-

ties (Xu, 2006). Ce changement introduit une partie du spectre infrarouge appelé l’infrarouge

à ondes courtes ou "SWIR" dans la formule à la place du "NIR". Le "SWIR" a été choisi

car ces longueurs d’onde sont mieux absorbées par l’eau que le "NIR" et permettent alors

une meilleure différenciation du bâti et des zones aquatiques par rapport aux NDWI original

(Du et al., 2016; Liu et al., 2022). L’utilisation du DEM conjointement à ces indices per-

met d’augmenter encore plus leur précision (Sun et al., 2012). Après application de l’indice

aux pixels d’intérêt, un algorithme de "thresholding" ou seuillage est appliqué. La méthode

d’Otsu semble pertinente dans le cadre de la segmentation des zones aquatiques (Babaei

et al., 2019). Celle-ci permet de diminuer la variance intra-classe et de maximiser la variance

inter-classe (Du et al., 2016; Wang et al., 2019; Tan et al., 2023). L’application du seuil est

cependant très variable en fonction des images utilisées et n’est souvent pas généralisable

(Isikdogan et al., 2017; Ji et al., 2009).

Dans le cas de données Sentinel-2, la résolution des 13 bandes spectrales n’est pas iden-

tique et passe de 10m à 60m pour certaines d’entre elles. En effet, dans le cas de cet indice,

la résolution de la bande verte est de 10m alors que celle de la bande "SWIR" est de 20m.

Il est donc possible de calculer deux indices, un à 20m de résolution et l’autre à 10m. Le

premier choix ne demande que d’effectuer des moyennes, alors que le second demande des

techniques de "pan-sharpening" (Du et al., 2016). De nombreuses méthodes sont disponibles

dans la littérature et elles se décomposent souvent en 2 grandes familles : les méthodes de

« component substitution (CS) » et celles de « multiresolution analysis (MRA) ». Celles-ci
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demandent la disponibilité d’une bande panchromatique pour donner des résultats cohérents,

ce qui n’est pas le cas avec Sentinel-2.

Ensuite, l’utilisation conjointe de l’indice de végétation "NDVI" avec le modèle numé-

rique de terrain peut aussi constituer une méthode efficace pour autant que l’étude ne se

déroule pas en milieu trop urbanisé et que les bords du plan d’eau soient un minimum recou-

verts de végétation. Le NDVI est calculé grâce aux bandes d’infrarouge proche et rouge.

Enfin, (Feyisa et al., 2014) a développé l’indice "AWEInsh", ou "Automated Water Ex-

traction Index" qui prend en compte les biais liés aux zones urbanisées qui sont comprises

dans la classe eau et l’indice AWEIsh permet encore d’augmenter la performance du AWEInsh

en prenant en compte les ombres potentiellement présentes sur les images (Liang & Liu,

2021).

TABLE 2 – Synthèse des indices "eau" de la littérature".

Indice Formule Référence

NDWI (Green−NIR)
(Green+NIR) (McFeeters, 1996)

mNDWI (Green−SWIR)
(Green+SWIR) (Xu, 2006)

NDVI (NIR−Red)
(NIR+Red) (Rouse et al., 1974).

AWEI_nsh 4× (Green−SWIR1)− (0.25×NIR+2.75×SWIR1) (Feyisa et al., 2014)

AWEI_sh Blue+2.5×Green−1.5× (NIR+SWIR1)−0.25×SWIR2 (Feyisa et al., 2014)

2.2.2 Deep learning et Machine learning

Tout comme la télédétection, l’utilisation du "deep learning" est en constante augmenta-

tion depuis le début du 21ème siècle (Yapıcı et al., 2019). La mobilisation de ces modèles

dans la détection et la dynamique des milieux aquatiques est donc une opportunité pour le

monde scientifique. Les méthodes les plus récurrentes incluent des modèles de type "réseau

neuronal artificiel" ou "ANNs" (Shamim et al., 2016). Les ANNs s’inspirent du fonction-

nement du cerveau humain en mettant en place des réseaux de neurones artificiels souvent

organisés en différentes couches. Le modèle le plus simple est le perceptron multicouche qui

peut être constitué d’une couche unique (Rosenblatt, 1962). Cependant, ces modèles sont

communément constitués d’au moins trois couches distinctes qui sont celles des entrées, des

couches cachées et des sorties. Ces couches cachées sont situées entre les entrées et les sor-

ties et appliquent des fonctions de poids et d’activations par des transformations non-linéaires
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(Uzair & Jamil, 2020). L’entrainement du modèle est associé à d’autres algorithmes comme

celui de la rétropropagation (Shamim et al., 2016). Pham et al. (2022) montrent l’intérêt

d’utiliser des modèles mixtes appelés "adaptive neuro-fuzzy inference systems" ("ANFIS").

Ceux-ci combinent les logiques des ANNs et de la logique floue (Hipni et al., 2013). Ils

manifestent une performance supérieure aux ANNs traditionnels lorsque les relations entre

variables d’entrées du modèle sont mal définies ou floues (Páliz Larrea et al., 2021). Les mo-

dèles "SETAR" ("self-exciting threshold autoregressive model") ont également montré leur

performance dans la modélisation des systèmes hydrologiques naturels comme dans le cadre

d’études étudiant les variations d’hauteur d’eau dans des lacs suédois (Tongal & Berndtsson,

2014). Ces modèles incorporent des effets de seuils et capturent la non-linéarité temporelle

des variables (Clements & Smith, 1997).

Une composante importante du machine learning utilisée dans la détection des plans d’eau

se situe dans les machines à vecteurs de support ou "SVM". Acharya et al. (2019) montre des

résultats encourageants de cet algorithme mettant en œuvre des hyperplans dans le processus

de classification des plans d’eau au moyen du NDVI, NDWI et de la pente du terrain. En effet,

la précision globale de cette approche dépasse 0,96 dans le cadre de cette étude. L’implémen-

tation des SVM’s dans des modèles de type "Multi Scale Feature Extraction Network" ou

"MMS-Net" donne des résultats remarquables (Nagaraj & Kumar, 2022). De même, les clas-

sifications "forêts aléatoires" ou "arbres de décision" sont aussi régulièrement utilisées avec

succès (Nasir et al., 2023). Il est cependant intéressant de noter que ces modèles demandent

une quantité importante de données afin de converger vers des résultats pertinents (Alwosheel

et al., 2018). De plus, la transposabilité de cette approche à des contextes hydrologiques dif-

férents peut aussi présenter des limites (Nasir et al., 2023). Afin d’encore améliorer les ré-

sultats de classification, Wurm et al. (2019) montre une meilleure détection des plans d’eau

au moyen d’un réseau neuronal convolutif ou "CNN" par rapport au perception multicouche

traditionnel. La précision globale de cette approche est de plus 0,97. Les CNN se démarquent

des ANN’s classiques par les connexions non complètes mais locales des neurones entre les

différentes couches à travers des opération de convolution. Ceux-ci sont de plus en plus régu-

lièrement mobilisés pour le traitement d’images satellites (Páliz Larrea et al., 2021; Gharbia,

2023; Yu et al., 2017).
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2.3 Modélisation d’inondations

Consécutivement à la détection des plans d’eau au moyen des données de télédétection

et éventuellement du DEM, il est nécessaire de s’intéresser à la dynamique hydrologique de

ces barrages matérialisée par la détection d’inondations. Une étape cruciale consiste à déter-

miner quels sont les pixels qui étaient déjà classés comme faisant partie de la classe "eau"

avant l’inondation (Wang et al., 2002). Cette modélisation des inondations est également for-

tement liée à l’utilisation du modèle numérique de terrain (Jafarzadegan & Merwade, 2017).

L’utilisation du DEM permet aussi de déterminer les impacts d’une montée des eaux en mi-

lieux forestier et semble efficace dans le cas de terrains relativement plats (Peña-Arancibia

et al., 2024; Wang et al., 2002). Zheng et al. (2024) montre des précisions globales de plus

0,85 lors de l’étude de la détection d’inondation conjointement à l’utilisation du DEM. À

des échelles plus réduites, l’utilisation de DEM dérivant de données LiDAR récoltées par

des "UAV’s" ("Unmanned Aerial Vehicle") permet une modélisation de haute précision des

risques d’inondations bien que les coûts de ces opérations soit plus élevé (Hashemi-Beni

et al., 2018). La modélisation des inondations peut également être utilisée complémentaire-

ment à des méthodes sous-pixels comme proposé par (Huang et al., 2014; Atkinson, 2005a).

Au sein des analyses hydrologiques des barrages, différentes méthodes ont été appliquées

comme l’utilisation de modèles 2D ou 3D développés par l’université de Delft dans l’ap-

plication Delft3D FLOW (Majerova et al., 2020). D’autres permettent en plus d’estimer le

potentiel en barrages d’une région par rapport aux caractéristiques hydrologiques comme

le modèle BRAT développé par une université américaine (Stoll & Westbrook, 2020). Ces

exemples se basent principalement sur une modélisation hydrodynamique qui peut être soit

en 1D, 2D ou 3D et dont il existe une grande variété de modèles (Teng et al., 2017). Dif-

férents outils et plugins liés aux applications SIG (Système d’Information Géographique)

existent aussi comme “GeomorphicFloodArea“ dans le cas de QGIS. (Papaioannou et al.,

2015) propose une combinaison des outils de SIG avec des processus de clustering en y inté-

grant également la "logique floue".
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2.4 Méthodes sous-pixels

Les données satellites en libre accès présentent aujourd’hui une résolution pouvant être

fine comme 10 à 20 mètres pour la constellation Sentinel-2 et 15 à 30 mètres pour Landsat-

8. Cependant, même si la résolution spatiale des images fournies par ces satellites est plus

précise que par le passé, cela peut s’avérer insuffisant pour certaines applications environ-

nementales (Radoux et al., 2016). En effet, un pixel capturé peut inclure plusieurs classes

d’occupations d’intérêt qui sont alors mixées au sein d’une même entité. Dans ce cadre, dif-

férentes méthodes de “spectral unmixing“ ou de démixage ont été élaborées. Notamment, les

techniques de “spectral mixture analysis“ ("SMA") sont utilisées depuis plus de 40 ans et

trouvent des applications variées que ce soit en foresterie, agriculture ou même biologie de

la conservation (Quintano et al., 2017). Celles-ci sont aussi mobilisées dans la détection de

plans d’eau de castor. En effet, (Fraser et al., 2024) montre des coefficients de détermination

supérieurs à 0,9 lors de l’étude temporelle de ces plans d’eau en Amérique du Nord.

La SMA admet que le spectre de réflectance résultant d’un capteur peut être décomposé en

une combinaison linéaire des composants de la surface étudiée appelés “endmembers“ (So-

mers et al., 2011). Un spectre avec des pixels purs est nécessaire afin d’obtenir une signature

spectrale pure pour chaque classe d’intérêt ou de connaître les proportions à priori. Une étape

cruciale de la SMA est le choix des endmembers et leur extraction des images analysées. Des

principes d’estimation et d’extraction manuelle ont été énoncés par Bateson & Curtiss (1996)

mais de plus en plus d’approches automatiques sont utilisées. On peut notamment citer les

algorithmes développés par Orfeo ToolBox (Grizonnet et al., 2017). L’outil "Endmember-

NumberEstimation" permet une estimation numérique du nombre d’endmembers. Il existe 2

algorithmes distincts, le premier est une algorithme du type "dimensionalité virtuelle HFC"

ou "VD-HFC". Celui-ci se repose sur la méthode "Harsanyi-Farrand-Chang" ou "HFC" pour

estimer le nombre d’endmembers au sein d’une image multispectrale sur bases de valeurs

propres et des matrices de corrélations et covariances (Chang & Du, 2004). Le second est un

algorithme de type "Eigenvalue Likelihood Maximization algorithm", utilisant également des

valeurs propres mais qui passe par l’estimation de maximums de vraisemblance. L’extraction

des signatures spectrales caractéristiques aux endmembers peut être effectuée par la méthode

"Vertex Component Analysis algorithm" ou "VCA". L’algorithme VCA a comme hypothèse

que les données multispectrales sont contenues dans un espace généralisé de type simplexe

avec k dimensions représentant les k endmembers (Chang et al., 2016).

Une des limites de la SMA linéaire simple est qu’elle ne permet de considérer que

le même nombre “d’endmembers“ pour tous les pixels (Quintano et al., 2017). Dans ce

cadre, une version alternative à la SMA est fréquemment mise en œuvre, la “Multiple end-
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member spectral analysis“ ou MESMA. Celle-ci permet de considérer des combinaisons

uniques de potentiels endmembers pour chaque pixel et d’éviter le surajustement lié à la

SMA simple.(Roberts et al., 1998; Quintano et al., 2017; Degerickx et al., 2019; Fernández-

García et al., 2021; Matabishi et al., 2022). Jiang et al. (2023); Yang et al. (2022) ont uti-

lisé la MESMA comme modèle de démixage dans le but de cartographier des plans d’eau

à très haute résolution avec des précisions dépassant 0,99. Les temps de calculs pouvant

être importants, il existe des algorithmes comme l’index "spectral similarity scale" (SSS) qui

déterminent les distances euclidiennes et les corrélations entre le pixel et les potentiels end-

members (Yang et al., 2022).

La réalisation d’un modèle de spectral mixture analysis nécessite alors le choix d’un al-

gorithme adapté. Au sein des modèles dits de "linear spectral mixture analysis", il existe

des méthodes sans-contraintes et contraintes. La première n’impose pas de règles sur les

abondances des différents endmembers. Cependant, la littérature montre l’intérêt d’utiliser

un modèle de type "Fully Constrained Least Squares Spectral Unmixing" ou "FCLS-SU" qui

posent deux contraintes sur les abondances "alpha" des endmembers (Heylen et al., 2011;

Heinz & Chein-I-Chang, 2001). Le modèle le plus souvent rencontré est l’"AC-LSMA" ou

"Abundance-Constrained LSMA", qui montre une contrainte de somme sur les abondances

devant être égale à l’unité et une seconde sur la non-négativité de ces mêmes attributs.

Le "sub-pixel mapping" ou SPM constitue une autre technique qui est régulièrement uti-

lisée pour étudier les pixels lorsque que la résolution spatiale est trop importante. Les pixels

de grande taille sont alors divisés en “sub-pixel“ de résolution plus fine selon un facteur de

zoom (Yang et al., 2022). Contrairement à la SMA qui souhaite déterminer des proportions au

sein du pixel, le SPM a comme objectif la cartographie des classes d’occupations à l’échelle

sous-pixel. L’algorithme le plus récurrent est celui du "pixel-swapping algorithm" ou "PSA".

Cet algorithme utilise les proportions d’une classification préliminaire pouvant par exemple

venir d’une SMA. Ensuite, chaque pixel est divisé selon le facteur de zoom défini au préa-

lable et une classe d’occupation du sol est attribuée à chaque sous-pixel en gardant les pro-

portions renseignées par la classification antérieure (Atkinson, 2005a). L’algorithme ajuste

alors seulement la distribution spatiale des sous-pixels en maximisant la corrélation entre les

sous-pixels voisins au sein d’un même pixel et avec les pixels voisins. L’attractivité initiale

de chaque sous-pixel est calculée et est une fonction pondérée des distances entre sous-pixels

voisins utilisant un modèle exponentiel avec atténuation de la distance. L’algorithme classe

ensuite ces valeurs d’attractivité à une échelle pixel par pixel. Si deux classes d’occupation

0 et 1 sont étudiées, Les classes des sous-pixels sont échangées si l’attractivité de l’emplace-

ment le moins attractif de la classe 1 est inférieure à celle de l’emplacement le plus attractif
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de la classe 0 (Atkinson, 1997, 2005a,b; Huang et al., 2014). L’algorithme effectue un chan-

gement d’emplacement de sous-pixel par pixel et par itération jusqu’à maximiser toutes les

attractivités ou sur base d’un nombre d’itérations prédéfinies (Atkinson, 2005a). Ce modèle

permet donc d’augmenter la précision des images initiales mais présente aussi des limita-

tions. En effet, la fonction exponentielle exprimant les distances n’est pas toujours pertinente

si il existe une anisotropie des classes d’intérêt et l’instauration d’une fenêtre mobile est alors

pertinente (Thornton et al., 2007). Niroumand Jadidi et al. (2012) montre aussi l’intérêt de

ne pas utiliser une initialisation aléatoire des sous-pixels pour éviter les problèmes de non-

allocations ou d’allocations multiples à des classes d’intérêt.

Huang et al. (2014) a utilisé une modification du modèle PSA dans le but de cartographier

des plaines inondables avec une précision globale de 0,84. Cette modification introduite une

donnée supplémentaire dans le modèle PSA, le DEM. Jiang et al. (2023) montre une précision

de plus de 0,99 d’un algorithme de SPM pour l’extraction de plans d’eau à partir d’images

Sentinel-2. Celui-ci dérive de la logique des champs aléatoires de Markov. Cet algorithme a

comme avantage de considérer simultanément les contraintes spectrales et spatiales (Wang &

Wang, 2013). Le machine learning est également mobilisé dans cette approche avec le réseau

neuronal de "Hopfield" qui est régulièrement mobilisé dans les approches de SPM (Li et al.,

2014; Tatem et al., 2002).
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3 Objectifs et question de recherche

Ce mémoire s’inscrit dans le cadre d’un projet visant à déterminer le rôle du castor dans

la gestion des sites naturels protégés en Wallonie. Un des volets étudiés se concentre sur l’in-

fluence de cette espèce sur la modification des habitats. Son redéploiement démographique

rapide depuis deux décennies a introduit une dynamique importante des habitats qu’il côtoie.

Suivre la dynamique temporelle des plans d’eau liés à son activité et pouvoir extrapoler les

potentiels impacts futurs est central pour une gestion intégrée du paysage.

La détection des plans d’eau au moyen de la télédétection est un sujet abondamment étu-

dié au sein de la littérature scientifique. Cependant, la dynamique des plans d’eau de castor

a été peu étudiée et ciblait souvent le castor américain (Castor canadensis) dont les édifices

sont souvent de taille plus importante que ce qu’on retrouve en Europe. L’utilisation de don-

nées satellites libres d’accès avec une grande couverture temporelle comme Sentinel-2 est

une opportunité mais présente des challenges importants étant donné la résolution maximale

de 10m. En effet, la taille parfois réduite des plans d’eau impose de retirer un maximum d’in-

formations à l’échelle "sous-pixel". La mobilisation du modèle numérique de terrain peut être

bénéfique dans une modélisation d’inondations comme montré par de nombreuses études.

L’objectif stratégique consiste à développer une méthode de monitoring des zones inon-

dées par les barrages de castor sur base de données Sentinel-2 et du modèle numérique de

terrain LiDAR. Le premier objectif opérationnel se concentre alors sur la construction d’un

modèle linéaire de mélange entre les deux classes d’intérêts, l’eau et la végétation. Le se-

cond objectif consiste à déterminer l’étendue du plan d’eau caractéristique à chaque image

étudiée. L’utilisation conjointe du modèle de démixage et du modèle numérique de terrain

permet la délimitation à haute précision des plans d’eau. La dynamique des hauteurs d’eau

au cours du temps est également centrale et permet une étude rétrospective des impacts liés à

l’installation du barrage. La date d’apparition du plan d’eau est potentiellement identifiée et

la dynamique de sa surface également. Enfin, une validation des résultats obtenus est opérée

grâce aux orthophotos historiques.

Ces objectifs permettent de formuler la question suivante : L’utilisation de données Sentinel-

2 couplée au modèle numérique de terrain LiDAR permet-elle une détection et un suivi tem-

porel robuste des plans d’eau liés à l’activité du castor ?
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4 Matériels et Méthodes

4.1 Zone d’étude

Le projet d’étude du castor étant monitoré par Natagora, la zone d’étude prend place en

Wallonie. Elle se présente, initialement, sous la forme de 25 différentes réserves naturelles

appartenant à l’ASBL. La région ardenaise domine avec 13 réserves suivie par la famenne et

la lorraine avec respectivement 5 et 4 réserves. Enfin, 2 sites sont situés dans la région limo-

neuse. Étant donné les contraintes temporelles et logistiques, 4 réserves ont été abandonnées

par le comité scientifique en charge du projet. En conséquence, 21 réserves sont retenues dans

le cadre du projet. Le tableau 3 présente les sites analysés avec la longueur du barrage tel que

cartographié par M. Olivier Kints en 2023. De manière quasiment systématique, plusieurs

barrages sont présents par site mais il est choisi d’étudier ceux qui mènent à l’apparition d’un

plan d’eau en aval du cours d’eau.

Localisation des sites étudiés

Synthèse des observations 
de castors depuis 2000

FIGURE 2 – Localisation des sites étudiés en superposition des observations de castors en
Wallonie.
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TABLE 3 – Longueurs des barrages étudiés en 2023 dans différentes réserves naturelles. La
couleur verte représente les réserves retenues pour la suite de l’analyse.

Réserve naturelle Commune Longueur du barrage (m)

Abbatis Tintigny 9,32

Bec du Feyi Houffalize 3,3

Biron Erezée 25,5

Breuvanne Amblève 10

Emmels Amblève 59,5

Franchimont Philippeville 25,5

Glain Gouvy 33

Haute-Sûre Vaux-sur-Sûre et Léglise 112

La Prée Couvin 45

Marais Chapelle Lasne 25,5

Obere Amel Amblève 5

Pré de la Wamme Marche-en-Famenne 24,5

Rechterbach Saint-Vith 129,5

Ruisseau de Mellier Neufchâteau 73

Tournailles Philippeville 79,5

Vallée de l’Hermeton Philippeville 8

Vallée de la Hulle (2 sites) Gedinne 79

Vallée de la Vierre Bertrix 28

Vis Près Gedinne 36

Une part non-négligeable des barrages inclus dans l’analyse se retrouvent dans des mi-

lieux forestiers où les plans d’eaux ne sont pas directement visibles. Il est choisi de ne pas

les inclure étant donné que les images Sentinel-2 ne les discriminent pas de manière suf-

fisante. Ceci ne concerne que les plans d’eau totalement invisibles mais pas ceux qui sont

potentiellement entourés de végétation arborée. Après avoir calibré le modèle sur le barrage

hydroélectrique de Coo, 5 réserves sont extraites au moyen d’un échantillonage complète-

ment aléatoire afin d’affiner le modèle sur les barrages de castors (tableau 3).

4.2 Acquisition des données Sentinel-2

Les images satellites mobilisées proviennent de la constellation Sentinel-2 qui fait partie

du programme Copernicus de l’agence spatiale européenne “ESA”. Le but de cette mission

est d’assurer une continuité des données d’images multispectrales à haute résolution avec les

programmes LANDSAT et SPOT. Les deux satellites ”Sentinel-2A et Sentinel-2B” qui la
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composent présentent un phasage de 180° permettant ensemble à un passage à intervalle de

5 jours à l’équateur (Phiri et al., 2020). Leur orbite est héliosynchrone avec comme altitude

orbitale moyenne 786km et une inclinaison de 98.5° (Main-Knorn et al., 2017). Les images

ainsi captées comprennent 13 bandes spectrales distinctes présentant 3 niveaux de résolutions

spatiales. Celles présentant une résolution de 10m sont les plus intéressantes dans le cadre

du présent mémoire (tableau 4). Le "MSI" ou instrument multispectral de Sentinel-2 possède

deux capteurs distincts entre le VNIR ("visible and near-infrared") et le SWIR. Le premier

correspond aux 10 premières bandes et le second aux 3 dernières. La couverture globale à une

fréquence temporelle réduite ainsi que son libre accès font des images Sentinel-2 des outils

particulièrement intéressant à mobiliser dans le cadre de la recherche scientifique.

TABLE 4 – Présentation des 13 bandes spectrales caractéristiques de la constellation Sentinel-
2.

Bande spectrale Centre (nm) Largeur (nm) Résolution spatiale (m) Description
B1 443 20 60 Côtière/Aérosol
B2 490 65 10 Bleu
B3 560 35 10 Vert
B4 665 30 10 Rouge
B5 705 15 20 Marge rouge 1
B6 740 15 20 Marge rouge 2
B7 783 20 20 Marge rouge 3
B8 842 115 10 NIR
B8a 865 20 20 NIR étroit
B9 945 20 60 Vapeur d’eau

B10 1375 30 60 SWIR 1
B11 1610 90 20 SWIR 2
B12 2190 180 20 SWIR 3

Les images Sentinel-2 utilisées pendant le mémoire sont extraites à partir d’un script

Javascript au sein de l’interface “Google earth engine”. La détection des nuages est une com-

posante cruciale de l’extraction des données. Dans ce cadre, la bande QA60 est mise à profit

(tableau 5). Celle-ci est formée de la bande bleue et de deux bandes SWIR et possède une

résolution de 60m (Li et al., 2021; Corbane et al., 2020). Les variables nuages opaques et

les cirrus sont obligatoirement égales à 0 indiquant des conditions atmosphériques claires

(tableau 5). Les images sont exportées à la résolution de 10m et en Lambert 72.
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TABLE 5 – Étapes de correction atmosphérique et détection des nuages (Louis & ESA, 2023)

Étape Description

1 Correction atmosphérique

2 Seuil sur la réflectance de la B2 pour la détection des nuages opaques

3 Seuil sur B10 avec modulation en fonction de l’élévation

4 Calcul de l’indice de neige

5 Affinement des masques de nuages

6 Morphologie mathématique

4.3 Modèle numérique de terrain

Le modèle numérique de terrain utilisé provient de la campagne LiDAR de 2013-2014 ef-

fectuée en Wallonie. Les vols se sont déroulés, sauf contrordre du SPW, entre le 12 décembre

2012 et le 9 mars 2014. Une seul vol a été réalisé en 2012. Les données ont été récoltées

de l’ouest vers l’est de la Wallonie. Le tableau 6 présente les critères techniques liés à cette

campagne LiDAR (SPW, 2015).

L’eau absorbant en quasi totalité l’onde émise par le capteur LiDAR, cette classe est ca-

ractérisée par une absence de points. En effet, la longueur d’onde se trouve dans le proche

infrarouge et celle-ci est communément de 1064nm pour le LiDAR terrestre. Dans le but

d’obtenir une continuité sur le territoire wallon, une interpolation a été réalisée pour les zones

aquatiques.

TABLE 6 – Description de la donnée LiDAR de la campagne 2013-2014.

Critère technique Valeur

Altitude 1015-1550m

Densité 0,8 pulse/m²

Emprise au sol du capteur 0,45m

Résolution planimétrique < 1m

Précision altimétrique 0,12m

Le modèle numérique de terrain de la campagne 2021-2022 possède un résolution plani-

métrique plus faible que celle de 2013-2014 avec 0,5m. Cependant, une majorité des plans

d’eau étudiés existaient déjà à cette date. Comme expliqué précédemment, une interpolation

est utilisée au-dessus de l’eau. Après questionnement auprès du gestionnaire de la donnée Li-
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DAR, l’interpolation est effectuée avec les plus proches voisins. Bien qu’utile pour garantir

une continuité, cette manipulation introduit des artefacts sur le DEM comme montré dans la

figure 3 ci-dessus. Le choix de ne pas utiliser le DEM 2021-2022 est aussi motivé par des

questions d’ajustement du modèle. En effet, si la hauteur donnée par l’interpolation est supé-

rieure à la hauteur réelle, le modèle ne convergera pas vers une solution pertinente.

Altitude du DEM Altitude du DEM

FIGURE 3 – Exemples d’artefacts liés à l’interpolation des valeurs du DEM pour les plans
d’eau.

19



4.4 Application de la "Point spread function"

Communément, la résolution spatiale réelle des images satellites est déterminée par la

résolution au sol. Cependant, la fonction d’étalement du point ou "PSF" en anglais ne peut

pas être ignorée et est d’autant plus importante lorsque des méthodes sous-pixels comme

l’unmixing, SMA, MESMA sont utilisées. L’hypothèse liée à l’application de la point spread

function explique que la valeur de chaque pixel est en fait une somme pondérée des contri-

butions du pixel en question mais également de ses voisins (Wang et al., 2018). La PSF

ajoute donc une incertitude quant aux informations originaires du satellite et influence gran-

dement les résultats des opérations de classification sous-pixels. La “PSF” a comme origine

les différentes propriétés physiques et optiques du capteur utilisé, mais aussi des effets at-

mosphériques et du rééchantillonnage (Huang et al., 2002). Son influence sur les résultats du

démixage de pixels a été démontrée, et l’application de la PSF permet d’obtenir des résultats

plus fiables (Wang et al., 2018). Communément, la PSF d’un système optique est modélisée

par une fonction gaussienne bidimensionnelle.

L’estimation de la PSF mobilise des méthodes variées au sein de la littérature. On peut

citer deux grandes approches, une se basant sur la décomposition de la PSF bidimensionnelle

en deux "line spread function" ou "LSF" selon les deux directions caractérisant le satellite à

partir de la mesure de la "edge spread function" ou "ESF" (Campagnolo & Montano, 2014;

Pagnutti et al., 2010). On peut définir la direction qui décrit le trajet orbital du satellite au-

tour de la Terre comme la direction "along track". Le mouvement de balayage du capteur du

satellite décrit la seconde direction perpendiculaire à la première, la direction "across track".

La PSF est alors décomposée en deux LSF unidimensionnelle comme PSF = LSFx ×LSFy.

La mesure de la ESF peut se faire au moyen de cibles spécifiques naturelles ou artificielles

présentant des contrastes marqués. Radoux et al. (2016) a utilisé les limites entre des cultures

avec un sol nu et celles qui sont cultivées en choisissant des emplacements pertinents par

rapport à l’angle du satellite pour estimer les LSF au moyen de la ESP grâce à des fonctions

de Fermi modifiées (Radoux et al., 2016; Wenny et al., 2015). Les résultats permettent alors

de définir la PSF et notamment la la FWHM (Full Width at Half Maximum) qui est souvent

définie comme la résolution empirique du capteur (Radoux et al., 2016).

Une seconde méthode d’estimation de la PSF passe par l’utilisation de la fonction de

transfert de modulation ou "MTF". La "PSF" est intimement liée à la MTF (Pagnutti et al.,

2010; Valenzuela & Reyes, 2019). En effet, celle-ci correspond à la transformation de Fourier

de la "PSF" selon la fréquence spatiale k (Waldner et al., 2018) :

MTF(u,v) = F{PSF(x,y)}(k)
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MTF(u,v) =
√

2πσ
2 exp(−2π

2k2
σ

2)

Elle est utilisée comme indicateur de la résolution spatiale (Waldner et al., 2018). La MTF

est souvent définie comme la capacité d’un système à maintenir un contraste entre des barres

noires et blanches dont la largeur diminue progressivement, ce qui est aussi équivalent à

mesurer la netteté d’un capteur. Dans le cas de Sentinel-2, la PSF est calibrée avec des valeurs

de MTF à la fréquence de Nyquist FN (figure 4) qui permettent de déterminer l’écart-type de

la fonction gaussienne (ESA, 2023). Pour une fréquence spatiale donnée fi, la fN est définie

comme :

fN =
fi

2

Plus la MTF est élevée à la fréquence de Nyquist, plus l’image est considérée comme nette.

Les valeurs minimales des MTF sont gardés pour les deux directions "along track" et "across

track" dans le spectre VNIR et valent souvent entre 0,15 et 0,3 (Waldner et al., 2018; Li et al.,

2023; ESA, 2023).

Comme expliqué auparavant, l’introduction de cette incertitude se fait régulièrement grâce

à un filtre gaussien (Al-amri et al., 2010). Cette fonction bidimensionnelle contient les deux

directions possibles du satellite (figure 5). Si l’on reprend la première approche d’estimation

de la PSF, la résolution spatiale empirique est souvent définie comme étant la largeur à mi-

hauteur de la fonction ou la "FWHM" ("Full Width at Half Maximum") de la PSF (Radoux

et al., 2016). En considérant une résolution théorique de 10m, le σ vaut 10
2,355 , et la moyenne

utilisée est nulle (Fedorov et al., 2006). La valeur de 2,355 est une propriété de la fonction

gaussienne. Si l’on pose que A est l’amplitude de la fonction gaussienne, alors A/2 vaut la

FWHM, et l’équation qui permet d’isoler l’écart-type donne un résultat de :

σ =
FWHM

2
√

2ln2

La valeur au dénominateur étant constante, cela donne un écart-type de :

σ ≈ FWHM
2,355

.
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La PSF peut alors être définie par une fonction gaussienne à deux dimensions représentant

les deux directions "across track" et "along track" qui définissent le mouvement du satellite :

PSF(x,y) =
1

2πσ
2 e−

x2+y2

2σ
2

où :

x : direction "across track"

y : direction "along track"

fN

0.00

0.25

0.50

0.75

1.00

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

Fréquence spatiale normalisée

M
T

F

MTF selon la fréquence spatiale pour Sentinel-2

FIGURE 4 – Fonction représentant la fonction de modulation de transfert ou MTF et sa fré-
quence de Nyquist fN . Plus la valeur de la MTF à la fN est élevée , plus l’image est considérée
comme nette.
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FIGURE 5 – Fonction gaussienne représentant la "PSF" des images satellites avec une
moyenne nulle et un (σ ) de 10

2.355 .

4.5 MESMA

La MESMA ou “multiple endmember spectral mixture analysis” est une méthode de dé-

mixage de pixels qui fait partie de la famille des modèles linéaires SMA (Keshava & Mus-

tard, 2002). La SMA a comme hypothèse que chaque pixel “mixé” peut être décomposé en

une combinaison linéaire des endembers purs le composant. Cependant, MESMA présente

une approche où chaque pixel est analysé et modélisé indépendamment, permettant d’utiliser

un nombre et des types différents d’endmembers pour chaque pixel de l’image (Fernández-

García et al., 2021; Quintano et al., 2017). En conséquence, les problèmes de surajustement

liés au nombre fixé à priori d’endmembers de la SMA traditionnelle sont évités. La meilleure

spécificité de cette analyse en font une méthode intéressante pour détecter les pixels d’eau

mixés (Wang et al., 2023; Fraser et al., 2024). Avant d’exécuter ce type d’analyse, il est cru-

cial de déterminer pertinemment les endmembers à utiliser lors de l’unmixing (Somers et al.,

2011). Ils sont choisis minutieusement en prenant en compte le contexte de l’image analysée

et le nombre peut éventuellement varier. Il est aussi primordial de prendre en compte l’impact

de la PSF sur ces résultats. Il est ici choisi de l’appliquer sur les images avant d’extraire les

spectres de réflectance (Wang et al., 2018).

La prochaine étape d’une analyse MESMA consiste à déterminer les spectres utilisés
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pour l’unmixing. Ceux-ci peuvent provenir de bibliothèques spectrales de références ou ils

sont construits manuellement à partir de la zone d’étude. C’est cette dernière approche qui

est choisie. L’utilisation des libraires spectrales libres comme AVIRIS, ASTER ou encore

ECOSTRESS pourrait se justifier également (Cheng et al., 2020; Meerdink et al., 2019). Ce-

pendant, étant donné la grande variabilité des plans d’eau en termes de dimensions et d’en-

vahissement par la végétation, l’approche manuelle semble la plus pertinente. Dans le but

d’extraire les données multispectrales, deux méthodes distinctes sont testées (Zomer et al.,

2009). Premièrement, des polygones d’entraînement et de validation présentant des pixels

considérés comme purs sont élaborés et une classification de type “Random Forest” est en-

suite appliquée. Celle-ci est directement appliquée dans l’environnement R au moyen de

l’outil “Orfeo ToolBox” (Grizonnet et al., 2017). Une grille de points réguliers peut alors

extraire les données multispectrales ainsi que l’information de l’occupation du sol relative

à chaque point. L’effort d’échantillonnage n’est donc pas constant dans chaque classe étant

donné qu’il est conditionné par l’image étudiée. Le spectre final contient alors la moyenne

des valeurs des pixels pour chaque bande spectrale de l’image Sentinel-2 de départ. La se-

conde méthode consiste à extraire directement le spectre des “endmembers” des polygones

construits. Il est alors déterminant que les polygones ne contiennent que des pixels purs. Il est

cependant important de considérer que même des pixels considérés comme purs présentent

aussi une variabilité naturelle (Song, 2005). En effet, même l’eau peut présenter des varia-

tions de signatures spectrales au cours des saisons. La figure 6 montre un exemple de spectre

avec 3 endmembers d’intérêt.

Les fractions spectrales (ai) peuvent être obtenues en résolvant le système linéaire :

Rk =
n

∑
i=1

ai ·Ei,k + εk (1)

Où :

Rk : Réflectance à la longueur d’onde k

ai : fraction de l’endmember i

Ei,k : Réflectance de l’endmember i à la longueur d’onde k

εk : terme d’erreur résiduel à la longeur d’onde k
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FIGURE 6 – Exemple d’un spectre de réflectance avec 3 trois classes d’intérêt.

La fonction “MESMA” du package “RStoolbox” spécialisé dans l’analyse de données

de télédétection est utilisée pour le démixage des images Sentinel-2 (Leutner et al., 2024).

La sortie de cette fonction donne un SpatRaster contenant autant de couches que d’endmen-

bers choisis à priori ainsi qu’une couche d’erreur qui donne la racine de l’erreur quadratique

moyenne ou “RSME”. La méthode d’ajustement de la MESMA est une régression par les

moindres carrés partiels non-négatifs (“NNLS”) mettant en jeu un algorithme séquentiel par

coordonnées (“SCA”) (Franc et al., 2005). le SCA permet de traiter chaque variable de ma-

nière indépendante en gardant les autres constantes ce qui se révèle être très intéressant dans

le cas où le nombre et le type d’endmembers n‘est pas fixe. L’ajustement comprend donc une

approche itérative où le meilleur modèle est retenu sur base du RMSE (Somers et al., 2011).

L’optimisation de la régression linéaire avec contrainte de non-négativité (NNLS) peut

être formulée comme suit : où :

min
xg0

1
2
∥Ax−b∥2 (2)
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x : Vecteur des poids

A : Matrice des caractéristiques

b : Vecteur des cibles

L’algorithme séquentiel par coordonnées (SCA) permet de générer des solutions indépen-

damment des variables x(0), x(1), ..., x(t) qui convergent vers un optimum x∗.

La formule de la racine carrée de l’erreur quadratique moyenne (RMSE) est définie

comme suit :

RMSE =

√

1
B

N

∑
i=1

(yi − ŷi)2 (3)

où :

B : Nombre total de bandes spectrales

yi : La valeur réelle de l’observation

ŷi : La valeur prédite de l’observation
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4.6 Test préalable sur la barrage hydroélectrique de Coo

Avant d’appliquer le modèle construit sur les barrages de castor à étudier, un entraînement

est effectué sur un des bassins supérieurs de la centrale hydroélectrique de Coo. Le premier

objectif est de détecter avec précision la présence d’eau dans les pixels de l’image Sentinel-2

grâce à la méthode MESMA présentée ci-dessus. Trois classes d’occupations du sol ont été

utilisées : l’eau, le sol nu, la végétation. Ensuite, le résultat obtenu est comparé de deux ma-

nières différentes. Les 2 méthodes utilisent comme entrées les résultats de la MESMA et des

raster illustrant différentes hauteurs d’eau connues dérivées du modèle numérique de terrain

2021-2022. Ces hauteurs sont extraites du DEM en appliquant une fonction de seuil corres-

pondant à une certaine hauteur déterminée. Ces couches sont en conséquence sous une forme

binaire.

La première méthode plutôt empirique cherche à effectuer une somme des valeurs des

deux couches raster et à maximiser la valeur qui montre une présence d’eau simultanée tout

en minimisant les valeurs d’absence. Ceci implique d’obtenir une couche binaire pour les

résultats de la MESMA en appliquant un seuil arbitraire. Après examen de différents seuils,

il est choisi de considérer celui de 0,6 qui présente le meilleur compromis visuel. Un filtre

morphologique d’érosion et de dilatation est appliqué sur la couche résultant de la fonction de

seuil. La valeur de pixels d’eau vaut 1 dans les deux couches. La valeur 2 indique la présence

d’eau simultanée dans les 2 couches. Un algorithme de recherche de la hauteur qui maximise

la surface de la valeur 2 tout en minimisant celle de 1 est appliqué et la sortie donne la hauteur

ainsi déterminée. Dans cette méthode empirique, il est choisi de ne pas appliquer de PSF sur

le DEM étant donné la résolution fine du DEM qui mènerait à une PSF avec un écart type

égale à 0,21 si l’on applique la formule énoncée plus haut (figure 5).

La seconde méthode met en jeu une régression linéaire entre les pixels de la MESMA et

de ceux de la couche de hauteur déterminée. Il est choisi d’utiliser le DEM 2021-2022 pour

cette application étant donné que ce plan d’eau existait déjà bien avant 2013-2014. Le mo-

dèle numérique de terrain datant de la campagne 2021-2022 est rééchantillonné à la même

résolution que la sortie MESMA (10*10m). La fonction "project" faisant appel à “GDAL

warp” est utilisée pour rééchantillonner cette couche et l’argument “sum” également. En ef-

fet, La résolution d’entrée du DEM étant de 0,5m, appliquer une fonction de somme revient

à calculer la proportion d’eau dans les carrés de 10m. Afin d’obtenir des couches qui ont

subi les mêmes traitements, il est choisi d’appliquer également la même PSF que celle uti-

lisée pour les images Sentinel-2 sur le DEM rééchantilloné à 10m (figure 5). Ceci permet

de prendre en compte l’aggrégation des pixels de 0,5m de résolution vers une résolution de

10m. Après avoir vérifié que les deux couches présentent la même étendue et le même sys-
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tème de coordonnées, une grille de points réguliers est construite avec un espacement de 5m,

ce qui permet d’extraire le centre de chaque pixel. Les valeurs des deux couches d’entrées

sont conservées dans une matrice en portant soin à l’appariement des pixels 2 à 2. Enfin,

une régression linéaire permet de déterminer le coefficient de détermination R² pour chaque

hauteur et l’algorithme d’optimisation retient le R² le plus élevé obtenu.

4.7 Calibration du modèle sur des plans d’eau de castor

La méthode de régression explicitée ci-dessus est retenue pour étudier la dynamique des

barrages de castor au moyen de données Sentinel-2 et cette fois-ci, du DEM 2013-2014. L’en-

semble de la méthodologie mobilisée est décrite dans la figure 9. La dynamique temporelle est

étudiée jusqu’à l’année d’installation du plan d’eau ou à défaut jusqu’en 2018. Étant donné

la forte hétérogénéité des milieux occupés par le castor par rapport au milieu étudié dans le

test préalable, les spectres de réflectance sont construits manuellement. Les classes d’occu-

pation du sol ne sont pas égales en termes de surface et l’eau n’est que rarement majoritaire.

Dans ce cadre, il existe plus ou moins de pixels "purs" au sein de l’image. Chaque classe

est échantillonnée de manière la plus représentative possible. Afin de faciliter la détection de

l’eau, le NDVI et NDWI sont également inclus afin d’avoir encore plus de bandes spectrales

de comparaison pour discriminer les classes d’intérêt.

Les barrages physiques sont matérialisés en fusionnant le fichier vecteur polyligne des

barrages avec l’image Sentinel-2. Cette rastérisation est accompagnée du choix de la valeur

de hauteur à imposer au barrage. Par hypothèse, il est choisi de fixer cette hauteur à 1 mètre

au dessus du côté le plus haut du barrage mesuré sur le DEM. Dans le but de tester une mul-

titude de hauteurs d’eau différentes, un catalogue de hauteurs d’eau est construit pour chaque

réserve. L’intervalle d’altitude est choisi en fonction du contexte local de l’image et n’est

pas constant. L’image Sentinel-2 est ensuite découpée pour ne retenir que le plan d’eau et

le barrage ainsi qu’une marge autour de ceux-ci. La donnée DEM étant brute et non lissée,

des biais liés aux plans d’eau peuvent subsister après l’interpolation. Pour éviter l’influence

de potentiels arbres aux abords ou dans les plans d’eau, un tamisage poussé est imposé au

catalogue des hauteurs d’eau. La démarche de rééchantillonage est illustrée avec le DEM

2013-2014 sur la figure 7.

L’environnement du plan d’eau influence significativement sa discrimination par la tech-

nique MESMA. Tout d’abord, la présence de végétation arborée peut cacher totalement ou

en partie le plan d’eau qui est alors difficilement détectable sur les images Sentinel-2. De

plus, bien que les barrages aient tendance à s’agrandir avec le temps, la végétation aquatique

flottante peut également introduire du bruit dans la détection de l’eau. Enfin, l’activité du
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castor provoque l’inondation de surfaces adjacentes au lit de la rivière et provoque alors la

mort des arbres aux alentours. Ceux-ci possèdent encore une signature spectrale différente de

la végétation vivante, mais ils semblent moins interférer avec le démixage des pixels.

Dans le but de diminuer l’influence de cette végétation, une manipulation de l’image

Sentinel-2 a lieu. Celle-ci consiste en premier lieu à estimer les fractions de végétation arbo-

rée au-sein des pixels utilisés pour le modèle. Ensuite, une signature spectrale caractéristique

de la végétation en question est recherchée au sein de l’image étudiée. Enfin, le produit de

la fraction de végétation et de sa signature spectrale est soustrait à la valeur initiale du pixel

selon la formule suivante :

Emodifié(i) = Einitial(i)− fveg(i)×Sveg

Où :

Einitial(i) : le spectre initial du pixel dans l’image Sentinel-2,

fveg(i) : la fraction de végétation estimée au sein du pixel (i),

Sveg : la signature spectrale caractéristique de la végétation recherchée.

La signature spectrale de la végétation arborée n’étant pas constante dans le temps et au cours

des saisons, elle est extraite de chaque image. Dans le but de modifier les valeurs spectrales

du l’image Sentinel-2, le plugin "Serval" au sein de l’interface QGIS est mobilisé. Celui-ci

permet une modification manuelle simple des images et est facile à prendre en main.
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FIGURE 7 – Illustration du rééchantillonage du modèle numérique de terrain et de sa compa-
raison avec les résultats du démixage des pixels Sentinel-2 au moyen d’un modèle MESMA.
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4.8 Validation du modèle sur des plans d’eau de castor

Après avoir calibré le modèle retenu sur des images datant de 2018 et 2023, une double

validation est effectuée. Celle-ci met en jeu les orthophotos de 2018 à 2023 ainsi que le mo-

dèle numérique de terrain de 2013-2014. Au moyen des métadonnées fournies par le maillage

et le tuilage des orthophotos, la date de prise de vue de l’image peut être déterminée préci-

sément. Des images Sentinel-2 les plus proches possibles de cette date sont alors extraites

de Google-earth-engine comme lors de l’étape de calibration (tableau 7). Le modèle de ré-

gression est appliqué sur ces images et les résultats sont conservés et comparés à 2 autres

sorties. La validation des résultats est opérée pour les deux années extrêmes, 2018 et 2023

pour chaque site étudié.

TABLE 7 – Date de prises de vues des deux orthophotos utilisées comme renseigné par le
maillage avec les dates des images Sentinel-2 sélectionnées. Celles-ci correspondent aux
images les plus proches possible de la date de prise de vue des orthophotos.

Site Date ortho 2018 Sentinel-2 2018 Date ortho 2023 Sentinel-2 2023

Rechterbach 26/06/2018 24/06/2018 25/06/2023 17/06/2023

Emmels 26/06/2018 29/06/2018 25/06/2023 22/06/2023

Lasne 01/07/2018 04/07/2018 29/06/2023 22/06/2023

Bec du Feyi 01/07/2018 04/07/2018 31/05/2023 02/06/2023

Glain 26/06/2018 24/06/2018 25/06/2023 17/06/2023

Premièrement, le DEM retenu résultant du modèle de régression est comparé directement

au plan d’eau visible sur l’orthophoto correspondant. Afin de construire une matrice de dis-

tance, environ 10-15 points sont disposés sur les bords du plan d’eau visible sur l’orthophoto

et comparé au polygone brut du DEM retenu à un mètre de résolution. Le polygone du DEM

est converti en ligne pour plus de facilités. La matrice considère des distances négatives si les

points de l’orthophoto sont situés à l’intérieur du polygone issu de la régression et positives

s’ils sont à l’extérieur.

Deuxièmement, une altitude maximale où de l’eau libre est observée sur l’orthophoto est

recherchée. Cette valeur est ensuite utilisée pour produire un DEM avec comme seuil l’alti-

tude maximale observée. Une démarche similaire au premier point est utilisée pour comparer

l’orthophoto et le DEM résultant. Ceci permet de construire une matrice de distance selon

la position du point par rapport au polygone. Le polygone est également utilisé comme ré-

férence et les distances sont considérées négatives si les points de l’orthophoto sont situés à

l’intérieur du polygone d’altitude maximale et positives s’ils sont à l’extérieur. La calculatrice
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de champ est utilisée pour déterminer la position du point par rapport aux lignes du polygone

et mesure la distance au plus proche voisin par rapport aux lignes. La syntaxe utilisée est

explicitée ci-dessous :

d =







−distance($geometry,geometry(get_feature(′DEM_LINES′,′ id′,1))) si < référence

distance($geometry,geometry(get_feature(′DEM_LINES′,′ id′,1))) si > référence
(4)

La matrice de distances construite est alors composée de 3 distances différentes. Elles sont

présentées sous la forme de moyennes pour l’image étudiée. Il existe tout d’abord "d_R-O"

qui représente la distance entre les points digitalisés manuellement sur les orthophotos et le

polygone retenu par le modèle de régression. Ensuite, la distance "d_MAX-O" symbolise la

distance entre les points de l’orthophoto et le polygone trouvé en cherchant l’altitude max où

de l’eau est visible sur l’orthophoto. Enfin, implicitement, la distance moyenne "d_R-MAX"

est calculée par construction comme montré sur le schéma de la figure 8 ci-dessous. La réfé-

rence est, dans ce cas, le polygone de régression et les distances sont comptées négativement

vers l’intérieur de ce polygone et positivement vers l’extérieur.
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Schéma représentant la mesure des distances pour l’étape de validation 

d_R-O

d_R-MAX

d_MAX-O

Plan d’eau ortho 

Plan d’eau DEM MAX 

Plan d’eau régression 

FIGURE 8 – Illustrations des distances mesurées lors de la validation des résultats. Les trois
distances mesurées sont représentées avec des symboles différents. La couleur rouge montre
une distance considérée négative et la couleur verte une distance positive. Chaque distance
est illustrée avec deux cas de figures mais tous ne sont pas représentés.
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FIGURE 9 – Synthèse de la méthodologie suivie sous forme d’un organigramme.
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5 Résultats

5.1 Calibration sur le barrage de Coo
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(b) Approche binaire
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FIGURE 10 – Comparaison des 2 méthodes d’estimation de la hauteur d’eau pour l’image
"19_05_15".
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FIGURE 11 – Comparaison des 2 méthodes d’estimation de la hauteur d’eau pour l’image
"21_07_20".
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FIGURE 12 – Comparaison des 2 méthodes d’estimation de la hauteur d’eau pour l’image
"22_07_20".

0 75 150 m

23_07_15

Proportions issues du DEM

Proportions issues de MESMA

Proportions issues de MESMA

(a) Approche régression

39



0 75 150 m

23_07_15

Proportions issues du DEM

Proportions issues de MESMA

Proportions issues de MESMA

(b) Approche binaire

R² = 0.952

0.00

0.25

0.50

0.75

1.00

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Valeur MESMA

V
al

eu
r 

D
E

M

Relation entre DEM et Valeur MESMA

(c) Régression linéaire

FIGURE 13 – Comparaison des 2 méthodes d’estimation de la hauteur d’eau pour l’image
"23_07_15".

Les suites de 3 figures par image présentées ci-dessus montrent deux compositions co-

lorées et une régression linéaire. Les figures a) et b) exposent une composition RGB avec

comme bande rouge les proportions du modèle numérique de terrain et en vert et bleu celles

de la MESMA. Une couleur blanche indique donc un bon ajustement entre les 2 sources de

données alors que le rouge montre que le DEM présente des valeurs supérieures à la MESMA.

Les résultats bruts de la MESMA et de la méthode binaire sont présentés dans l’Annexe A.
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TABLE 8 – Paramètres quantitatifs liés à la méthode de régression appliquée pour les 4 images
du barrage de Coo. Pour chaque image les altitudes (AAA_RRR et AAA_BBB) des deux méthodes assorties
des surfaces résultantes (SSS_RRR et SSS_BBB) sont présentées en plus des paramètres d’ajustement RRR222

et RRRMMMSSSEEE.

Image A_R (m) S_R (ha) A_B (m) S_B (ha) R² RMSE

S2_19_05_15 502,0 19,45 500,0 18,75 0,9594 0,0024

S2_21_07_20 502,5 19,63 502,5 19,63 0,9405 0,0017

S2_22_07_20 492,5 16,13 492,0 15,96 0,9699 0,0028

S2_23_07_15 488,0 14,65 488,0 14,65 0,9520 0,0037

Le tableau 8 explicite les différences obtenues entre les 2 techniques utilisées pour dé-

terminer l’altitude de l’eau et le coefficient de détermination le plus élevé obtenus par la

technique de la régression. Toutes les images montrent des RRR222 au dessus de la valeur de 0,9

avec une moyenne sur les 5 images de 0,9548. La RRRMMMSSSEEE peut être exprimée en pourcentage

comme les bornes de la MESMA se situent entre 0 et 1. Celle-ci est également toujours infé-

rieure à 1% avec une moyenne 0,0021 ou 0.21%.

En comparant les approches binaire et régression utilisées pour déterminer l’altitude de

l’eau d’un des bassins du barrage de Coo, les résultats obtenus sont relativement similaires

bien que des tendances se dessinent pour les deux méthodes mobilisées. Il est constaté que

quelle que soit l’image, la technique binaire retient des altitudes soit inférieures ou égales

par rapport à l’approche régression. Pour 2 des 4 images (S2_21_07_20 et S2_23_07_15), la

hauteur retenue est identique quelle que soit la méthode (figure 11 et 13).

Pour l’image "S2_19_05_15", la méthode binaire retient une hauteur inférieure de 2m

par rapport à la régression malgré une bonne qualité initiale du modèle MESMA (figure 10).

L’observation du graphique de régression montre peu de points présents proches de l’origine

(figure 10c).

L’image datant de 2021 ("S2_21_07_20") présente quelques artefacts matérialisés par les

courbes de points en arcs-de-cercle au-dessus du graphique de régression (figure 11). De plus,

des effets de bord sont observés et le graphique de régression montre peu de valeurs proches

de l’origine du graphique (figure 11c). Les plages rougeâtres témoignent de proportions du

DEM supérieures à celles du démixage MESMA.

En ce qui concerne l’image "S2_22_07_20", les hauteurs obtenues sont proches avec

492,5m pour la régression et 492m pour l’approche binaire (figure 12). Cette image possède
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la régression avec le RRR222 le plus élevé et le meilleur ajustement "visuel" avec un rassem-

blement des points aux 2 extrémités montrant que les valeurs faibles et élevées de DEM et

MESMA sont correctement appréhendées par le modèle de régression. Ceci est confirmé par

les compositions colorées respectives qui arborent des teintes blanches uniformes (figures

12b et 12a).

La composition colorée de l’image S2_23_07_15 montre que la hauteur réelle est proba-

blement inférieure à celle obtenue par les deux méthodes (figure 13). En effet, les proportions

du DEM sont bien souvent supérieures à celles de la MESMA. Ceci démontre que l’altitude

retenue est encore trop élevée par rapport à la réalité, mais le DEM ne permet pas d’obtenir

des altitudes plus faibles.

5.2 Calibration sur des plans d’eau liés à l’activité du castor européen

5.2.1 Paramètres liés au modèle MESMA et à la régression linéaire

Pour chacun des 5 sites étudiés, 6 à 7 images sont analysées pour la calibration en fonc-

tion de la disponibilité d’images pour l’année 2024. Une seule image exploitable a été trou-

vée pour cette année. De plus, 2 images supplémentaires par sites ont été analysées pour une

double validation. La méthode d’analyse retenue est celle de la régression comme présentée

lors du test préalable sur le barrage hydroélectrique de Coo. La méthodologie suit la figure

présentée ci-dessus (figure 9). Les résultats et illustrations bruts sont présentés dans les An-

nexes B et C.

TABLE 9 – Paramètres quantitatifs liés à au R² de l’ajustement du modèle de régression en
cas de présence de plan d’eau. Le tableau présente le nombre d’images Sentinel-2 utilisées

par le modèle (NNNbbb_SSS222), la valeur moyenne du R² trouvée (RRR222), sa médiane (˜RRR222) les valeurs
minimum et maximum (RRR222_mmm, RRR222_MMM) ainsi que la variance associée (σσσ222).

NNNbbb_SSS222 RRR222 ˜RRR222 RRR222_mmm RRR222_MMM σσσ
222

38 0,7205 0,7848 0,2251 0,9601 0,0438
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La moyenne générale du critère d’ajustement RRR222 pour le modèle de régression entre le

modèle de démixage des pixels MESMA et le modèle numérique de terrain rééchantillonné

atteint 0,7205 (tableau 9). Sa médiane est légèrement supérieure avec 0,7848. La valeur mi-

nimum est proche de 0,2 et la maximum est supérieure à 0,95. La figure 14 montre également

la dispersion de ce paramètre au moyen d’un histogramme et d’une courbe des fréquences

cumulées relatives. L’examen de cette courbe montre que 50% des valeurs de R² du modèle

sont supérieures à la valeur de 0,8. L’écart interquartile est également visible sur cette courbe

en effectuant la soustraction des valeurs sur l’abscisse à des fréquence cumulées relatives de

75% et 25% et vaut 0,2391. Il est important de noter que cette valeur est valable en cas de

présence effective et confirmée de plan d’eau. la figure 15 montre cette différence très haute-

ment significative avec en moyenne la valeur présentée ci-dessus en cas de présence de plan

d’eau et 0,031 s’il est absent. Cette valeur d’absence ne provient que de 3 images d’un même

site où l’absence a pu être vérifiée.
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FIGURE 14 – Histogramme des valeurs de RRR222 obtenues suite à l’application du modèle de
régression sur 40 images Sentinel-2. La courbe cyan montre la courbe de fréquence cumulées
des valeurs de R² et la droite bleue indique l’endroit de la valeur moyenne de RRR222 calculée.
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FIGURE 15 – Boxplots des valeurs moyennes de RRR222 obtenues en fonction de la présence ou
non d’un plan d’eau sur l’image Sentinel-2. Les points bleus représentent l’emplacement de
la moyenne annuelle et les points rouges les "outliers".
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FIGURE 16 – Boxplots des valeurs de RRR222 obtenues par années suite à l’application du modèle
de régression sur 38 images Sentinel-2. Les points bleus représentent l’emplacement de la
moyenne et les points rouges les "outliers".
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L’évolution annuelle de la valeur moyenne de RRR222 est présentée sur la figure 16. Celle-ci

est caractérisée par une croissance entre l’année 2018 et 2022 passant d’un RRR222 de 0,5502 à

0,8720. L’année 2023 est caractérisée par une légère diminution de cette valeur moyenne et

2021 présente un RRR222 très proche de la valeur maximum avec 0,8580. L’année 2024 n’est pas

montrée sur le graphique étant donné le manque de représentativité avec une seule valeur

égale à 0,8574. On note également la présence d’outliers pour les années 2021 et 2023. Cette

dernière année est aussi caractérisée par une moyenne la plus éloignée de sa propre médiane.
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FIGURE 17 – Boxplots des valeurs de RRR222 moyennes obtenues pour les 5 sites étudiés. Les
points bleus représentent l’emplacement de la moyenne annuelle et les points rouges les "out-
liers".

L’ajustement du modèle de régression entre MESMA et le DEM est dépendant des sites

étudiés. La figure 17 explicite les disparités entre ceux-ci au moyen de boxplots. Une analyse

de la variance montre que le facteur "site" est très hautement significatif (pvaleur< 0,001***).

Le site de "Gn" (Glain) possède la valeur moyenne la plus basse avec un RRR222 de 0,5004 et le

plus grand écart interquartile des 5 sites. Au contraire, le site de Lasne possède le RRR222 le plus

élevé avec 0,8614 malgré la présence d’un "outlier" identifié sur le graphique. Les trois autres

sites Bi (Bec du feyi), Es (Emmels) et Rc (Rechterbach) se situent entre les deux derniers pré-

sentés avec des RRR222 de respectivement 0,7696, 0,7176 et 0,7741. Il est noté que le site de Rc

est caractérisé par deux "outliers" et que sa moyenne est plus éloignée de la médiane par

rapport aux 4 autres sites.

45



Pour 2 de 5 sites étudiés, une relation linéaire est trouvée entre la taille du plan d’eau

et le coefficient de détermination de la régression entre le DEM et MESMA. Ceux-ci sont

ceux de Rc (R²=0,8053) et de Gn (R²=0,9877). Pour les réserves d’Es, Le (Lasne) et Bi, au-

cune relation significative n’est trouvée, mais leur dynamique temporelle est moins marquée

au travers des années bien qu’elle puisse potentiellement être beaucoup plus marquée à une

échelle temporelle plus réduite.

TABLE 10 – Paramètres quantitatifs liés à au RRRMMMSSSEEE du modèle MESMA. Le tableau pré-
sente le nombre d’images Sentinel-2 utilisées par le modèle (NNNbbb_SSS222), la valeur moyenne
du RRR222 trouvée (RRRMMMSSSEEE), sa médiane ( ˜RRRMMMSSSEEE),les valeurs minimum et maximum (RRRMMMSSSEEE_mmm,
RRRMMMSSSEEE_MMM) ainsi que la variance associée (σσσ222).

NNNbbb_SSS222 RRRMMMSSSEEE ˜RRRMMMSSSEEE RRRMMMSSSEEE_mmm RRRMMMSSSEEE_MMM σσσ
222

41 0,0084 0,0048 0,0022 0,0343 4,1330E-05

La valeur maximale de MESMA étant 1, la RMSE peut être exprimée en pourcentage en

la multipliant par 100. La racine de l’erreur quadratique moyenne ou RMSE qui caractérise

l’ajustement du modèle MESMA sur les images Sentinel-2 ne dépasse pas les 3,5%. Le ta-

bleau 10 présente les différentes valeurs et la dispersion de celles-ci. En moyenne, la RRRMMMSSSEEE

vaut moins de 1% avec 0,84%. La figure 18 montre également l’évolution de cette valeur en

fonction du RRR222 et de la présence ou absence de plan d’eau. Même s’il n’existe que 3 valeurs

d’absence, celles-ci présentent des RRRMMMSSSEEE en moyenne plus élevées qu’en présence d’un plan

d’eau. La régression résultant des deux variables montre un coefficient de détermination de

0,6887.
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FIGURE 18 – Illustration de l’évolution du RRRMMMSSSEEE en fonction du RRR222. La droite en pointillés
rouge située à un y = 0,2 représente la valeur seuil montrant la présence d’un plan d’eau. Les
points en cyans montrent donc la présence d’un plan d’eau et les rouges une absence.

5.2.2 Distances de validation

En guise de validation, 10 images au total appartenant à 5 sites ont été analysées. Le mo-

dèle de régression leur a été appliqué et des distances ont été calculées (figure 8). La double

validation consistait à comparer le polygone résultant du modèle de régression et le poly-

gone résultant d’une altitude maximum où de l’eau était observée avec des points répartis

uniformément sur l’orthophoto de l’année considérée. Dans ce cadre, trois distances ont été

extraites.

TABLE 11 – Paramètres quantitatifs liés à la distance dddR−O mesurée lors de la validation des
résultats. Le tableau présente le nombre d’images Sentinel-2 utilisées par le modèle (NNNbbb_SSS222),
la valeur moyenne du R² trouvée (dddR−O), sa médiane (d̃ddR−O) les valeurs minimum et maxi-
mum ( mmm(((dddR−O))), MMM(((dddR−O)))) ainsi que la variance associée (σσσ222).

NNNbbb_SSS222 dddR−O d̃ddR−O mmm(((dddR−O))) MMM(((dddR−O))) σσσ
222

10 -2,81 -2,21 -23,06 17,83 43,09

La première, dddR−O concerne celle entre les points de l’orthophoto et le polygone de ré-
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gression en prenant comme référence ce dernier. Le tableau 11 présente la valeur moyenne et

les paramètres de dispersion liés à cette distance. Il est constaté que la moyenne est négative

avec une valeur de -2,81m. Il est important de noter que la variance de cette distance est éle-

vée avec une valeur de 43,09. La valeur sous le seuil de 0 explique que le plan d’eau visible

sur l’orthophoto est en moyenne de taille plus modeste.

TABLE 12 – Paramètres quantitatifs liés à la distance dddMAX−O mesurée lors de la valida-
tion des résultats. Le tableau présente le nombre d’images Sentinel-2 utilisées par le modèle
(NNNbbb_SSS222), la valeur moyenne du R² trouvée (dddMAX−O), sa médiane ( ˜dddMAX−O) les valeurs mi-
nimum et maximum ( mmm(((dddMAX−O))), MMM(((dddMAX−O)))) ainsi que la variance associée (σσσ222).

NNNbbb_SSS222 dddMAX−O
˜dddMAX−O mmm(((dddMAX−O))) MMM(((dddMAX−O))) σσσ

222

10 -4,78 -2,69 -23,57 6,41 33.33

La seconde, dddMAX−O calcule la distance entre le polygone qui provient de l’altitude maxi-

male du DEM 2013-2014 où de l’eau est visible sur l’orthophoto concerné et les points di-

rectement placés manuellement et uniformément sur le plan d’eau visible sur l’orthophoto.

Comme pour la distance dddR−O, dddMAX−O possède une moyenne globale négative mais encore

plus marquée avec une valeur de -4,78m. La présence importante d’outliers fortement néga-

tifs explique une valeur si négative (figure 19). La médiane est quant à elle plus proche de la

valeur moyenne de dddR−O avec -2,69m. La variance associée est aussi élevée avec 33,33. Une

relation linéaire entre dddR−O et dddMAX−O a pu être dressée sur la figure 20 avec un coefficient

de détermination supérieur à 0,75. L’ordonnée à l’origine de cette régression étant égal à 1,9,

ceci démontre que dddMAX−O possède des valeurs en moyenne plus grandes négativement par

rapport à dddR−O. Le plan d’eau résultant de cette variable d’altitude maximale est donc, en

moyenne, plus grand que celui observé sur l’orthophoto et que celui retenu par le modèle de

régression.

TABLE 13 – Paramètres quantitatifs liés à la distance dddR−MAX mesurée lors de la valida-
tion des résultats. Le tableau présente le nombre d’images Sentinel-2 utilisées par le modèle
(NNNbbb_SSS222), la valeur moyenne du R² trouvée (dddR−MAX ), sa médiane ( ˜dddR−MAX ) les valeurs mi-
nimum et maximum ( mmm(((dddR−MAX))), MMM(((dddR−MAX)))) ainsi que la variance associée (σσσ222).

NNNbbb_SSS222 dddR−MAX
˜dddR−MAX mmm(((dddR−MAX))) MMM(((dddR−MAX))) σσσ

222

10 1,97 0,60 -5,05 14,98 10,54
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La troisième et dernière distance calculée, dddR−MAX déduit implicitement des deux der-

nières distances l’espacement entre les deux polygones de régression et d’altitude maximale.

La référence étant placée au niveau du polygone de régression, la valeur moyenne est cette

fois positive avec 1,97m. L’examen des deux dernières distances énoncées confirme cette

valeur étant donné que les valeurs de dddMAX−O sont plus grandes en valeurs absolues que

celles de dddR−O. La médiane de cette distance est proche de 0 avec 0,6m et sa variance est la

plus faible des 3 distances avec 10,54. On peut transposer ces valeurs moyennes de distances

trouvées par des surfaces potentielles de plan d’eau. En moyenne, le plan d’eau visible sur

l’orthophoto aura la surface la plus faible suivi de celui proposé par la méthode de régression

et de celui trouvé sur base d’une altitude maximale d’eau visible.

-20

-10

0

10

d_R-O d_MAX-O d_R-MAX

Distance mesurée

D
is

ta
n

ce
 (

m
)

Illustration des distances mesurées lors de l'étape de validation des résultats

FIGURE 19 – Boxplots présentant la dispersion des valeurs des 3 trois distances calculées
lors de la validation. Les points bleus représentent l’emplacement de la moyenne et les points
rouges les "outliers". les distances sont calculées en mètres.
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FIGURE 20 – Régression linéaire entre dddR−O et dddMAX−O.
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FIGURE 21 – Boxplots présentant la dispersion des valeurs des 3 trois distances calculées
lors de la validation en fonction des 2 années sélectionnées. Les points bleus représentent
l’emplacement de la moyenne et les points rouges les "outliers". les distances sont calculées
en mètres.

La figure 21 montre la dispersion des valeurs des 3 distances mesurées en fonction des
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deux années choisies pour la validation. En plus de montrer une présence importante d’out-

liers, il est observé que, quelle que soit la distance considérée, les moyennes de l’année 2023

sont toujours inférieures à celles de 2018. L’analyse de la variance démontre la significati-

vité du facteur "année" pour les 3 distances considérées (pvaleur< 0,01**). Le facteur site est

également significatif pour la distance dddMAX−O (pvaleur< 0,05*) et très hautement significatif

pour dddR−MAX (pvaleur< 0,001***).

5.3 Surfaces et profondeurs des plans d’eau
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FIGURE 22 – Illustration de l’évolution de la surface et de la profondeur moyenne des plans
d’eau entre 2018 et 2023 sous forme de valeurs standardisées (Z-score).

La surface des plans d’eau étant dépendante du site, il est choisi ne pas montrer de valeurs

absolues mais des valeurs standardisées au moyen d’un Z-Score au cours des 6 dernières

années. Ceci revient à soustraire la moyenne et à diviser par l’écart type pour chaque valeur

du jeu de données. La même approche est utilisée pour illustrer l’évolution de la profondeur

bien que des valeurs numériques soient présentées ci-dessous. Les deux variables surface

et profondeur sont corrélées positivement avec un coefficient de détermination de 0,8111

(pvaleur< 0,001***). L’évolution de la surface est similaire à celle observée que pour le RRR222

(figure 16) avec une augmentation progressive depuis 2018, l’atteinte d’un pic entre 2021-

2022 et une diminution en 2023.
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TABLE 14 – Paramètres quantitatifs liés à la profondeur PPP mesurée. Le tableau présente le
nombre d’images Sentinel-2 utilisées par le modèle (NNNbbb_SSS222), la valeur moyenne de P trouvée
(PPP), sa médiane (P̃PP), les valeurs minimum et maximum ( mmm(((PPP))), MMM(((PPP)))) ainsi que la variance
associée (σσσ222).

NNNbbb_SSS222 PPP P̃PP mmm(((PPP))) MMM(((P))) σσσ
222

41 0,36 0,34 -0,45 1,78 0.20

La profondeur moyenne des plans d’eau trouvés par le modèle de régression est de 0,36m

(tableau 14). La présence de valeurs négatives est due aux quelques biais présents sur le DEM

qui avaient été éliminés par tamisage pendant l’ajustement du modèle de régression mais qui

reste présents sur le DEM original lors de l’évaluation de la profondeur.

5.4 Présentation de cas d’étude

Les résultats moyens des paramètres quantitatifs liés à la méthode développée ont été

présentés ci-dessus. Il est maintenant intéressant de développer les résultats de manière plus

qualitative au moyen de cas d’étude précis. La méthode mobilisée a été appliquée sur cinq

sites distincts avec des résultats particulièrement hétérogènes. L’annexe B présente les résul-

tats détaillés par site étudié. Ce point développe de manière exhaustive les résultats obtenus

pour deux cas concrets reflétant les forces et faiblesses du modèle. Le premier concerne le

site de Rechterbach entre les années 2018 et 2023 et le second celui du site de Glain entre

2021 et 2023.

TABLE 15 – Résultats des surfaces de plans d’eau trouvés et paramètres de la régression pour
deux cas concrets reflétant les forces du modèle. Pour chaque image, les altitudes retenues
(AAA_RRR) et les surfaces résultantes (SSS_RRR) sont présentées ainsi que les paramètres d’ajustement
RRR222 et RRRMMMSSSEEE. Le symbole "/" signifie l’absence d’ajustement du modèle.

Image A_R (m) S_r (m²) R² RMSE

Rc_18_07_15 / / 0,0321 0,0343

Rc_23_09_15 390,20 6181,40 0,9411 0,0022
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FIGURE 23 – Régression linéaire entre le valeurs de DEM et du modèle MESMA pour
l’image Rc_23_09_15.

Le site de Rechterbach est particulièrement intéressant à analyser comme cas d’étude, car

il présente une dynamique d’apparition d’un plan d’eau entre 2018 et 2023. De plus, celui-ci

présente une qualité satisfaisante d’ajustement avec le modèle de régression. Le tableau 15

explicite les résultats de cet ajustement.

Tout d’abord, pour l’année 2018, les valeurs des paramètres obtenus montrent une ab-

sence totale de plan d’eau à la date de l’image Sentinel-2. Ensuite, ceci est également appuyé

par le très faible RRR222 qui se trouve sous le seuil de 0,2 fixé qui démontre l’inexistence d’un

plan d’eau. La valeur de la RRRMMMSSSEEE est aussi plus élevée et est aussi liée à la valeur faible

du RRR222 comme montré sur la figure 18. En conséquence, cette image ne prend aucune valeur

concernant l’altitude d’eau optimale et de surface d’eau (tableau 15). Le graphique de ré-

gression n’est également pas présenté étant donné qu’il ne présente que des valeurs positives

pour le DEM et pratiquement exclusivement nulles pour MESMA.

Ensuite, l’examen de la figure 24 montre l’absence d’eau sur l’image Sentinel-2 de 2018

(figure 24a) et l’efficacité du modèle MESMA à discriminer cette classe d’occupation du

sol avec des valeurs toutes inférieures à 0,25 (figure 24c). Comme expliqué auparavant, la

RRRMMMSSSEEE plus élevée est typique des images ne présentant pas d’eau. L’observation de la figure

24g confirme l’absence totale de plan d’eau à la date de l’orthophoto et la combinaison de

toutes les sources de données le corrobore également.
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De plus, au contraire de l’image de 2018, celle datant de 2023 montre un ajustement par-

ticulièrement satisfaisant. Les paramètres RRR222 et RRRMMMSSSEEE sont respectivement égaux à 0,9411

et 0,0022 , démontrant l’efficacité de la méthode sur cette image (tableau 15). En effet, le RRR222

se situe au-dessus de la moyenne générale de 0,7205 alors que la RRRMMMSSSEEE constitue le mini-

mum enregistré (figure 9 et 10). L’altitude retenue par le modèle de régression atteint 390,2m

donnant une surface totale de plan d’eau de plus de 6181 m².

La figure 23 montre que les points ont une dispersion faible autour de la droite de régres-

sion tracée. L’ordonnée à l’origine est très légèrement négative avec -0,07 mais une pente qui

surpasse l’unité avec 1,07. La figure 24 illustre les différences observées entre les 5 années

avec notamment la présence d’eau marquée sur la composition en fausses couleurs l’image

Sentinel-2 (figure 24b). Le modèle de démixage des pixels confirme cette présence d’eau et

semble la détecter efficacement malgré le couvert arboré et les arbres morts visibles sur l’or-

thophoto (figure 24h). La comparaison avec l’image de 2018 prouve aussi la pertinence du

modèle en démontrant que celui-ci ne détecte pas d’eau si elle n’est pas présente. La figure

24f montre également l’influence du cours d’eau présent sur l’image dans la délimitation du

plan d’eau.

(a) Sentinel-2-Rc_18_07_15 (b) Sentinel-2-Rc_23_09_15
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(c) MESMA-Rc_18_07_15 (d) MESMA-Rc_23_09_15

(e) DEM-Rc_18_07_15 (f) DEM-Rc_23_09_15
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(g) Orthophoto-Rc_18_07_15 (h) Orthophoto-Rc_23_09_15

FIGURE 24 – Illustration et comparaison des données mobilisées par la méthodologie appli-
quée pour les deux images du site de Rechterbach. Cette figure est composée de 8 sous-figures
présentant 4 sources de données différentes avec des résolutions spatiales diverses et les résul-
tats associés. Les sous-figures a) et b) présentent les images Sentinel-2 (10m) en composition
fausse-couleur, les c et d les résultats du modèle MESMA (10m), les e et f le DEM (1m)
et les g et h les orthophotos des 2 années (0,25m). La localisation du barrage est également
spécifiée avec le polygone résultant de la méthode développée.

TABLE 16 – Résultats des surfaces de plans d’eau trouvés et paramètres de la régression
pour deux cas concrets reflétant les faiblesses du modèle. Le symbole "/" signifie l’absence
d’ajustement du modèle.

Image Altitude_R (m) Surface (m²) R² RMSE

Gn_21_07_15 440,00 18462,82 0,8419 0,0030

Gn_23_06_15 439,30 1068,70 0,2488 0,0046

Après avoir décrit un cas d’ajustement démontrant les forces de la méthode développée,

il est pertinent de présenter un second site qui aborde ses faiblesses. Dans ce cadre, le site

de Glain est présenté et la dynamique entre les années 2021 et 2023 est étudiée. L’intérêt de

ce site est sa grande dynamique temporelle en termes de surface inondée. L’image de 2021

présente tout de même un ajustement suffisant avec un RRR222 de 0,8419 et une RRRMMMSSSEEE de 0,0030

(tableau 16). Bien que le coefficient de détermination de la régression soit au-dessus de la

moyenne générale de 0,7205, l’examen visuel du graphique de régression illustre tout de
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même une dispersion importante des données autour de la droite de régression (figure 25a).

Les données sont relativement bien ajustées pour des valeurs de DEM et de MESMA au-

dessus de 0,8, mais l’ordonnée à l’origine est positive avec 0,18 et la pente est inférieure à 1

avec 0,83. La surface du plan d’eau retenu est très importante avec plus de 18.000 m² pour

une altitude de 440,0m.

Les 4 sous-figures présentant les différentes sources de données utilisées montrent tout

de même une bonne détection de l’eau tout d’abord sur l’image Sentinel-2 (figure 25c) et

grâce au démixage des pixels (figure 25e) bien que certaines valeurs du centre du plan d’eau

prennent des valeurs de pixels légèrement plus basses avec une couleur bleue moins intense.

L’illustration du DEM (figure 25g) montre l’existence du lit majeur du cours d’eau y passant

avec des différences d’altitudes cependant très peu marquées. En effet, celles-ci varient d’à

peine 0,9m longitudinalement au plan d’eau et d’environ 0,3m transversalement. L’ortho-

photo illustre bien l’étendue de l’inondation potentielle de ce bassin et la surface retenue par

le modèle de régression (figure 26a).

Au contraire de l’image de 2021 qui présente un ajustement acceptable, l’image 2023

introduit plus de difficultés. Le RRR222 est égal à 0,2488, ce qui est en dessous de la moyenne

globale, et même du premier quartile égal à 0,6267 (figure 14). La RRRMMMSSSEEE du modèle MESMA

est cependant inférieure à la moyenne générale de 0,0084 mais proche de la médiane (figure

10). Le graphique de régression confirme l’ajustement très médiocre avec une majorité de

points du modèle MESMA ou du DEM ayant un x ou uny égal à 0 (figure 25b). Ceci témoigne

du sous-ajustement du modèle pour cette image. L’image Sentinel-2 et le modèle MESMA

montrent tout de même une détection efficace de l’eau avec 2 plans distincts (figure 25d et

25f). La présence d’un axe routier dans le coin inférieur gauche de l’image introduit tout de

même du bruit avec des pixels jusqu’à des valeurs de 0,45 (figure 25f). L’altitude retenue avec

le plus grand RRR222 produit un plan d’eau dont l’altitude et la surface (tableau 16) ne reflète pas la

réalité observée sur l’orthophoto (figure 26b). En effet, la surface de celui-ci est sous-estimée

et l’homogénéité du modèle numérique de terrain semble ne pas appréhender facilement la

dynamique des plans d’eau au sein de cette surface plane (figure 25h).
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(a) Gn_21_07_15
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FIGURE 25 – Régression entre les valeurs de DEM et de la MESMA pour le site de Glain en
2021 (a)) et en 2023 (b)).
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(c) Sentinel-2-Gn_21_07_15 (d) Sentinel-2-Gn_23_06_15

(e) MESMA-Gn_21_07_15 (f) MESMA-Gn_23_06_15
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(g) Gn_21_07_15 (h) Gn_23_06_15
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(a) Gn_21_07_15 (b) Gn_23_06_15

FIGURE 26 – Illustration et comparaison des données mobilisées par la méthodologie ap-
pliquée pour les deux images du site de Glain. Cette figure est composée de 8 sous-figures
présentant 4 sources de données différentes avec des résolutions spatiales diverses et les résul-
tats associés. Les sous-figures a) et b) présentent les images Sentinel-2 (10m) en composition
fausse-couleur, les c et d les résultats du modèle MESMA (10m), les e et f le DEM (1m)
et les g et h les orthophotos des 2 années (0,25m). La localisation du barrage est également
spécifiée avec le polygone résultant de la méthode développée.
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6 Discussion

6.1 Barrage de Coo

Le test préalable sur le barrage hydroélectrique avait comme intérêt de comparer deux

méthodes permettant de délimiter avec précision les limites du bassin de rétention d’eau au

moyen de données Sentinel-2 et du modèle numérique de terrain.

La présence de sol nu et de milieux bétonnés proche de l’eau présentait un challenge pour

le modèle MESMA étant donné les similitudes qui peuvent exister entre ces deux classes

d’occupations du sol dans le contexte de l’image (figure 27). Cependant, le modèle de dé-

mixage appréhende mieux le sol nu ou les surfaces bétonnées que le NDWI ou mNDWI

seuls. En effet, ces indices ne prennent que 2 bandes spectrales en compte alors que le mo-

dèle de démixage utilise les 12 bandes de Sentinel-2 afin de discriminer au mieux les classes

d’occupation du sol choisies. De plus, un modèle de démixage présente l’intérêt de fournir les

proportions de chaque classe au sein du pixel alors que les indices fournissent une valeur qui

n’est pas spécialement représentative de la proportion d’une classe d’occupation dans le pixel

(Wessman et al., 1993; Peddle et al., 2014). Le NDWI possède des bornes entre -1 et 1 mais la

valeur de seuil appliquée pour délimiter les plans d’eau peut varier en fonction du contexte de

l’image ou de la saison. Par exemple, les recommandations de seuils à fixer pour extraire des

pixels composés à 100% d’eau varient entre 0,015 et 0,186 selon les images satellites utilisées

(Ji et al., 2009). Le modèle MESMA linéaire permet en plus une modélisation indépendante

des pixels à un nombre d’endmembers retenus qui peuvent varier et permettent d’éviter le

sur-ajustement qui mène souvent à l’augmentation de la RMSE. Le nombre d’endmembers

choisi pour le démixage s’était limité à 3 pour ce pré-test, mais il semble particulièrement

adapté comme décrit par Fernández-García et al. (2021) qui place le nombre idéal entre 3 et

5 sur une image.
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FIGURE 27 – Moyenne du spectre de réflectance pour 3 classes d’occupations sur le barrage
de Coo. Le modèle présente les meilleurs résultats en utilisant 3 endmembers différents, l’eau,
le sol nu et la végétation.

Deux limitations sont liées à l’utilisation du DEM dans l’étude du barrage hydroélec-

trique de Coo. La première concerne directement les propriétés du LiDAR. En effet, les plans

d’eau observables sur le DEM 2021-2022 résultent d’interpolations étant donné que les points

LiDAR sont peu nombreux voir absents au-dessus des surfaces aquatiques. Le DEM 2013-

2014 aurait posé les mêmes contraintes bien que les interpolations semblent généralement de

meilleure qualité mais avec une résolution spatiale de 1m. Cependant, la taille importante du

bassin hydroélectrique et les bords bétonnés en pente forte réduisent l’impact potentiel de ces

interpolations. La seconde limitation est liée à l’altitude minimum imposée par le DEM. De

fait, la méthode utilise un catalogue de différentes altitudes d’eau en commençant par la plus

basse possible. Cependant, il n’est pas possible d’aller en dessous de l’altitude imposée par

l’interpolation puisque toutes les valeurs seraient égales à 0. Cette contrainte peut amener à

des résultats erronés lorsque l’altitude réelle de l’eau est inférieure à ce seuil imposé par le

DEM. Dans ce cas, les proportions du DEM seront plus élevées que celles de la MESMA.

La qualité initiale du modèle MESMA est également primordiale au bon ajustement de

la régression. Dans le cas d’images présentant des hauteurs d’eau très proches du bord supé-

rieur du bassin, le démixage des pixels peut devenir plus délicat. Étant donné la hauteur d’eau

importante, parfois proche du bord du bassin, le béton sous-jacent est alors caché par l’eau et

il existe alors moins de pixels pour la spectre de réflectance de la classe sol nu.

Malgré les similitudes entre les 2 techniques mobilisées, la régression semble plus perti-
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nente et permet une comparaison des couches MESMA et DEM avec une même résolution

alors que la méthode binaire compare une couche à 0,5m de résolution avec des images

Sentinel-2 présentant une résolution de 10m. De plus, la régression permet d’obtenir un ré-

sultat visuel et chiffré plus aisément interprétable qu’une surface d’une valeur binaire. En

conséquence, ce test préalable aura permis de confronter deux approches différentes et d’en

sélectionner une pour l’appliquer aux plans d’eau liés à l’activité du castor.

6.2 Modèle MESMA

6.2.1 Construction manuelle des spectres

Bien que chronophage, l’élaboration manuelle des spectres utilisés dans le démixage des

pixels reste une étape primordiale et conditionne les résultats obtenus pour la surface des

plans d’eau. Une approche automatique d’extraction des endmembers a été testée mais les

résultats de cette approche étaient en permanence inférieurs à ceux obtenus par la méthode

manuelle. La figure 28 révèle que ce nombre est en moyenne de 3,4 selon la méthode ma-

nuelle et de 8,1 pour l’estimation automatique. Cette dernière a mobilisé un algorithme de

type "dimensionalité virtuelle HFC" ou "VD-HFC" avec les paramètres recommandés (Gri-

zonnet et al., 2017).
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FIGURE 28 – Illustration du nombre d’endmembers retenu par la méthode manuelle et une
méthode automatique qui mobilise Orfeo ToolBox. Les points bleus représentent l’emplace-
ment de la moyenne et les points rouges les "outliers"
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De manière générale, le nombre d’endmembers choisi par l’algorithme était plus de 2

fois supérieur à celui choisi manuellement, et les performances sur les plans d’eau de castor

étaient significativement inférieures avec un R² moyen de 0,61 sur les 41 images étudiées.

Ceci peut être expliqué par la grande hétérogénéité des images en termes de végétation qui

contraint l’algorithme à garder un nombre important d’endmembers pour obtenir une bonne

représentativité de l’image malgré la résolution de 10m. En effet, par hypothèse, une image

présentant une résolution plus fine peut contenir plus de variabilité et la probabilité de ren-

contrer des pixels purs augmente. Au contraire, une résolution moins fine augmente la proba-

bilité d’avoir des pixels de plus en plus mélangés, et il est alors plus challengeant d’extraire

un spectre pur. Manuellement, le nombre d’endmembers est fonction du contexte de l’image

mais ne dépasse jamais le nombre de 5. Ce nombre semble cohérent par rapport au nombre de

bandes spectrales utilisées pour la comparaison qui doivent idéalement être bien plus nom-

breuses que le nombre d’endmembers. Celles-ci contiennent les 13 bandes spectrales du sa-

tellite Sentinel-2 et 2 indices, le NDVI et NDWI. Bien que non effectué ici, il pourrait être

pertinent d’introduire un endmember qui gère la non-linéarité liée aux ombres sur l’image.

Il est également important de noter que la "pureté" des pixels choisi pour la construc-

tion du spectre n’est pas directement vérifiable et il existe donc une incertitude associée à

ce choix de pixels. L’eau peut aussi présenter des signatures spectrales différentes sur une

même image alors que les deux pixels ne contiennent que de l’eau. Ceci peut être expliqué

par la profondeur de l’eau, la turbidité ou encore par la présence de plantes aquatiques sous la

surface de l’eau. L’application de la PSF pourrait aussi avoir un impact bien que Wang et al.

(2018) montre qu’elle permet d’obtenir des surfaces des classes d’intérêt plus cohérentes avec

la réalité de terrain en appliquant un modèle de démixage.

6.2.2 Variation saisonnières des performances de la MESMA

Il est observé que le modèle MESMA utilisé présente des disparités de performances en

fonction de la saisonnalité des images utilisées. En effet, les images d’automne et de dé-

but du printemps semblent apporter plus de bruit dans le démixage des pixels par rapport aux

images estivales (figure 29). Ceci a pu être expliqué par la végétation sénescente de la période

de végétation précédente qui peut apporter de l’hétérogénéité dans les spectres et brouiller la

discrimination de l’eau. De plus, les signatures spectrales de ces deux classes sont relative-

ment proches. Okujeni et al. (2021) explique que l’utilisation exclusive d’images d’automne

pour cartographier la végétation au moyen d’images Landsat et de données "EnMAP" in-

troduit une augmentation de l’erreur moyenne absolue allant de 2 à 8,1%. Au contraire, les

images estivales sont caractérisées par des performances globales plus importantes et simi-
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laires au démixage multi-saisonnier. L’auteur pointe aussi l’influence de la végétation sé-

nescente :"were related to the reduced spectral separability due to the senescence stage of

plants" (Okujeni et al., 2021).

FIGURE 29 – Illustration de l’influence saisonnière sur la performance du modèle MESMA.

Il est cependant important de noter que la saison estivale peut aussi être source de biais.

En effet, la végétation herbacée étant plus haute, l’eau est sous-détectée si celle-ci arrive à

une hauteur inférieure à cette végétation. Les feuilles des arbres peuvent aussi interférer avec

le bon démixage des pixels, bien que les arbres morts ou sans feuilles le puissent aussi. Le

problème des arbres a cependant été réduit au minimum grâce à la correction de végétation

présentée dans la méthodologie.

6.2.3 Ajustement du modèle de régression MESMA-DEM

Tout d’abord, le couplage du modèle de démixage des pixels MESMA avec le DEM

montre son pouvoir de discrimination et ne fournit pas de résultats significatifs si le plan

d’eau n’existe pas à la date de l’image étudiée. Un RRR222 faible montre donc que le modèle

de démixage MESMA ne trouve pas de valeurs pour l’eau et que le DEM ne parvient pas à

ajuster les valeurs de la MESMA avec une altitude précise. L’absence de plan d’eau est aussi
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accompagnée d’une RRRMMMSSSEEE moyenne plus élevée (figure 18). Le modèle MESMA peut expli-

quer cette augmentation de différentes manières. L’eau étant un endmember assez spécifique

en termes de spectre de réflectance, son absence dans un pixel peut contraindre le modèle

MESMA a ne pas l’inclure lors de l’estimation des proportions de chaque endmember dans

les pixels. Les spectres des endmembers restants peuvent alors être moins spécifiques que

celui de l’eau et, le modèle aura alors plus de difficultés à trouver des combinaisons linéaires

des endmembers purs qui reflètent les pixels mixés sans eau. Dans les images étudiées, ceci

peut être expliqué par les différents types de végétations parfois présents. En plus d’une varia-

bilité naturelle pouvant être importante, les signatures spectrales peuvent être proches même

entre de la végétation arborée et des hautes plantes herbacées comme trouvées dans les méga-

phorbiaies. La RRRMMMSSSEEE plus élevée pourrait aussi être expliquée par un choix d’endmembers

non-pertinent au départ. Si ceux-ci sont trop peu nombreux, le modèle peinera à trouver une

solution acceptable comme toutes les classes ne sont pas représentées dans les spectres purs

utilisés pour démixer les pixels. Un nombre trop élevé causera un chevauchement des spectres

des endmembers, ce qui aura la même conséquence que précédemment, une augmentation de

l’erreur quadratique moyenne.

Ensuite, le contexte initial du DEM a également un impact majeur sur l’ajustement. Tout

d’abord, un différentiel important de DEM sur des distances courtes permet un meilleur ajus-

tement du modèle MESMA-DEM. Le phénomène d’inondation est alors mieux décrit par le

DEM que si celui-ci est plus homogène. Le cas du site de Rechterbach est donc idéal avec

le différentiel entre l’altitude la plus haute et la plus basse qui vaut 50cm sur environ 50m.

Le site de Glain possède le différentiel le plus important en absolu avec 70cm mais relative-

ment équivalent aux 3 autres sites en relatif. De plus, un plan d’eau était déjà présent en 2012.

En effet, la présence antérieure d’un plan d’eau à l’acquisition des données LiDAR 2013-

2014 peut aussi constituer un biais à l’ajustement du modèle. Comme expliqué pour le test

sur le barrage de Coo, des artefacts peuvent exister sur le DEM et cela impose également

l’altitude minimale de l’eau. Le catalogue d’altitudes appréhende donc les processus d’inon-

dations avec un regard biaisé par rapport à la réalité.

Enfin, de manière globale, le DEM trouve fréquemment des valeurs supérieures à celles

observées sur le modèle de MESMA. Cette observation permet de généraliser l’affirmation

suivante : la surface trouvée par la régression est pratiquement systématiquement supérieure

à celle observée sur l’orthophoto. Cet effet est plus marqué sur les 2 sites qui présentent des

tailles de plan d’eau plus modestes, Emmels et Bec du feyi (Annexe B.2 et B.4). Explicite-

ment, une valeur plus élevée pour les pixels de 10*10m du DEM montre plus de pixels de

1*1m prenant une valeur de 1 et donc un polygone final de taille plus importante. Une des
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observations importantes et qui est généralisable est que la surface trouvée par la régression

est pratiquement systématiquement supérieure à celle observée sur l’ortho. Il est aussi impor-

tant de rappeler que les barrages utilisés dans l’analyse ont été cartographiés pendant l’été

2023. En effet, ceux-ci peuvent aussi présenter une certaine dynamique au cours du temps et

leur hauteur a été fixée au préalable à 1m au-dessus du bord le plus haut du plan d’eau.

Tout ceci permet de converger vers une affirmation générale quant à l’ajustement de cette

méthode pour les plans d’eau de castor. Une des composantes majeures qui conditionne les

résultats du modèle MESMA-DEM se situe dans le contexte topographique et lié aux habitats

occupés par le castor. En effet, les résultats avaient montré que le facteur site est très haute-

ment significatif (figure 17).

6.3 Rôle majeur de la végétation

La végétation, quelle qu’elle soit, joue un rôle primordial dans la détection de l’eau par le

modèle de démixage des pixels Sentinel-2. Tout d’abord, les plans d’eau situés majoritaire-

ment sous de la végétation arborée n’ont pas pu être détectés au moyen du modèle MESMA

mobilisé. Ceux-ci ont été écartés au préalable de l’analyse. Une présence d’arbres autour du

plan d’eau ne pose cependant pas grandes difficultés après la correction appliquée. Tous les

sites retenus pour ce mémoire y sont confrontés. Il peut aussi exister des différences entre

les arbres vivants et morts. En effet, leurs signatures spectrales ne sont pas identiques. Il est

cependant difficile de l’extraire étant donné la difficulté de trouver des pixels "purs" d’arbres

morts étant donné qu’ils sont souvent mixés avec l’eau au sein des pixels Sentinel-2.

Les milieux humides introduits par l’activité du castor ou déjà présents avant son arrivée

introduisent des biais visuels quant à la surface réellement occupée par l’eau sur les ortho-

photos et les images Sentinel-2. En effet, en période estivale, la végétation typique de ces

milieux peut atteindre une hauteur de plus de 1,5m avec une densité importante. En consé-

quence, l’eau n’est que partiellement ou pas du tout visible depuis des images aériennes.

L’étendue d’eau observée au moyen de ces images est alors biaisée et ne reflète pas complè-

tement la réalité topographique du site. La formation de touradons élève souvent la plante

et forme alors des canaux pour la circulation de l’eau qui sont peu visibles vus du ciel étant

donné que la plante étale son feuillage par dessus. La saisonnalité des images influence aussi

les résultats comme explicité par la figure 29. De plus, la dynamique des plans d’eau de castor

se caractérise souvent par l’augmentation de la végétation aquatique flottante comme observé

sur les sites d’Emmels et de Rechterbach. La figure 30 explicite toutes les difficultés poten-

tielles liées à la détection de l’eau en présence de végétation.
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Difficultés de détection de l’eau liées à la végétation typique des milieux occupés 
par le castor

Végétation flottante

Végétation herbacée

Végétation arborée

Sentinel-2 A+B

Touradon

Végétation immergée 

FIGURE 30 – Illustration des limitations de détections de l’eau introduites par la diversité des
organismes végétaux typiques des milieux occupés par le castor.
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6.4 Sentinel-2, Ortho ou DEM, quel est le plus fiable?

La validation des résultats de l’étape de calibration a pu conforter les observations émises

ci-dessus quant aux surfaces trouvées par le modèle de régression. Tout d’abord, les coef-

ficients de détermination pour les deux images les plus proches possibles des orthophotos

2018 et 2023 sont comparables à ceux trouvés précédemment. Le site de Glain connaît tou-

jours des difficultés supplémentaires, mais l’ajustement de l’année 2023 est meilleur qu’avec

l’image utilisée pour la calibration (figure 16). Il convient de rappeler que les dates des images

Sentinel-2 extraites pour l’étape de validation sont proches de celles des orthophotos, mais

avec un décalage de 2 à 8 jours en fonction des images. Étant donné la dynamique temporelle

importante des plans d’eau, cette différence peut impacter les résultats obtenus.

L’observation des tableaux montrant les distances aux plus proches voisins révèle des dis-

tances moyennes négatives pour la "d_R-O" et la d_MAX-O". Les valeurs négatives montrent

que le plan d’eau digitalisé au moyen de points sur l’ortho est de taille moindre que celui

trouvé par le modèle ou que celui obtenu avec l’altitude maximum observée. Après avoir

énoncé les limitations de la détection de l’eau par la végétation, ces résultats sont cohérents

avec les hypothèses posées quant à la visibilité de l’eau sous la végétation herbacée. En ce qui

concerne la "d_MAX-O" moyenne, celle-ci est plus grande en valeur absolue que la "d_R-O"

et est toujours négative. Par construction, les distances "d_R-MAX" moyennes entre le po-

lygone de régression et d’altitude maximale peuvent être trouvées, et sont donc en moyenne

positives.

Même si ces valeurs de distances peuvent paraître élevées, il est nécessaire de recon-

textualiser les informations fournies par l’orthophoto, le satellite et le DEM pour en tirer

pleinement parti. L’orthophoto ne montre que l’eau libre et directement visible sur l’image.

Elle ne donne donc pas les limites réelles de celui-ci, mais seulement la partie ne présentant

pas de végétation et avec une profondeur suffisante. La satellite peut quant à lui discrimi-

ner l’eau au moyen d’une signature spectrale qui lui est spécifique même si elle est mixée à

d’autres classes d’occupations du sol. Il faut cependant une visibilité suffisante et une profon-

deur minimum pour obtenir des résultats pertinents. Au contraire, avec le DEM, on obtient

une surface qui ne prend pas en compte la végétation sus-jacente et ne montre pas de dimen-

sion de profondeur mais une étendue potentielle à une élévation donnée. La valeur à utiliser

dépend donc du contexte de l’étude. Si le but est de digitaliser toutes les zones impactées

par le plan d’eau pour, par exemple, étudier l’évolution des mégaphorbiaies ou des magnio-

cariçaies, il est plus pertinent d’utiliser la solution fournie par le modèle de régression ou

l’altitude maximum observée sur le DEM. Au contraire, s’il est plutôt question d’étudier des

communautés végétales typiques de milieux aquatiques lentiques ou l’habitat EUNIS C1 qui
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constitue les eaux calmes, alors l’orthophoto sera plus fiable mais disponible qu’une seule

fois par an. L’intérêt du modèle de régression est de potentiellement fournir des résultats sur

les étendues d’eau tous les 5 jours en cas de temps clair et de fournir un compromis entre le

plan d’eau visible sur l’orthophoto et celui fourni par le DEM sur base d’une altitude maxi-

male observable.

Le DEM utilisé datant de 2013-2014, il est également possible que des modifications de

celui-ci aient eu lieu depuis cette dernière décennie. En effet, l’activité du castor ne se limite

pas à la construction de barrage. La construction de canaux par le castor peut significative-

ment modifier la dynamique hydrologique du site et du plan d’eau. Larsen et al. (2021); Hood

& Larson (2015) montrent que les canaux construits par les castors contribuent à augmenter

fortement le ratio volume surface des milieux humides. En effet, le castor amène de l’eau dans

des milieux où la nappe est déjà affleurante ce qui inonde rapidement ces surfaces. En outre,

la donnée utilisée présente une résolution planimétrique de 1m et la précision altimétrique est

de 0,12m, ce qui introduit une grande incertitude étant donné les différentiels d’altitude déjà

faible au sein de ces milieux.

6.5 Conditions nécessaires à l’application du modèle

Bien que le modèle proposé ici puisse produire des résultats significatifs et cohérents en

termes de surfaces de plans d’eau, le contexte de l’image conditionne fortement la précision

de l’approche. Dans ce cadre, il convient de définir les conditions optimales qui amèneront à

des conclusions pertinentes.

Tout d’abord, la taille maximale du plan d’eau observé sur les images Sentinel-2 influence

la qualité du modèle de démixage MESMA. En effet, les spectres utilisés sont construits ma-

nuellement et dépendent du contexte de l’image. Si la classe "eau" n’est que peu présente, il

y aura en conséquence peu de points considérés comme "purs". Un petit plan d’eau est aussi

synonyme de peu de pixels de comparaison avec le modèle numérique de terrain. La régres-

sion résultante s’ajustera alors plus difficilement que s’il existe un grand nombre de points

sur le graphique. De manière générale, la qualité d’ajustement augmente significativement

lorsque la surface du plan d’eau est supérieure à 500m². Cette taille de plan d’eau n’est pas

directement liée à la longueur du barrage. Même si une grande surface ne garantit pas des

résultats cohérents comme observé sur le site de Glain, le RRR222 est corrélé à la taille du plan

d’eau comme l’avait montré le tableau 22. On peut fixer le degré de confiance satisfaisant à

la moyenne du RRR222 du modèle, c’est à dire 0,7205.
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Un différentiel marqué de DEM est aussi idéal pour la détection des inondations par le

plan d’eau de castor. Le castor privilégie cependant des habitats avec peu de pentes où la

différence de DEM est plus difficilement perceptible. Une faible différence peut accroître la

sensibilité aux erreurs de mesures ou introduire des effets de seuil qui mènent à des interpré-

tations incorrectes. Comme observé à de multiples reprises, la présence préalable d’un plan

d’eau aux acquisitions LiDAR est une source de biais important.

La présence de végétation est pratiquement inévitable, mais ne constitue pas un frein à

l’application de la méthode. Il faut cependant éviter la présence d’un couvert feuillu dense

qui cache totalement le plan d’eau. Le couplage du modèle de démixage et du DEM apporte

un bon compromis de surface et tolère la présence de végétation herbacée. Elle peut cepen-

dant limiter la détection de l’eau par les images satellites. La végétation aquatique flottante

ou non introduit les mêmes limitations.

6.6 Dynamique générale d’évolution des plans d’eau

Les résultats ont pu montré une évolution des surfaces d’eau cohérente qui est corrélée

avec d’autres variables comme le coefficient de détermination annuel moyen et la profondeur

moyenne standardisée. Les distances de validation montrent aussi un comportement qui suit

la dynamique des plans d’eau avec des valeurs plus faibles en valeurs absolues en 2023 du

fait de la surface plus importante. Le modèle construit permet donc de suivre la dynamique

temporelle pour autant que la surface d’eau soit suffisante. Toutefois, il convient de souligner

que cette évolution représente une tendance moyenne et contient une variabilité inter-sites si-

gnificative. Chaque plan d’eau présente des dynamiques individuelles distinctes, influencées

par des facteurs locaux spécifiques tels que les conditions climatiques, le contexte topogra-

phique ou encore la végétation typique du site.

La profondeur moyenne trouvée est largement inférieure à celle trouvée dans la littéra-

ture, qui avoisine les 0,7m, mais n’est pas incohérente vis à vis de la méthode utilisée. En

effet, la méthode de catalogue de DEM reprend tous les pixels directement inférieurs à une

altitude donnée et possède donc pas de dimension de profondeur minimale. La moyenne de

cette valeur ne reflète pas non plus la variabilité naturelle avec dans tous les sites une pro-

fondeur maximale observée qui est supérieure à 0,6m. La faible valeur moyenne peut aussi

être expliquée par la dynamique topographique et notamment par le différentiel de DEM. En

effet, un pente douce aura tendance à provoquer une augmentation rapide de la surface alors

que la profondeur sur cette pente sera très faible et non directement utilisée par le castor pour

ses déplacements. Il faut aussi noter que pour 2 sites étudiés, un plan d’eau était déjà présent
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au moment de la campagne LiDAR 2013-2014 (Glain et Bec du feyi). La profondeur obtenue

n’est donc pas absolue mais relative par rapport à celle obtenue par interpolations en 2013-

2014. De plus, elle sera faible voir quasiment nulle si les altitudes sont proches. La figure 30

montre l’influence de la hauteur d’eau sur la surface obtenue. Sur la figure 30a, la profondeur

est suffisante pour le castor et la surface utile à ses déplacement comprend alors tout le plan

d’eau. Au contraire, la figure 30b montre une hauteur d’eau légèrement plus importante mais

qui inonde une surface bien plus importante à cause d’un plateau à faible pente avec un habi-

tat de type magnocariçaie.

Illustration de l’impact du DEM sur la profondeur moyenne des plans d’eau 

Touradon

profondeur > 0,7m

profondeur = 0m

Plan d’eau visible et utile au castor 

(a) Profondeur d’eau basse

Illustration de l’impact du DEM sur la profondeur moyenne des plans d’eau 

Touradon

profondeur > 0,7m

profondeur < 0,7m

Plan d’eau visible et utile au castor 

(b) Profondeur d’eau haute

FIGURE 30 – Illustration de l’influence du contexte topographique associé au DEM sur la
profondeur des plans d’eau observés et sur la surface disponible pour l’espèce castor.
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6.7 Réflexion sur les habitats

Indéniablement, le castor impact son environnement et modifie les habitats en place. De

manière générale, on peut affirmer que cette espèce introduit de l’hétérogénéité au sein du

paysage. Cette hétérogénéité peut être expliquée en partie par l’apport d’eau qui diversifie

les habitats de milieux humides. Des sorties de terrain réalisées par M. Julien Hainaut et

moi-même dans le cadre de relevés ornithologiques ont pu également confirmer la présence

d’eau en dessous de cette végétation exubérante à partir du mois de mai. Il a été noté que

l’installation pérenne du castor semble favoriser l’installation de communautés végétales de

type magnocariçaies. Celles-ci se composent de larges ensembles de laîches sociales souvent

dominées par Carex acutiformis, Carex paniculata ou encore Carex appropinquata. Celles-ci

peuvent former des touradons qui peuvent dépasser 60 à 80cm de hauteur. La hauteur totale

de la végétation en période estivale peut alors dépasser 1,5m. Bien que non repris comme

habitat d’intérêt communautaire en Belgique, la magnocariçaie reste d’intérêt patrimonial et

joue un rôle important pour par exemple certaines espèces d’oiseaux comme le râle d’eau

(Rallus aquaticus) qui est favorisé par l’installation du castor. L’habitat d’intérêt commu-

nautaire le plus en expansion est évidemment le plan d’eau qui est repris sous la typologie

"3130" et "3150" (Delescaille et al., 2022). Comme expliqué précédemment, le castor peut

également construire des édifices comme des canaux qui contribuent alors à une connectivité

accrue des habitats aquatiques et humides en général. L’habitat d’intérêt communautaire le

plus impacté par le castor serait la mégaphorbiaie reprise sous le code Natura 2000 "6430"

mais des analyses supplémentaires sont nécessaires pour affiner les résultats (Kints, 2023).
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FIGURE 31 – Habitats typiques de milieux humides qui limitent la visibilité globale de l’eau
par télédétection. Ces deux sites sont occupés par le râle d’eau (Rallus aquaticus) qui y nidifie
très probablement (© Sébastien Hauptmann 2024).

7 Perspectives

Comme expliqué auparavant dans la partie discussion, une tentative d’automatisation des

processus de sélection et d’extraction d’endmembers avait montré des résultats inférieurs

à ceux obtenus manuellement. Bien que les méthodes essayées comme la VD-HFC pour

l’estimation des endmembers ou la VCA pour l’extraction n’aient pas donné de résultats

intéressants, beaucoup d’autres méthodes ont été développées et pourraient être utiles dans

cette démarche (Martinez Pablo et al., 2009). Notamment l’algorithme "AMEE" ou "Auto-

mated Morphological Endmember Extraction" semble pertinent à tester (Plaza et al., 2004).

Ceci serait intéressant dans le cadre d’une application de cette méthode à plus large échelle

étant donné les étapes chrononphages de construction des spectres de réflectance pour chaque

image.
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Bien que présentant de nombreux avantages, l’utilisation du modèle MESMA de type li-

néaire pourrait être améliorée par d’autres types de modèles qui capturent mieux la variabilité

des associations d’endmembers au sein du pixel. En effet, si ceux-ci présentent des associa-

tions plus intimes à des échelles très fines dans un pixel, le spectre résultant ne peut plus

être décomposé au moyen de combinaisons linéaires d’endmembers purs. L’influence des

ombres dans l’image peut aussi introduire des changements de comportement des spectres.

Cette situation introduit alors de la non-linéarité dans le modèle utilisé (Keshava & Mus-

tard, 2002). Cette non-linéarité est principalement causée par le phénomène de diffusion des

ondes ou "scattering". Le "postnonlinear mixing model" ou PNMM est un des algorithmes

non-linéaires les plus utilisés qui a été proposé par Altmann et al. (2012). Celui-ci utilise

des fonctions polynomiales non-linéaires de second ordre et un modèle hiérarchique bayé-

sien pour la résolution. Une des améliorations à apporter au modèle MESMA est également

sa performance en dehors des périodes de végétation. Ceci pourrait être effectué en ajoutant

d’autres indices de végétation reflétant la présence de végétation sénescente ou par l’utilisa-

tion des modèles non-linéaires comme décrit ci-dessus. Ceci pourrait permettre de diminuer

les biais liés à la végétation émergente des milieux aquatiques.

L’utilisation de données Sentinel-2 a permis d’obtenir des résultats satisfaisants avec un

R² moyen de plus de 0,7 mais la disponibilité des images Sentinel-2 exploitables est très dé-

pendante des éléments météorologiques. Comme observé depuis le début de l’année 2024,

pratiquement, aucune image n’a pu être extraite pour 2024. Dans ce cadre, mobiliser des

données dont la qualité est indépendante des conditions météorologiques serait pertinent. Les

données de la constellation Sentinel-1 pourraient être un choix intéressant. En effet, ces satel-

lites du programme Copernicus effectuent des missions d’observations de la terre au moyen

d’un radar à synthèse d’ouverture opérant en bande C ("SAR-C"). En effet, ceux-ci utilisent

des fréquences de 5.405 GHz et présentent quatre modes de fonctionnement. Le plus poly-

valent est le mode interférométrique avec une résolution au sol de 5m sur 20m (Malenovský

et al., 2012; Geudtner et al., 2014). De plus, les 2 satellites de Sentinel-1 ont une période

théorique de 12 jours, mais de 6 jours en les combinant, et même de 2-3 jours à nos latitudes

en prenant en compte son orbite. Ceci permet alors d’obtenir des données avec une fréquence

temporelle élevée qui ne dépendent pas des conditions météorologiques ou des conditions

de luminosité. Cependant, après un dysfonctionnement du satellite Sentinel-1B survenu le 23

décembre 2021, seul le Sentinel-1A est actuellement en service. Le lancement de Sentinel-1C

est prévu pour la fin de l’année 2024, malgré les retards accumulés suite à des défaillances

du lanceur Vega-C en 2022.

L’eau calme est souvent représentée par des couleurs sombres sur les images Sentinel-1

étant donné son pouvoir de rétrodiffusion faible (Guzder-Williams & Alemohammad, 2021).
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L’utilisation des données SAR-C dans la modélisation des inondations a déjà été largement

documentée avec des résultats qui montrent l’intérêt de la grande fréquence temporelle de ces

données (Guzder-Williams & Alemohammad, 2021; Tarpanelli et al., 2022). La végétation et

la présence de vent peuvent cependant rendre la détection et la modélisation des inondations

plus complexe (Tarpanelli et al., 2022). Zhang et al. (2023) a utilisé la combinaison de don-

nées Sentinel-2 et SAR-C pour étudier la dynamique des barrages avec une précision de 72,5

à 83%.

La source de données satellites pourrait aussi faire appel à des résolutions spatiales plus

fines comme avec le satellite commercial Worldview-3 qui possède une résolution de 0,31m

en bande panchromatique et de 1,24m pour les bandes multispectrales ainsi qu’une période

de révolution de moins d’un jour. L’existence d’une bande panchromatique pourrait permettre

l’utilisation plus aisée de pansharpening. D’autres constellations commerciales existent aussi

comme Ikonos, Quickbird, GeoEye ou Pléiades.

L’étude de la dynamique de ces plans d’eau pourrait également être complétée par des

validations de terrains en plus de celle utilisant les orthophotos. En effet, comme expliqué,

les 3 sources de données utilisées ne représentent pas les mêmes "réalités" de plan d’eau. En

appliquant le modèle sur des images puis en allant directement sur le terrain, on peut aussi ap-

porter des réponses plus précises sur les représentations des plans d’eau obtenus et confronter

une source supplémentaire de données à très haute résolution. Une des variables à tester sera

la hauteur minimale de l’eau définissant l’appartenance ou non au plan d’eau digitalisé.
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8 Conclusion

Cette étude a permis de développer une méthode permettant le suivi de la dynamique des

plans d’eau liés à l’activité du castor européen (Castor fiber) au sein de réserves naturelles en

Wallonie. La méthodologie a impliqué l’utilisation de 3 grandes sources de données présen-

tant des disparités de résolution spatiale pour la calibration et la validation des résultats. Un

modèle de démixage MESMA a tout d’abord été appliqué sur des images Sentinel-2 (10m)

après avoir construit des spectres de réflectance pertinents sur base des mêmes images. En-

suite, le DEM datant de 2013-2014 (1m) a été rééchantillonné afin d’obtenir une résolution

similaire à celle des images Sentinel-2 (10m). L’altitude de l’eau retenue par cette méthode

est celle qui permet le meilleur ajustement de la régression linéaire entre les valeurs du DEM

(10m) et celle du modèle MESMA (10m). Les résultats, bien qu’encourageants, montrent

toute la complexité de ces milieux humides et l’influence du contexte topographique et bio-

logique dans la qualité des plans d’eau modélisés grâce à la méthode de régression. Ceux-ci

semblent tout de même cohérents avec ceux trouvés dans la littérature et sont même origi-

naux quant à l’échelle spatiale réduite utilisée.

En conclusion, la méthodologie simple développée sous forme d’une régression de deux

sources de données a été en mesure d’appréhender la dynamique temporelle des plans d’eau

liés à l’activité du castor avec des résultats satisfaisants. Développer des études de terrain sup-

plémentaires semble être pertinent pour confronter différentes démarches. Celle-ci pourrait

être utilisée comme première approche pour évaluer les risques liés à la dynamique poten-

tielle d’un plan d’eau en cas de conflit d’intérêt avec la population humaine. L’introduction

d’une incertitude supplémentaire quant à l’étendue du plan d’eau sous forme d’un tampon

serait appropriée.

Il est crucial de ne pas oublier que ces habitats peuvent présenter des dynamiques très

marquées à des échelles de temps réduites. La végétation liée aux milieux humides joue un

rôle crucial dans la compréhension des phénomènes hydrologiques. Bien que la présence du

castor puisse parfois être défavorable à certaines autres espèces animales ou végétales, il in-

troduit une hétérogénéité précieuse au sein des paysages. Cette diversité créée par le castor

ne peut indéniablement qu’être bénéfique pour nos écosystèmes.
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Rakowska R. & Stachurska-Swakoń A., 2023. Consequences of the activities of Eurasian bea-

ver on local plants and vegetation cover – an overview. Environmental & Socio-economic

Studies, 11(3) :33–42.

Richard P., 1973. Le gite du castor du Rhône (Castor firer) description et comportement

constructeur. Revue d’Écologie, (1) :3–32. Publisher : Société nationale de protection de

la nature (SNPN).

Roberts D.A. et al., 1998. Mapping Chaparral in the Santa Monica Mountains Using Multiple

Endmember Spectral Mixture Models. Remote Sensing of Environment, 65(3) :267–279.

doi :10.1016/S0034-4257(98)00037-6.

Rosenblatt F., 1962. Principles of Neurodynamics : Perceptrons and the Theory of Brain

Mechanisms. Spartan Books. Google-Books-ID : 7FhRAAAAMAAJ.

Rouse J.W., Haas R.H., Schell J.A. & Deering D.W., 1974. Monitoring vegetation systems

in the Great Plains with ERTS. NTRS Author Affiliations : Texas A&M Univ. NTRS

Report/Patent Number : PAPER-A20 NTRS Document ID : 19740022614 NTRS Research

Center : Legacy CDMS (CDMS).

Rutsaert T., 2020. Approches dendrométriques et génétiques en vue de l’estimation des po-

pulations de Castor sp. en Wallonie : application au bassin de la Dyle. Ph.D. thesis.

Sergent E., 2022. Impacts hydro-géomorphologiques d’un barrage de castors sur l’habitat

de la moule d’eau douce dans la Sûre. Ph.D. thesis, Université de Liège, Faculté des

Sciences. Accepted : 2022-10-03T14 :40 :06Z Publisher : Université de Liège, Liège,

Belgique Section : Université de Liège.

Shamim M.A., Hassan M., Ahmad S. & Zeeshan M., 2016. A comparison of Artificial

Neural Networks (ANN) and Local Linear Regression (LLR) techniques for predicting

monthly reservoir levels. KSCE Journal of Civil Engineering, 20(2) :971–977. doi :

10.1007/s12205-015-0298-z.

88



Somers B., Asner G.P., Tits L. & Coppin P., 2011. Endmember variability in Spectral Mixture

Analysis : A review. Remote Sensing of Environment, 115(7) :1603–1616. doi :10.1016/j.

rse.2011.03.003.

Song C., 2005. Spectral mixture analysis for subpixel vegetation fractions in the urban en-

vironment : How to incorporate endmember variability ? Remote Sensing of Environment,

95(2) :248–263. doi :10.1016/j.rse.2005.01.002.

SPW, 2015. Relief de la Wallonie - Modèle Numérique de Terrain (MNT) 2013-2014.

Stilmant M.A., 2020. Le castor contribue-t-il au déclin des populations du nacré de la bistorte

en Wallonie? Ph.D. thesis.

Stoll N.L. & Westbrook C.J., 2020. Beaver dam capacity of Canada’s boreal plain in

response to environmental change. Scientific Reports, 10(1) :16800. doi :10.1038/

s41598-020-73095-z. Number : 1 Publisher : Nature Publishing Group.

Sun F., Sun W., Chen J. & Gong P., 2012. Comparison and improvement of methods for iden-

tifying waterbodies in remotely sensed imagery. International Journal of Remote Sensing,

33(21) :6854–6875. doi :10.1080/01431161.2012.692829. Publisher : Taylor & Francis

_eprint : https ://doi.org/10.1080/01431161.2012.692829.

Swinnen K.R.R., Rutten A., Nyssen J. & Leirs H., 2019. Environmental factors influencing

beaver dam locations. The Journal of Wildlife Management, 83(2) :356–364. doi :10.1002/

jwmg.21601. _eprint : https ://onlinelibrary.wiley.com/doi/pdf/10.1002/jwmg.21601.
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9 Annexes

A Test préalable sur le barrage de Coo

Méthode binaire (S2_19_05_15)

0

1

2

(a) Méthode binaire

Résultats de la MESMA (S2_19_05_15)

(b) MESMA

FIGURE 32 – Résultats de la MESMA et de la méthode binaire pour l’image "19_05_15".
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Méthode binaire (S2_21_07_20)

0

1

2

(a) Méthode binaire

Résultats de la MESMA (S2_21_07_20)

(b) MESMA

FIGURE 33 – Résultats de la MESMA et de la méthode binaire pour l’image "21_07_20".
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Méthode binaire (S2_22_07_20)
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(a) Méthode binaire

Résultats de la MESMA (S2_22_07_20)

(b) MESMA

FIGURE 34 – Résultats de la MESMA et de la méthode binaire pour l’image "22_07_20".
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Méthode binaire (S2_23_07_15)

0
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(a) Méthode binaire

Résultats de la MESMA (S2_23_07_15)

(b) MESMA

FIGURE 35 – Résultats de la MESMA et de la méthode binaire pour l’image "23_07_15".
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B Calibration du modèle sur les plans d’eau de castor

B.1 Rechterbach

Le site de Rechterbach possède le barrage cartographié le plus long. Le plan d’eau pré-

sente une quantité importante d’arbres vivants et morts ainsi que de la végétation aquatique

visible sur les orthophotos datant de l’été 2023.

Localisation du barrage

FIGURE 36 – Illustration de la dynamique d’apparition du plan d’eau lié à la construction
d’un barrage sur le site de Rechterbach.
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TABLE 17 – Résultats des surfaces de plans d’eau trouvés et paramètres de la régression pour
le site de Rechterbach.

Image Altitude_R (m) Surface (m²) R² RMSE

Rc_18_07_15 / / 0,0321 0,0343

Rc_19_07_15 / / 0,0547 0,0121

Rc_20_07_15 389,70 2043,03 0,2712 0,0148

Rc_21_07_15 389,72 2162,47 0,8339 0,0077

Rc_22_06_15 390,08 4977,69 0,8660 0,0033

Rc_23_09_15 390,20 6181,40 0,9411 0,0022

Rc_24_01_15 389,98 2997,56 0,8574 0,0045
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(d) Rc_24_01_15

FIGURE 37 – Régression entre les valeurs de DEM et de la MESMA pour le plans d’eau
cartographié sur le site de Rechterbach.
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Localisation du barrage

Plan d'eau retenu par 
le modèle de régression

(a) Rc_21_07_15

Localisation du barrage

Plan d'eau retenu par 
le modèle de régression

(b) Rc_22_06_15

FIGURE 38 – Illustrations des plans d’eau trouvés par la méthode de la régression et repré-
sentant une altitude d’eau donnée. Le barrage est également localisé et l’ortho 2018 est utilisé
comme référence.
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Localisation du barrage

Plan d'eau retenu par 
le modèle de régression

(c) Rc_23_09_15

Localisation du barrage

Plan d'eau retenu par 
le modèle de régression

(d) Rc_24_01_15

FIGURE 38 – (suite)
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B.2 Emmels

Localisation du barrage

FIGURE 39 – Illustration de la dynamique d’apparition du plan d’eau lié à la construction
d’un barrage sur le site de Emmels.

TABLE 18 – Résultats des surfaces de plans d’eau trouvés et paramètres de la régression pour
le site d’Emmels.

Image Altitude_R (m) Surface (m²) R² RMSE

Es_18_07_15 486,66 2764,36 0,6013 0,0048

Es_19_07_15 486,68 2890,38 0,6569 0,0051

Es_20_05_15 486,68 2890,38 0,7309 0,0115

Es_21_07_15 486,66 2764,36 0,7548 0,0090

Es_22_06_15 486,62 2561,12 0,8640 0,0103

Es_23_07_15 486,56 2152,10 0,7342 0.0070
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(f) Es_23_07_15

FIGURE 40 – Régression entre les valeurs de DEM et de la MESMA pour le site d’Emmels.
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Localisation du barrage

Plan d'eau retenu par 
le modèle de régression

(g) Es_18_07_15

Localisation du barrage

Plan d'eau retenu par 
le modèle de régression

(h) Es_19_07_15

FIGURE 40 – Illustrations des plans d’eau trouvés par la méthode de la régression et repré-

sentant une altitude d’eau donnée. Le barrage est également localisé et l’ortho 2018 est utilisé

comme référence.
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Localisation du barrage

Plan d'eau retenu par 
le modèle de régression

(i) Es_20_07_15

Localisation du barrage

Plan d'eau retenu par 
le modèle de régression

(j) Es_21_07_15

FIGURE 40 – (suite)
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Localisation du barrage

Plan d'eau retenu par 
le modèle de régression

(k) Es_22_06_15

Localisation du barrage

Plan d'eau retenu par 
le modèle de régression

(l) Es_23_07_15

FIGURE 40 – (suite)
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B.3 Lasne

Localisation du barrage

FIGURE 41 – Illustration de la dynamique d’apparition du plan d’eau lié à la construction

d’un barrage sur le site de Lasne.

TABLE 19 – Résultats des surfaces de plans d’eau trouvés et paramètres de la régression pour

le site de Lasne.

Image Altitude_R (m) Surface (m²) R² RMSE

Le_18_07_15 61,48 20251,31 0,7392 0,0044

Le_19_07_15 61,46 15746,05 0,8442 0,0043

Le_20_07_15 61,38 17056,20 0,8651 0,0056

Le_21_07_15 61,34 19585,71 0,8993 0,0035

Le_22_07_15 61,38 17056,20 0,8686 0,0043

Le_23_06_15 61,38 17056,20 0,9087 0,0043
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FIGURE 42 – Régression entre les valeurs de DEM et de la MESMA pour le site de Lasne.
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Localisation du barrage

Plan d'eau retenu par 
le modèle de régression

(a) Le_18_07_15

Localisation du barrage

Plan d'eau retenu par 
le modèle de régression

(b) Le_19_07_15

FIGURE 43 – Illustrations des plans d’eau trouvés par la méthode de la régression et repré-

sentant une altitude d’eau donnée. Le barrage est également localisé et l’ortho 2018 est utilisé

comme référence.
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Localisation du barrage

Plan d'eau retenu par 
le modèle de régression

(c) Le_20_07_15

Localisation du barrage

Plan d'eau retenu par 
le modèle de régression

(d) Le_21_07_15

FIGURE 43 – (suite)
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Localisation du barrage

Plan d'eau retenu par 
le modèle de régression

(e) Le_22_07_15

Localisation du barrage

Plan d'eau retenu par 
le modèle de régression

(f) Le_23_06_15

FIGURE 43 – (suite)
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B.4 Bec du Feyi

Localisation du barrage

FIGURE 44 – Illustration de la dynamique d’apparition du plan d’eau lié à la construction

d’un barrage sur le site du Bec du feyi.

TABLE 20 – Résultats des surfaces de plans d’eau trouvés et paramètres de la régression pour

le site du Bec du Feyi.

Image Altitude_R (m) Surface (m²) R² RMSE

Bi_18_07_15 438 1356,14 0,4687 0,0030

Bi_19_07_15 438 1356,14 0,7384 0,0023

Bi_20_07_15 438 1356,14 0,7095 0,0030

Bi_21_07_15 438,04 1571,16 0,9601 0,0062

Bi_22_07_15 438 1356,14 0,9292 0,0048

Bi_23_06_15 438,14 2199,23 0,9174 0,0043
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FIGURE 45 – Régression entre les valeurs de DEM et de la MESMA pour le site du Bec du

Feyi.
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Localisation du barrage

Plan d'eau retenu par 
le modèle de régression

(a) Bi_18_07_15

Localisation du barrage

Plan d'eau retenu par 
le modèle de régression

(b) Bi_19_07_15

FIGURE 46 – Illustrations des plans d’eau trouvés par la méthode de la régression et repré-

sentant une altitude d’eau donnée. Le barrage est également localisé et l’ortho 2018 est utilisé

comme référence.

113



Localisation du barrage

Plan d'eau retenu par 
le modèle de régression

(c) Bi_20_07_15

Localisation du barrage

Plan d'eau retenu par 
le modèle de régression

(d) Bi_21_07_15

FIGURE 46 – (suite)
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Localisation du barrage

Plan d'eau retenu par 
le modèle de régression

(e) Bi_22_06_15

Localisation du barrage

Plan d'eau retenu par 
le modèle de régression

(f) Bi_23_06_15

FIGURE 46 – (suite)
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B.5 Glain

Localisation du barrage

FIGURE 47 – Illustration de la dynamique d’apparition du plan d’eau lié à la construction

d’un barrage entre 2018, 2021 et 2023 sur le site de Glain. La dynamique visuelle du plan

d’eau étant plus importante, il est choisi de montrer 3 années différentes.

TABLE 21 – Résultats des surfaces de plans d’eau trouvés et paramètres de la régression pour

le site de Glain.

Image Altitude_R (m) Surface (m²) R² RMSE

Gn_18_07_15 439,3 1068,70 0,2251 0,0223

Gn_19_07_15 439,42 7679,12 0,4198 0,0089

Gn_20_07_15 439,64 13992,09 0,6214 0,0061

Gn_21_07_15 440,00 18462,82 0,8419 0,0030

Gn_22_07_15 439,90 18105,56 0,8324 0,0038

Gn_23_06_15 439,3 1068,70 0,2487 0,0046
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FIGURE 48 – Régression entre les valeurs de DEM et de la MESMA pour le site de Glain.
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Localisation du barrage

Plan d'eau retenu par 
le modèle de régression

(a) Gn_18_07_15

Localisation du barrage

Plan d'eau retenu par 
le modèle de régression

(b) Gn_19_07_15

FIGURE 49 – Illustrations des plans d’eau trouvés par la méthode de la régression et repré-

sentant une altitude d’eau donnée. Le barrage est également localisé et l’ortho 2018 est utilisé

comme référence.
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Localisation du barrage

Plan d'eau retenu par 
le modèle de régression

(c) Gn_20_07_15

Localisation du barrage
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(d) Gn_21_07_15

FIGURE 49 – (suite)
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Localisation du barrage

Plan d'eau retenu par 
le modèle de régression

(e) Gn_22_07_15

Localisation du barrage

Plan d'eau retenu par 
le modèle de régression

(f) Gn_23_06_15

FIGURE 49 – (suite)
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C Validation au moyen des orthophotos et du DEM

Les résultats de validation sont présentés ci-dessous à partir de deux images les plus

proches possibles des orthophotos 2018 et 2023. Pour chaque site, les résultats du modèle de

régression et de la valeur d’altitude maximum sont présentés ainsi que les valeurs de distances

moyennes. Enfin, la validation est représentée sous forme de figures avec les polygones et

points résultant des différentes sources de données.

C.1 Rechterbach

TABLE 22 – Altitudes du DEM retenues pour la validation de site de Rechterbach.L’altitude

maximale ("Altitude_MAX") est trouvée manuellement et le R² et RMSE sont associés à la

régression ("Altitude_R").

Image A_MAX (m) S(m²) A_R (m) S(m²) R² RMSE

Rc_18_06_29 / / / / 0.0052 0.0340

Rc_23_06_25 390.04 2555.45 389.96 5884.54 0.8752 0.0037

TABLE 23 – Présentation des distances moyennes aux plus proches voisins entre les plans

d’eau résultant de la régression ("R"), de l’altitude maximum observée ("MAX") et les points

cartographiés sur les ortophotos ("O") pour 2018 et 2023 sur le site de Rechterbach. La ré-

gression est utilisée comme référence et les distances négatives traduisent une taille moindre

par rapport à la référence. Les "/" montre l’absence de plan d’eau à la date de la validation.

Image d_R-O (m) d_MAX-O (m) d_R-MAX (m)

Rc_18_06_24 / / /

Rc_23_06_25 -1,1958 -2,6065 1,4107
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FIGURE 50 – Rc_23_06_25

FIGURE 51 – Validation des résultats au moyen des orthophotos de 2018 et 2023 et du DEM

2013-2014 pour le site de Rechterbach. Les points représentent les limites visibles sur l’or-

thophoto et les deux polygones sont issus de la régression (bleu) et d’une valeur maximale

de DEM observée (vert).

C.2 Emmels

TABLE 24 – Altitudes du DEM retenues pour la validation de site de Emmels.L’altitude

maximale ("Altitude_MAX") est trouvée manuellement et le R² et RMSE sont associés à la

régression ("Altitude_R").

Image A_MAX (m) S_MAX (m²) A_R (m) S_R (m²) R² RMSE

Es_18_06_24 486,72 2985,37 486,64 2661,35 0,6425 0,0067

Es_23_06_22 486,66 2764,36 486,56 2152,10 0,7560 0,0039
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TABLE 25 – Présentation des distances moyennes aux plus proches voisins entre les plans

d’eau résultant de la régression ("R"), de l’altitude maximum observée ("MAX") et les points

cartographiés sur les ortophotos ("O") pour 2018 et 2023 pour le site de Emmels. La régres-

sion est utilisée comme référence et les distances négatives traduisent une taille moindre par

rapport à la référence.

Image d_R-O (m) d_MAX-O (m) d_R-MAX (m)

Es_18_06_24 -4,7983 -5,8469 1,0486

Es_23_06_22 -4,6862 -7,5096 2,8234

(a) Es_18_06_24
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(b) Es_23_06_22

FIGURE 52 – Validation des résultats au moyen des orthophotos de 2018 et 2023 et du DEM

2013-2014 pour le site de Emmels. Les points représentent les limites visibles sur l’ortho-

photo et les deux polygones sont issus de la régression (bleu) et d’une valeur maximale de

DEM observée (vert).

C.3 Lasne

TABLE 26 – Altitudes du DEM retenues pour la validation de site de Lasne.L’altitude maxi-

male ("Altitude_MAX") est trouvée manuellement et le R² et RMSE sont associés à la ré-

gression ("Altitude_R").

Image A_MAX (m) S_MAX (m²) A_R (m) S_R (m²) R² RMSE

Le_18_07_04 61,52 21308,49 61,42 18402,97 0,8618 0,0034

Le_23_06_22 61,40 17627,32 61.32 15272,31 0,9046 0,0041
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TABLE 27 – Présentation des distances moyennes aux plus proches voisins entre les plans

d’eau résultant de la régression ("R"), de l’altitude maximum observée ("MAX") et les points

cartographiés sur les ortophotos ("O") pour 2018 et 2023 pour le site de Lasne. La régression

est utilisée comme référence et les distances négatives traduisent une taille moindre par rap-

port à la référence.

Image d_R-O (m) d_MAX-O (m) d_R-MAX (m)

Le_18_07_04 -3,8065 -5,5230 1,7165

Le_23_06_22 -3,0176 -5,3926 2,3750

(a) Le_18_07_04
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(b) Le_23_06_22

FIGURE 53 – Validation des résultats au moyen des orthophotos de 2018 et 2023 et du DEM

2013-2014 pour le site de Lasne. Les points représentent les limites visibles sur l’orthophoto

et les deux polygones sont issus de la régression (bleu) et d’une valeur maximale de DEM

observée (vert).

C.4 Bec du Feyi

TABLE 28 – Altitudes du DEM retenues pour la validation de site du Bec du Feyi. L’altitude

maximale ("Altitude_MAX") est trouvée manuellement et le R² et RMSE sont associés à la

régression ("Altitude_R").

Image A_MAX (m) S_MAX (m²) A_R (m) S_R (m²) R² RMSE

Bi_18_07_04 438,02 1491,15 438,02 1491,15 0,6202 0,0115

Bi_23_06_02 438 1356,14 438,04 1571,16 0,8136 0,0037
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TABLE 29 – Présentation des distances moyennes aux plus proches voisins entre les plans

d’eau résultant de la régression ("R"), de l’altitude maximum observée ("MAX") et les points

cartographiés sur les ortophotos ("O") pour 2018 et 2023 pour le site du Bec de Feyi. La ré-

gression est utilisée comme référence et les distances négatives traduisent une taille moindre

par rapport à la référence.

Image d_R-O (m) d_MAX-O (m) d_R-MAX (m)

Bi_18_07_04 -2,6599 -2,6599 0

Bi_23_06_02 -3,6635 -2,2914 -1,3721

(a) Bi_18_07_04
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(b) Bi_23_06_02

FIGURE 54 – Validation des résultats au moyen des orthophotos de 2018 et 2023 et du DEM

2013-2014 pour le site du Bec de Feyi. Les points représentent les limites visibles sur l’or-

thophoto et les deux polygones sont issus de la régression (bleu) et d’une valeur maximale

de DEM observée (vert).

C.5 Glain

TABLE 30 – Altitudes du DEM retenues pour la validation de site du Bec de Glain. L’altitude

maximale ("Altitude_MAX") est trouvée manuellement et le R² et RMSE sont associés à la

régression ("Altitude_R").

Image A_MAX (m) S_MAX (m²) A_R (m) S_R (m²) R² RMSE

Gn_18_06_24 439,38 5829,23 439,30 1068,70 0,2429 0,0229

Gn_23_06_17 439,76 17037,19 439,72 16712,23 0,5717 0,0072
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TABLE 31 – Présentation des distances moyennes aux plus proches voisins entre les plans

d’eau résultant de la régression ("R"), de l’altitude maximum observée ("MAX") et les points

cartographiés sur les ortophotos ("O") pour 2018 et 2023 pour le site de Glain. La régression

est utilisée comme référence et les distances négatives traduisent une taille moindre par rap-

port à la référence.

Image d_R-O (m) d_MAX-O (m) d_R-MAX (m)

Gn_18_06_24 6,7868 0,057 6,7298

Gn_23_06_17 -8,8873 -9,3354 0,4481

(a) Gn_18_06_24
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(b) Gn_23_06_17

FIGURE 55 – Validation des résultats au moyen des orthophotos de 2018 et 2023 et du DEM

2013-2014 pour le site de Glain. Les points représentent les limites visibles sur l’orthophoto

et les deux polygones sont issus de la régression (bleu) et d’une valeur maximale de DEM

observée (vert).
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