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Introdution Générale
Lorsque l'on s'interroge sur les moyens à mettre en oeuvre pour limiter les inon-dations ou les pollutions d'origine agriole, la plae des aménagements linéaires desespaes ultivés tels les fossés, haies, talus et hemins apparaît souvent omme en-trale mais ambiguë. Cette ambiguïté est partiulièrement marquée pour les réseauxhydrographiques arti�iels réés par les agriulteurs, les servies de l'état (génie ru-ral, servies de l'équipement) ou les olletivités loales : fossés, hemins, routes,buses enterrées. . .Ces réseaux sont parfois reonnus responsables d'inondations, pare�et de onentration des éoulements et d'aélération de le irulation des eaux.Ils sont quelquefois, au ontraire, des veteurs qui favorisent les éhanges entre lasurfae et le souterrain et ontribuent ainsi au ralentissement de la dynamique de larue par redi�usion des éoulements onentrés. Du point de vue de la qualité deseaux, ette ambiguïté est enore plus marquée : tant�t ils piègent ou redi�usent parin�ltration les éléments polluants, tant�t ils aélèrent leurs transferts entre leur lieud'appliation et le milieu réepteur (une rivière, un �euve, ou un aquifère).Les modi�ations du régime et de la qualité des eaux des hydrosystèmes ultivésliées à l'agenement spatial de es aménagements et de leurs aratéristiques sontomplexes. Cette omplexité a de multiples origines. Une première origine est liéeaux diverses règles d'implantation, de dimensionnement, d'entretien de es aménage-ments qui se traduisent par une forte hétérogénéité spatiale de leurs aratéristiques.Une seonde origine réside dans la diversité de r�les fontionnels des réseaux arti�-iels pour di�érents types de rues, di�érentes matières atives, di�érents types demilieux. Les variabilités spatiales et temporelles des proessus hydrologiques mis enjeu sur es réseaux, de leurs singularités qui peuvent parfois à elles seules onditionnerleur omportement global, limitent, par non linéarité des réponses et omportements,la généralisation d'études d'impat de es aménagements sur les hydrosystèmes.Bien sûr, les reherhes sur es impats existent, mais elles restent peu nom-breuses au plan international. Elles sont souvent loales, expérimentales, et dériventà l'éhelle de l'aménagement les proessus élémentaires enore peu onnus, notam-ment sur la qualité des eaux. Ces reherhes sont de fait très rarement intégrativesà des éhelles spatiales de gestion, à des éhelles de territoires. Plusieurs auses liéesà la omplexité de es hydrosystèmes aménagés limitent ette intégration spatiale,notamment les di�ultés d'expérimentation (oût, métrologie) tant du point de vue1�des mesures hydrologiques, que du point de vue 2�de la desription de es réseaux,dans l'espae. Le besoin de artographie numérique de es réseaux apparaît don im-portant et le manque de méthodes de spatialisation de leur hétérogénéité est un desobstales majeurs à la généralisation de telles études.7



L'objetif général de e travail de reherhe est de proposer des méthodologies quipermettent de représenter spatialement des réseaux hydrographiques anthropiques,de représenter l'hétérogénéité de leurs propriétés loales, à partir de rares donnéeséhantillonnées sur le terrain.Ce travail de thèse s'est déroulé au sein de deux unités de reherhe : l'UMRTETIS1 dont les ompétenes portent, entre autres, sur les problèmes de spatiali-sation mettant en oeuvre une démarhe métrologique par télédétetion, et l'UMRLISAH2 dont les ompétenes portent à la fois sur les problèmes de spatialisationde variables dans les paysages ruraux à partir de données rares et sur l'étude hydro-logique des réseaux hydrographiques arti�iels des paysages agrioles. Ce travail estdon le point de onvergene entre es ompétenes.Dans un soui de quanti�ation et de représentation spatiale des inertitudes,l'approhe de spatialisation retenue est la simulation spatiale stohastique, i.e. aléa-toire. Une fois développée pour les réseaux hydrographiques arti�iels des paysagesultivés, ette approhe permettrait de mimer les vrais réseaux par des réseaux vir-tuels réalistes. Par onstrution, il serait ainsi possible 1�d'intégrer la rareté desdonnées desriptives sur es réseaux et 2� de représenter les inertitudes de spatiali-sation. L'avantage prinipal de réseaux virtuels serait d'être faile à manipuler dansl'espae. Ils pourraient être utiles pour remplaer les données manquantes, testerdes protooles expérimentaux, des plans d'éhantillonnage, omparer des sénariosd'aménagement de l'espae, faire des tests statistiques, notamment des études desensibilité de modèles sur un ritère de struture spatiale de réseaux. Quand ellesexistent, des données omplémentaires et loalisées, réalisées par exemple par télédé-tetion, pourraient également être introduites dans les proédures de simulation. Cesdonnées pourraient ainsi ontraindre les simulations pour en maximiser le réalisme.Dans e as, les simulations seraient dites onditionnelles ou onditionnées par esdonnées.Si des méthodes de simulation spatiale onditionnelle existent pour des variabi-lités naturelles et dé�nies dans un plan, en revanhe, omment faire lorsque l'espaeétudié est linéaire, en réseau, orienté et, qui plus est, arti�iel ? Les méthodes dé�niespour des variabilités naturelles dans un plan sont-elles simplement transférables surdes réseaux ? Comment tenir ompte d'un aratère anthropique des variabilités ? Latélédétetion peut-elle être utile pour ontraindre les simulations spatiales d'objetslinéaires des paysages ultivés ? Comment juger du réalisme de simulations spatialesde réseaux hydrographiques ? Et suivant quels ritères ? Ces questions onstituentune délinaison de l'objetif général dans lequel s'insrit e mémoire de thèse.Ce mémoire s'artiule suivant quatre hapitres, qui traitent suessivement : (1)d'une revue des méthodes de spatialisation généralement mobilisées en hydrologiepuis des études hydrologiques existantes sur l'impat des réseaux hydrographiquesarti�iels des paysages agrioles ; nous préiserons alors les questions de reherhepartiulières qui se posent pour la spatialisation de tels réseaux hydrographiques ;(2) d'une présentation des hypothèses et de la démarhe méthodologique retenues1Territoires, Environnement, Télédétetion et Information Spatiale ommune à l'ENGREF, auCemagref et au CIRAD.2Laboratoire d'étude des Interations Sol-Agrosystème-Hydrosystème ommune à l'INRA,l'AgroM et l'IRD. 8



pour répondre aux objetifs �xés ; nous présenterons également dans e hapitre lesaratéristiques prinipales du site test retenu ; (3) de développements de méthodess'appuyant sur des modèles probabilistes spatiaux qui permettent de simuler desvariables portées par un réseau hydrographique vu omme un graphe arboresentet orienté ; Ces développements se limiteront à l'étude d'une variable du réseau, salargeur, prise omme exemple ; (4) de développements de méthodes qui permettentde simuler l'arhiteture d'un réseau hydrographique dans l'espae géographique enonditionnant es simulations par des données de télédétetion. Ces données per-mettent de préloaliser une partie de es réseaux et d'orienter la simulation.Ces deux derniers hapitres onstituent le ÷ur méthodologique de la thèse. Ilsse onluent haun par un bilan des méthodes proposées. Des onlusions plusgénérales ainsi que des perspetives d'utilisation de es méthodes sont situées en �nde doument.
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Fig. 1 � Arnaud Lesage. Mutations itinérantes. Grand prix européen FNAC de laphoto, 2005 10
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1.1 Introdution
Dans e hapitre, nous introduisons le ontexte du sujet de thèse qui est elui del'hydrologie des bassins versants ultivés.Dans un premier temps, nous regardons dans quel adre et omment sont abordés lesproblèmes d'hétérogénéités spatiales internes d'un bassin versant par les hydrologues.Nous nous intéresserons ensuite aux méthodes et outils qu'ils utilisent généralementpour éhantillonner, représenter et quanti�er es hétérogénéités, notamment ellesde réseaux hydrographiques.Dans un deuxième temps, nous présentons pourquoi et omment les hydrologues étu-dient les réseaux hydrographiques arti�iels des paysages ultivés. Nous extrairons dela littérature les prinipales aratéristiques de es réseaux variables dans l'espae etonditionnant le régime et la qualité des eaux 1�à l'éhelle de l'aménagement, sup-port de l'ate tehnique élémentaire, puis 2� à l'éhelle de bassins versants.En�n, en synthèse de es deux premières setions, nous identi�erons les questionsméthodologiques partiulières que les besoins de représentation des hétérogénéitésspatiales de réseaux hydrographiques sous-tendent, questions au oeur des objetifsgénéraux de ette thèse.
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1.2 Spatialisation en hydrologie des bassins versants1.2.1 Questions posées à l'hydrologie des bassins versantsLa modélisation du yle de l'eau sur un bassin versant a, par nature, une om-posante spatiale. Elle s'appuie :� soit sur quelques aratéristiques physiques globales du bassin versant, neserait-e que sa surfae ou quelquefois des aratéristiques moyennes, des mo-ments "d'ordre 1" de variables internes aux bassins. C'est par exemple, leas de formules empiriques qui aratérisent le temps de onentration d'unbassin1, sa "nervosité", telle la formule de Passini2 qui exprime e temps deonentration tc en fontion de la pente moyenne du bassin I, de la longueurdu plus grand thalweg L et de la surfae du bassin A . On parle dans e asde modélisation "globale" ;� soit sur une disrétisation de l'intérieur du bassin versant pour représenterexpliitement les variabilités spatiales internes au bassin. On parle dans e asde modélisation distribuée (exemples : Topog (Vertessy et al., 1993),Mhydas(Moussa et al., 2002)) ou semi-distribuée lorsque 1�le nombre de mailles dedisrétisation est faible (ex : Hydrotel (Fortin et al., 2001)), ou 2�lorsquele modèle tient ompte d'une distribution (histogramme) non spatialisée devariables internes au bassin (ex : histogramme de l'indie topographique deKirkby dans Topmodel (Beven et Kirkby, 1979)).Sans polémiquer sur le bien-fondé et les performanes entre les approhes demodélisations hydrologiques globales ou distribuées, on peut dire que es deux ap-prohes sont omplémentaires dans le sens où elles sont destinées à répondre à desquestions di�érentes.L'histoire de la modélisation hydrologique globale de bassins versants, plut�t sta-tistique, s'est forgée sur les notions de rue de projet, de bilan global de la ressoure,dans une démarhe d'ingénierie.Les modèles hydrologiques distribués dans l'espae, plus physiques, ont été dé-veloppés fortement dans les années 1990. Cet essor semble initialement lié au dé-veloppement des S.I.G3, des M.N.T4 et des progrès métrologiques (Grayson et al.,2002; Beven, 2001). Au delà de ette impulsion tehnologique, Grayson et al. (2002,p. 1313) souligne que 'est aussi la nature des questions posées aux hydrologues quia ontribué à e développement : ave la prise en ompte des risques hydrologiques(inondations, oulées de boues, pollutions) et dans un soui d'optimisation éono-mique, "on ne s'intéresse plus uniquement à la quantité ou qualité de l'eau en unpoint de l'espae mais surtout à leurs provenanes et leurs déterminants : 1� d'oùviennent les ontaminants ? ; 2� où investir prioritairement sur le bassin versant pourreti�er les problèmes ?Pour répondre à es questions, on a besoin de préditions des impats hydrolo-giques (et éologiques) de l'aménagement du bassin versant qui tiennent ompte dela variabilité spatiale interne au bassin (au delà du moment d'ordre 1) et qui soientelles-mêmes spatialisées. Autrement dit, on doit aussi tendre vers une distributiondans l'espae des "sorties" de modèles hydrologiques. C'est déjà lairement le as,1temps de parours de l'eau du sommet du bassin à l'exutoire2tc = 0.108 ∗
(A∗L)
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en système international ave A ≥ 40km23Système d'Informations Géographiques4Modèle Numérique de Terrain 13



par exemple, des modèles hydrauliques de plaine d'inondation (distribution spatialedes hauteurs de submersion). Comme autre exemple pionnier, on peut iter la mé-téorologie, pour qui la prédition distribuée dans l'espae, liée à la prise en ompteroissante des risques, est une demande forte.Pour le développement et la validation de es approhes distribuées, Hornber-ger et Boyer (1995), dans leur onlusion de la revue I.U.G.G sur la modélisationhydrologique de bassins versants, relèvent que les hydrologues attendent beauoupplus de progrès venant de la disponibilité de "données" et paramètres5 spatialisés(pluie, humidité, débit, ondutivités hydrauliques, . . .) que de nouveaux modèles.Là enore, un parallèle ave la météorologie distribuée dans l'espae peut-être faitpuisque les progrès de e domaine proviennent en e�et largement des e�orts faits surles mesures spatialisées (satellites).Grayson et al. (2002), Western et al. (2004) soulignent que, plus que l'exhausti-vité spatiale, e sont surtout les strutures spatiales de es variables et paramètreshydrologiques, i.e. les "moments d'ordre 2" (ovarianes, onnetivités), quelquefoisles strutures "spatio-temporelles" (Gineste et al., 1998), qui permettent de leverles ambiguïtés, 'est à dire les problèmes d'identi�abilité6 inhérente à la omplexi-�ation des modèles (Fig. 1.1) ou de signi�ation physique des modèles (Klemes,1986). Cette estimation de struture spatiale repose soit sur de nombreuses obser-vations dans l'espae (onepts de "LOP" : Lots Of Points, (Grayson et al., 2002,p.1316)), soit sur des données de télédétetion ("surrogate data ", (Grayson et al.,2002, p.1317)).

Fig. 1.1 � Relations entre omplexité du modèle (pas de disrètisation spatiale),disponibilité de données hydrologiques (spatialisées) et performanes de prédition,d'après Grayson et Blöshl (2000).5au sens inputs de modèles6appelée aussi équi�nalité 14



1.2.2 Les démarhes de spatialisation en hydrologieSpatialisation et aratérisation de strutures spatiales sont intimement liées. Lesapprohes mises en plae pour spatialiser une variable ou un paramètre s'attahe engénéral à faire de l'"estimation" exhaustive, 'est à dire proposer le plus préisémentpossible une valeur "partout" dans l'espae, en limitant les inertitudes loales despatialisation.Classiquement, en hydrologie, on utilise trois approhes de spatialisation :� soit des relevés au sol exhaustifs (données de terrain) orrespondant à uneapprohe naturaliste (Ambroise, 1999, p.7) ; on est dans e as limité par l'ex-tension spatiale de l'investigation,� soit par utilisation de moyens de télédétetion : les M.N.T pour lier réseaux etsurfaes (Charleux-Demargne, 2001), l'oupation du sol à partir de l'imagerieoptique, la pluie par radar, l'humidité du sol par radar (Gineste et al., 1998),. . . ; Par la télédétetion, on estime la variable d'intérêt au travers de mesuresorrélées à ette variable (intensités de re�etion ou d'émission d'ondes életro-magnétiques, durées d'aller-retour d'une onde,. . .). On peut dans e as êtreonfronté à des problèmes de préision et/ou de résolution spatiale de la mesure.� soit en s'appuyant sur des shémas de dépendanes (relations) spatiales et deséhantillonnages partiels dans l'espae et/ou inertains. Ces shémas peuventêtre 1�dédutifs et se traduire par des shémas d'interpolation spatiale parsystèmes experts, logique �oue (Cheng et al., 2001) et quelquefois, suivant desfontions spatiales dites "déterministes" (splines, Thiessen. . .) ou 2�indutifs7,souvent géostatistiques. On est, ave es méthodes, limité à quelques types devariables, distributions, supports.Souvent, es outils sont ombinés pour améliorer la préision des estimationsspatiales (limiter les inertitudes). C'est le as par exemple lorsque l'on inruste unréseau hydrographique provenant du terrain dans un M.N.T pour améliorer la vrai-semblane du heminement des éoulements de surfae d'un bassin (Turotte et al.,2001). C'est enore le as lorsque Ralot et Pueh (2002) utilisent de l'intelligenearti�ielle pour améliorer, par ontraintes d'éoulements amont-aval, l'estimation dehauteurs d'eau provenant de photographies aériennes sur une plaine d'inondation.En�n, 'est aussi la philosophie de l'estimation géostatistique par krigeage à "dériveexterne"8 (Chiles et Del�ner, 1999, p.354) lorsque la dérive externe provient d'in-formations de télédétetion, méthode utilisée par exemple par Météo Frane pourinterpoler des hamps de pluie à partir de M.N.T (méthode Aurelhy (Benihou etLeBreton, 1987)).Par rapport à es approhes, éventuellement ombinées, qui s'attahent surtout àaméliorer les estimations loales, Grayson et al. (2002, p.1329) notent que, au delà del'estimation, de l'interpolation, la simulation stohastique de hamps de variables etparamètres de modèles hydrologiques qui respete la struture spatiale d'un hampobservé (par ailleurs) est enore plus appropriée ar elle permet en plus d'e�etuer,au travers de di�érentes réalisations, des études de sensibilité des modèles hydrolo-giques à la struture spatiale de es variables et paramètres. De plus, omme le noteGoovaerts (2001, p.23), il y a des "situations où la simulation de hamps spatiauxserait bien plus appropriée à la représentation des inertitudes de spatialisation, no-7shémas souvent onstruits par apprentissage sur des hétérogénéités spatiales observées "�ne-ment"8la dérive externe est une variable onnue partout dans l'espae qui exprime les grandes tendanesde variabilité du hamps étudié 15



tamment lorsqu'il y a des transferts latéraux, des �ux (par exemple hydrauliques) sure hamp". Western et al. (2001) soulignent que es méthodes stohastiques, géosta-tistiques notamment, ne permettent pas enore de apturer, modéliser, représenterdes aratéristiques très in�uentes sur les réponses hydrologiques : elles relativesaux �ux latéraux, i.e. aux heminements des eaux ou réseaux d'éoulements.En résumé, pour la spatialisation de aratéristiques liées aux réseaux hydrogra-phiques sur un bassin versant, e sont surtout les approhes d'estimation spatialenon stohastiques et/ou par télédétetion, à petite éhelle (grandes étendues) quiont été développées. Les démarhes de spatialisation par simulation stohastiquespatiale semblent d'un intérêt fort pour la modélisation hydrologique distribuée :elles permettent notamment d'e�etuer des études de sensibilité des modèles hy-drologiques relativement 1� à la struture spatiale des variables et paramètres desréseaux hydrographiques, 2� aux inertitudes de spatialisation de es réseaux.Cependant, il n'existe que peu de méthodes de e type pour les réseaux d'éoule-ment d'une manière générale, et don pour les réseaux d'éoulements de surfae enpartiulier.Avant de spéi�er es besoins méthodologiques, nous allons préiser quelles sontles aratéristiques de es réseaux étudiées en hydrologie des paysages ultivés, les-quels réseaux orrespondent alors à des réseaux arti�iels.
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1.3 Etudes hydrologiques des réseaux hydrographiquesarti�iels des paysages ultivésLes réseaux qui supportent les éoulements de surfae sur un bassin versant, sontparfois dénommés "hemins des eaux" de surfae (Ambroise, 1999, p.10). Ils sont,sur les paysages ultivés, fortement arti�iels.1.3.1 Réseaux hydrographiques arti�iels1.3.1.1 Dé�nitionsIl n'existe pas de dé�nition stabilisée du terme réseau hydrographique (absentdu ditionnaire). On peut tout de même retenir deux dé�nitions : 1�"On appelleréseau hydrographique, l'ensemble des rivières et autres ours d'eau permanents outemporaires, ainsi que des las et des réservoirs, dans une région donnée" (GlossaireInternational d'Hydrologie, 1992) et 2� "le réseau hydrographique orrespond à toutéoulement linéaire onentré sur la surfae topographique qu'il transforme progres-sivement" (De�ontaines, 1990). L'étude des réseaux hydrographiques se limite donaux heminements des eaux de surfae onentrées. On étudiera don par la suiteles réseaux de "surfae" sensus strito. Les hemins de sub-surfae, arti�iels et enamont (drains enterrés), seront très peu onsidérés.On entend par réseaux arti�iels, des réseaux réés ou induits par la main del'homme. Dans les paysages ultivés, ils sont onstitués de fossés agrioles de bordsde parelle (ballats9 des paysages vitioles Languedoiens (Fauon, 1994), roubinesprovençales,. . .), de fossés de bords de route, inter-onnetés entre eux par l'intermé-diaire d'éléments de voiries et analisations enterrées au droit des routes et passaged'engins agrioles (Fig. 1.2). Dans les zones de relief et plut�t en tête de bassin,une partie de es réseaux peut également ontenir des petites ravines "naturelles"(Ludwig et al., 1995). Une aratéristique de es réseaux par distintion aux ré-seaux naturels est d'être plus intermittents, i.e. en eau et atifs une partie de l'annéeseulement, ar souvent en amont des réseaux naturels.En Frane, on peut estimer leur linéaire total à environ 1 200 000 km10 (ontre290 000 km de �euves et rivières,soure : http ://www.senat.fr/rap/l04-271/l04-27114.html).1.3.1.2 OriginesLa genèse de es réseaux est liée à l' histoire de l'aménagement des espaesultivés, au gré des réformes agrioles et aménagements olletifs, agrioles ou non(Temple-Boyer, 2000). Typiquement, ils sont le résultat ombiné d'un aménagementanien (antique) qui a façonné la morphologie du paysage atuel (talus, terrasses,voiries) (Berger, 2000), d'opérations de remembrement agriole plus réentes, puisde hangements individuels d'utilisation de la sole agriole sur des îlots parellaires.9Fossé bordant les vignes en langue d'O10Ordre de grandeur estimé à partir 1�des surfaes drainées itées dans Ollier et Poirée (1981, p.149) : 200000 ha d'assainissement super�iel et 100 000 ha de drainage enterrés et 2� de la super�iedu vignoble français (850 000 ha) et en prenant une moyenne de 100 m de fossé par ha17



Fig. 1.2 � Photographies d'éléments de réseaux hydrographiques arti�iels : 1-fosséagriole de drainage en pied de talus, 2- fossé de transport(1), 3-fossé de trans-port(2), 4-élément de voirie, 5-analisation enterrée, 6-fossé de bord de route, 7-fosséde transport sur un oteau, 8-fossé de bord de route et annes de provene, 9-fossé-drain prinipal du réseau de Roujan (34), fortement enombré de végétation.1.3.1.3 Une diversité de fontionsL'aménagement des espaes ruraux par es réseaux arti�iels est gouvernée pardeux grands types de fontions, dites de "ollete", liées initialement aux �ux d'eau(Kao et al., 2002) :� une fontion de drainage de l'exès d'eau dans les sols ultivés (hydromorphie),assoiés ou non à des drains enterrés (Carluer et de Marsily, 2005; Nédele,18



2005),� une fontion de ollete du ruissellement par nappe des eaux de surfae, avantque elui-i ne se onentre et divague sur les parelles agrioles (Ludwig et al.,1995).On parle, pour es deux fontions "d'assainissement agriole" (Ollier et Poirée, 1981).De es fontions de ollete, en déoule une troisième : le transport ou transfertd'eau (et polluants), d'amont en aval, pour débouher au niveau d'un exutoire surdes ruisseaux ou rivières naturelles, appelés "émissaires". D'autres fontions sontatuellement reonnues à es réseaux : stokage-di�usion d'eau (Maro� et al., 2002b;LeForner, 2001; Oberlin et Poulard, 2002; Dages, 2006), rétention-transformation oudissipation des produits phyto-sanitaires (Kao et al., 2002; Louhart et al., 2001;Margoum et al., 2001; Colin, 2000). Ces fontions sont ependant rarement les fon-tions qui sont à l'origine de l'aménagement. Elles induisent plut�t des opérations deréhabilitation et d'entretien de es réseaux.

Fig. 1.3 � Fontions du réseau arti�iel de drainage sur la qualité des eaux, extraitde (Kao et al., 2002)Plus réemment, d'autres fontions, itées dans la littérature, ont été mises enévidene pour es éléments des paysages ultivés :� une fontion éologique par maintien de orridors verts et humides (Pita et al.,2006; Burel et Baudry, 2003; Watson et Ormerod, 2004; Rouquette et Thomp-son, 2005; Carpentier et al., 2003),� au travers des éhanges induits par es réseaux entre nappes de sub-surfae,es réseaux arti�iels ont également un r�le reonnu dans le bilan hydriquespatialisé des ultures (Guix, 2005).1.3.1.4 LoalisationDu fait de es diverses fontions, on retrouve es réseaux hydrographiques arti�-iels prinipalement dans les zones hydromorphes (zones humides, mouillères, plainealluviale), où dans des zones où l'énergie du ruissellement de surfae peut oasionnerdes dégâts importants sur les sols : érosion par nappe ou ravinement dans les zones àsols érosifs (Ludwig et al., 1995), érosion par ravinement sur les zones très pentues,19



de oteaux généralement en vignoble (Galea et Ramez, 1995). C'est d'ailleurs danses grands types de paysages que l'on retrouve les prinipales études atuelles sures réseaux.1.3.1.5 Variabilités spatialesLes quelques études qui se sont intéressées à l'hétérogénéité dans l'espae desréseaux hydrographiques arti�iels des paysages ultivés ont montré que es hété-rogénéités opèrent à di�érentes éhelles. Elles sont déjà importantes entre di�érentsbassins versants situés dans des ontextes di�érents(Lagaherie et al., 2004). Ellessont importantes sur un bassin du point de vue de la géométrie du réseau et pour despropriétés loales du réseau (Kao et al., 2002). Par exemple, le taux de ouverturevégétale du réseau, paramètre qui in�ue sur les transferts hydrologiques omme on leverra ensuite, est très variable et peut passer rapidement de 0 à 90% le long du réseau(Kao et al., 2002; Diot, 2000). De même, des attributs omme la largeur du réseaupeut varier dans un rapport de 1 à 10 (Szleper, 2002; Lagaherie et al., 2004) le longdu réseau, même sur de petits domaines (1 km2). Pour de plus grands domaines, la"densité" de es réseaux dans le paysage a été peu étudiée, par manque de donnéesdesriptives. D'un point de vue qualitatif, on la sait reliée à plusieurs déterminants,eux-mêmes très variables dans le paysage : les propriétés hydro-dynamiques des sols,le type d'oupation du sol, la morphologie du terrain (Temple-Boyer, 2000).1.3.2 Impats des réseaux hydrographiques sur le régime etla qualité des eauxUn premier onstat est que le nombre d'études hydrologiques spéi�ques sur lesréseaux arti�iels des paysages ultivés, au plan international, est assez faible. Il est,omparativement, bien développé en Frane.1.3.2.1 Proessus élémentairesLa struture d'un bassin versant se distingue lassiquement suivant deux entités :une surfaique (versants) et une linéaire (réseau hydrographique). Cette "géométri-sation" de l'espae du bassin versant est liée en grande partie à deux méanismeshydrologiques de base : une fontion de prodution et une fontion de transfert (Ga-lea et Ramez, 1995, p.13). Appliquée aux petits bassins ruraux, on distingue alorsles îlots parellaires (versants) qui portent essentiellement la fontion de produtionet les réseaux hydrographiques arti�iels qui onditionnent la fontion de transfert.Une première nuane doit tout de suite être introduite : du fait de la ontinuitédes éhanges entre la matrie environnante du réseau, le sol, et le réseau (Maro�et al., 2002b; Oberlin et Poulard, 2002), le transfert ne doit pas être uniquementvu omme un transport onservatif : toute goutte d'eau arrivant dans le réseau nesera pas forément transmise à l'exutoire. Cette fontion de transfert "part" de laollete des eaux de surfae et sub-surfae qu'elle stoke, redistribue aux nappes per-hées en d'autres points du réseau, ou transporte vers l'exutoire. Du point de vuehydraulique et omparés à d'autres réseaux arti�iels (urbains), les réseaux arti�-iels des paysages ultivés peuvent être vus omme des réseaux qui alternent ollete(assainissement) et distribution.Pour e qui est des polluants, les méanismes de transferts sont les mêmes quepour les �ux d'eau lorsqu'ils sont sous forme de solutés dissous, ou eux du transport20



solide lorsqu'ils sont �xés, adsorbés à des partiules de sol.1.3.2.1.1 Collete et distribution des eaux et matières assoiéesÉhanges subsurfae-surfae Carluer et de Marsily (2005) distinguent troisproessus élémentaires d'in�uene des fossés sur les versants pour les éhanges d'eausurfae-subsurfae (Fig. 1.4) : 1�intereption du ruissellement hypodermique, 2�rabattement de la nappe par drainage, ou inversement, 3�réin�ltration de l'eau dufossé vers la nappe (Maro� et al., 2002b; LeForner, 2001).
Fig. 1.4 � In�uenes des fossés sur les versants, extrait de Carluer et de Marsily(2005)Pour les deux derniers, Maro� et al. (2002a) ont montré sur une série d'événe-ments pluviométriques en région méditerranéenne (jusque 120 mm) que les volumeséhangés entre fossé et nappe (in�ltration puis drainage) peuvent représenter, sui-vant la position du fossé dans le bassin, 20 à 80 % du volume transitant dans lefossé. Dages (2006) a de même montré que sur des événements pluviométriques eten terme de bilan sur une unité de paysage, 60 % des préipitations sont réin�ltréesvers les nappes par les fossés.L'impat du réseau sur les éhanges d'eau (et matières assoiées) surfae-subsurfaeest don très signi�atif, et e pour des milieux aux limats ontrastés. Cet impatdépend 1� de la position topographique du fossé (fort s'il reoupe la pente, faible s'ilest dans le sens de la pente, indi�érent si pas de pente) 2�de aratéristiques de lamatrie du fossé, i.e. du pro�l des ondutivités hydrauliques à saturation (surtouthorizontales) du sol sur la profondeur du fossé et 3- de la profondeur du fossé ou duniveau d'eau libre dans le fossé relativement à elui du toit de la nappe, qui in�ue surle niveau de rabattement de la nappe (LeForner, 2001). De même, si le fossé reçoitdes olleteurs de drains enterrés, la dynamique des �ux à l'interfae olleteur-fosséest onditionnée par les aratéristiques de fossé suivantes (Nédele, 2005, hap.4) :largeur, pente, profondeur (relativement à elle du olleteur), ainsi que de l'azimutdu fossé relativement à eux des olleteurs, e qui reoupe souvent la diretion dufossé par rapport à la pente (les olleteurs sont souvent dans le sens de la pente).
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Colletes de surfae latérales La ollete des eaux (et polluants assoiés),de surfae et "latérales" à un fossé dépend essentiellement de l'oupation du sol etde la topographie des surfaes à proximité et de part et d'autre du fossé.
Fig. 1.5 � Situation de ollete (�èhes grises) ou non-ollete des eaux et matièresassoiées de surfae.Lagaherie et al. (2004) et (Kao et al., 2002) ont résumé ette fontion de ol-lete latérale suivant la nature de es surfaes appelées "onnexions" latérales. Cettefontion dépend, omme indiqué sur la �gure 1.5 :� as 1 et 2 : de l'altitude du fond du fossé par rapport à haque onnexionlatérale en rive droite et rive gauhe,� as 3 : de la présene de banquettes de part et d'autre du fossé (si présene,pas de ollete d'eau de surfae),� as 4 : de la rugosité sur es surfaes liées à leur degré de végétalisation. Parexemple, dans le as d'herbiides solubles, si la onnetion est large, de plusde 6 m, et si elle est, de plus, végétalisée pour plus de 80 % de sa surfae,on onsidère qu'il n'y a pas de ollete latérale possible par le fossé (bandesenherbées) (Madrigal et al., 2002).1.3.2.1.2 Transport et stokage de l'eau : règles hydrauliques Du pointde vue hydraulique, la apaité de transport, en régime permanent d'une setion defossé, voirie, analisation enterrée, à surfae libre, dérite par son gabarit, pente, etenherbement, est lassiquement évaluée selon la formule de Strikler :

Q = K.i
1
2 .Rh

2
3 .S (1.1)ou Q désigne le débit (m.s−1), i la pente du fossé (m.m−1), K le oe�ient deStrikler (m 1

3 .s−1), inverse du oe�ient de Manning lié à la rugosité, Rh = S
Pm

lerayon hydraulique (m), rapport entre la setion S et le périmètre mouillé Pm.
Rh et i sont mesurables diretement. Le oe�ient de Strikler est extrait detables empiriques ((Galea et Ramez, 1995, p. 28), (Lagaherie et al., 2004, p.271).Toutefois, ette simple règle présente quelques limites : elle n'est pas appliableaux régimes torrentiels et turbulents (forte pente, nombreuses singularités), lorsquele réseau se met en harge (événements extrêmes dans les analisation enterrées)(Lesa�re, 1988) et elle n'est pas appliable si l'aval du bief est saturé.Dans le as de pentes très faibles (marais, plaines alluviales), la apaité destokage d'eau dans un bief de réseau dépend de son "volume", i.e. de son gabarit(setion maximale) et de sa longueur, aux phénomènes d'in�ltration près.22



1.3.2.1.3 Rétention et transformation des polluants Dans le as des pol-luants, on peut là enore se référer aux travaux de synthèse e�etués dans le adredu projet AQUAE (Lagaherie et al., 2004; Kao et al., 2002), axés sur les herbiides.La transformation des polluants peut se faire suivant trois méanismes : par une voiehimique (hydrolyse, oxydo-rédution), par une voie biologique ( ations de miro-organismes) et par une voie photolytique (ation de la lumière sur la transformationdu polluant) (Kao et al., 2002, p.52). Plus globalement, 3 aratéristiques gouvernentla rétention et la transformation (dégradation) des polluants qui semblent, par ordrehiérarhique d'importane (Margoum et al., 2001) :� le temps de séjour dans la setion de réseau onsidérée. Ce temps de séjourdépend de la vitesse des éoulements don de la apaité inématique de lasetion V = Q
S
,� le taux de matière organique dans le fond du fossé (débris végétaux, herbes)qui agit sur la transformation des polluants,� le taux de ouverture en sédiments dans le fond du fossé qui favorisent lesphénomènes d'adsorption.� le taux d'ensoleillement du fossé qui agit sur la transformation des polluantspar photolyse. Ce taux dépend à la fois de l' orientation du fossé par rapport ausud géographique mais aussi de son taux de reouvrement par de la végétationou d'un relief marqué à proximité.Pour les polluants adsorbés aux sédiments (référene aux travaux sur l'érosion etle phosphore (Barlow et al., 2003; Ludwig et al., 1995)), e sont surtout les méa-nismes de transport solide, don la vitesse des éoulements dans le bief relativementà la granulométrie des sédiments qui in�ue sur leur rétention éventuelle. D'une ma-nière générale, une suession de faibles pentes (série de seuils) favorise le piégeagedes sédiments.

1.3.2.2 Impats à l'éhelle de petits bassins versantsL'impat des réseaux arti�iels sur le régime des eaux d'un bassin versant agitprinipalement sur la dynamique de la rue. Il se mesure à l'exutoire sur la forme del'hydrogramme qui aratérise la "nervosité" du bassin suivant des durées araté-ristiques, omme le temps de onentration du bassin par exemple, (Fig. 1.6) ou surle débit maximal.Pour la qualité de l'eau, l'impat porte aussi sur la dynamique, mais surtout, dufait des dégradations et rétentions, sur les bilans de matières atives exportées dubassin. 23



Fig. 1.6 � Hydrogramme et durées aratéristiques, extrait de LeCler (2004)1.3.2.2.1 Collete de l'eau Pour l'intereption du ruissellement hypodermiqueet le drainage de la nappe, l'étude de as menée par Carluer et de Marsily (2005) amontré par simulation sur un petit bassin armoriain à l'aide du modèleAnthropog(dérivé de Topog) et pour une petite rue événementielle (60 mm sur 6 jours), quele débit maximal Qmax ave réseau arti�iel est 1.6 fois supérieur à elui sans réseauarti�iel.1.3.2.2.2 Transport de l'eau On se plae ii dans le adre de l'hydraulique enrégime transitoire, 'est à dire de propagation d'une onde de rue.Approhes empiriquesIl existe diverses formules empiriques qui relient la morphologie du bassin etla forme de l'hydrogramme. En premier lieu, on peut iter les formules empiriquessur les temps de onentration d'un bassin (Kirpih, Passini, Ventura. . .) : toutessont fontions de la pente moyenne, de la longueur du plus grand drain et de lasurfae du bassin. De même, les travaux de Snell et Sivapalan (1994) sur les hydro-grammes unitaires géomorphologiques (G.I.U.H) relient formes de l'hydrogramme etrelief du bassin. Dans le adre des réseaux hydrographiques naturels, il existe uneforte orrélation entre relief et forme du réseau hydrographique. Par onséquene,peu d'études portent à proprement parler sur les rapports entre formes de réseauxet hydrogrammes. Toutes se limitent au lien relief-forme de l'hydrogramme.Pour les réseaux hydrographiques naturels, et dans une approhe de régionalisa-tion de modèles globaux Q.D.F (Débit-Durée-Fréquene), Javelle (2001) et Galea etRamez (1995) ont observés pour un sous-ensemble de bassins inlus dans elui de laMoselle, une bonne relation statistique entre la densité de drainage du réseau hydro-graphique, rapport entre le linéaire total du réseau hydrographique et la surfae dubassin, et un paramètre de "nervosité" du bassin11.11la paramètre Delta qui dérit la déroissane sur les ourbes Q.D.F24



Nous n'avons pas trouvé, dans la littérature, d'appliation de es méthodes surles réseaux arti�iels des paysages ultivés.Approhes physiques : Hydraulique des réseaux hydrographiquesD'un point de vue hydraulique, le transport de l'eau transitoire dans les réseauxhydrographiques est dérit par le système d'équations de Barré de Saint-Venant uni-dimensionnelles (onservation de la masse et de la quantité de mouvement). Moyen-nant quelques hypothèses et suivant le type de réseau, on utilise plus souvent des sim-pli�ations de e système, notamment l'onde inématique et l'onde di�usive (Moussaet Boquillon, 1996). Pour les transports d'eau dans les réseaux arti�iels des pay-sages ultivés, on utilise plut�t l'onde di�usive, en y inorporant des �ux "latéraux"pour tenir ompte des éhanges latéraux sur une setion de réseau par ollete etré-in�ltration (modèles Mhydas(Moussa et al., 2002), Power(Braud et al., 2001)).Les hypothèses simpli�atries à la base de es deux dérivées des équations deBarré de Saint-Venant sont les suivantes.� Dans le as de l'onde inématique, la plus simple, relative à la onservation dela masse, les mouvements des eaux sont gouvernés par la frition et l'inlinaisondu lit (gravité) ; ette hypothèse néglige l'inertie et le gradient de pression ausépar la variation de la profondeur de la rue au long du parours. Les e�etsd'in�uene aval ne sont pas pris en ompte (une seule onde, se propageantdans un seul sens) ; elle est adaptée à la simulation du ruissellement supposése produire en lame mine sur des topographies à forte pente.� L'onde di�usive tient ompte en plus de la pression et elle néglige l'inertie. Lese�ets d'in�uene aval sont pris en ompte par le biais de la di�usion ; elle estadaptée à la simulation de la propagation d'hydrogrammes longs en rivière àpente faible. Sa formulation générale est, sur un bief 1D indexé par x :
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= 0ave et deux paramètres, C la élérité et D la di�usivité, fontions (non li-néaires) du débit, pente, rugosité,. . .. q représente les �ux latéraux, Q le débit,

t le temps.De nombreuses solutions analytiques de es équations di�érentielles ont été pro-posées (Moussa et Boquillon, 1996) a�n de permettre un routage des eaux plusaisé "numériquement". Souvent appliquées sur des as uniques (un seul réseau), peud'études suivant es shémas de propagation d'ondes dans le réseau se sont intéresséesà la sensibilité de l'hydrogramme de rue, de sa forme, en fontion des aratéris-tiques géométriques, topologiques, i.e. de la morphologie du réseau hydrographique"naturel". Là enore, il n'y a pas dans la littérature d'étude spéi�que qui relie mor-phologie du réseau et forme de l'hydrogramme dans le as des réseaux arti�iels despaysages ultivés.Pour les réseaux "naturels", Moussa (submitted) a très réemment étudié pourde grands bassins du sud de la Frane (700 à 5500 km2), quelle était la sensibilitéd'un hydrogramme de rue à la topologie et aux aratéristiques hydrauliques duréseau. Pour e faire, il a propagé des ondes de rue dans di�érents réseaux enutilisant un hydrogramme unitaire sur les versants (noyau d'Hayami) et une ondedi�usive pour "router" es hydrogrammes dans le réseau vers l'exutoire. En �xant lesautres paramètres (pluie, aratéristiques hydrauliques loales du réseau, i.e. élérité25



et di�usivité), il a notamment étudié l'in�uene de la topologie du réseau, i.e. desa omplexité en terme d'arhiteture (nombre de soures, longueur totale, longueurdu drain prinipal), et montré que ette arhiteture avait une forte in�uene surl'hydrogramme de rue. Il a notamment montré qu'il existait sur es réseaux unerelation entre un paramètre de forme du bassin, la distane moyenne de tout pointdu bassin à l'exutoire via le réseau, et le temps de réponse tr du bassin ou la pointe del'hydrogramme Qmax (dans un rapport de 1 à 3 sur les bassins étudiés). A topologie�xée, il observe qu'en faisant varier globalement les aratéristiques hydrauliques duréseau (élérité uniquement), la sensibilité de l'hydrogramme est assez faible.Poids des singularitésDans les études préédemment itées, faute de données préises loalement en de-hors de la pente, les aratéristiques hydrauliques du réseau (rugosité, setion,. . .ouélérité, di�usivité suivant le type de modèle de transfert) sont traitées d'une manière"homogène". Par analogie ave des réseaux aménagés de types 'urbains', on sait queles singularités loales du réseau (seuils, passage par des setions enterrées pouvantse mettre en harge, rétréissements réant des embâles freinant les éoulements,"virages" du réseau, on�uenes (Ambroise, 1999, p. 33)) onditionnent fortementles éoulements (Nédele, 2005). Du point de vue statistique, es singularités hydrau-liques liées aux propriétés loales du réseau sont souvent situées dans les queues dedistribution : profondeur réduite pour un seuil dans le réseau, gabarit réduit pourun avaloir, forte rugosité hydraulique dans un bief non entretenu et envahi de vé-gétations. Il onvient don d'obtenir "une meilleure préision sur les distributionsstatistiques des valeurs extrêmes, toujours dangereuses à extrapoler et à négliger,ompte tenu de leur in�uene souvent majeure sur les heminements préférentiels etles événements exeptionnels" (Ambroise, 1999, p. 98).1.3.2.2.3 Dissipation des polluants Pour les transferts de matières ativesexportées sur un bassin ultivé, on peut faire référene aux travaux de Louhartet al. (2001) qui a omparé les �ux de surfae de deux herbiides (Diuron et Simazine)sur deux années onséutives en sortie de parelles agrioles et en sortie d'un petitbassin versant du vignoble Languedoien. Il en déduit que la majeure partie de esdeux herbiides exportés des parelles vers le réseau de fossés (5/6 pour le Diuron,14/15 pour la Simazine) n'atteint pas l'exutoire du bassin, soit par proessus deré-in�ltration depuis les fossés vers les nappes, nappes où es produits sont alorsdégradés ou retenus (adsorbés), soit par rétention-dégradation dans les fossés.1.3.2.3 Prise en ompte des réseaux arti�iels des paysages ultivés dansles modèles hydrologiques atuelsEn hydrologie des bassins ultivés, l'intégration des réseaux hydrographiques estgénéralement réalisée dans les modèles suivant trois modalités :� Le réseau onditionne la disrétisation, en mode veteur, de l'espae du bassinversant. Son dessin dans l'espae géographique intervient sur la fontion de ol-lete des eaux et matières assoiées de subsurfae et surfae mais il n'y a pas de"routage" de es eaux et matières olletées dans le réseau (pas d'hydrauliquedans le réseau). C'est par exemple le as du modèle Anthropog(Carluer etde Marsily, 2005), modèle adapté aux transferts de subsurfae "lents" vers leréseau, omparés aux transferts dans le réseau.26



� Les modèles raster12 représentent le réseau sous forme de ellules ontiguësde transfert à pas régulier (modèle Answers, (Beasley et Huggins, 1981)) ouirrégulier (modèle MC (Girard et al., 1981)) et ave une fontion de transfertd'eau dans es ellules suivant l'équation de Strikler (Chahinian, 2004, p.7).� Le réseau et ses propriétés loales (largeur, profondeur. . .) sont expliitementpris en ompte dans le modèle sous forme veteur, suivant des unités homo-génes. Dans e as, et pour la partie hydraulique il y a une fontion de trans-fert dans le réseau, généralement basée sur l'onde di�usante (modèle Mhy-das(Moussa et al., 2002)), ou l'onde inématique (Topog (Vertessy et al.,1993)), plus rarement suivant la formule de Strikler (modèle Thales(Graysonet al., 1992)). Des approhes de modélisation basées sur la onstitution d'in-diateurs spatiaux, par exemple pour le transfert d'herbiides dans le bassin(Lagaherie et al., 2004), peuvent aussi utiliser ette représentation expliitedes réseaux et de leurs propriétés suivant des unités homogènes.En résumé, peu de modèles hydrologiques atuels intègrent expliitement les ré-seaux hydrographiques arti�iels. De plus, 'est prinipalement l'emplaement duréseau dans l'espae géographique qui est le plus fréquemment pris en ompte dansles outils de modélisation hydrologique ar il onditionne la segmentation et la to-pologie de l'espae du bassin versant. Bien que nombre de propriétés loales le longdu réseau soient désormais expérimentalement reonnues omme importantes dansle fontionnement, notamment pour la qualité des eaux, elles sont peu souvent prisesen ompte dans les modèles. Lorsqu'elles ne sont pas absentes des modèles, es pro-priétés peuvent également être traitées globalement, omme paramètres d'ajuste-ment, ar souvent onsidérées omme non aessibles et/ou di�ilement mesurables(exemple : ondutivité, rugosité hydrauliques).Des travaux et projets atuels (exemple du projet Seve) tentent, pour plusieurséhelles, de mieux lier la pereption des proessus moteurs expérimentalement à laoneption de modèles pour des bassins ruraux fortement aménagés, en intégrantplus de proessus et don de variabilités spatiales, notamment sur les réseaux.Pour les variables de réseaux hydrographiques, on peut prendre ii l'exemple desmodèles hydrologiques d'assainissement urbain. Ces modèles (exemple : Canoe),développés eux aussi dans un ontexte fortement aménagé, intègrent tous à la foisle dessin du réseau dans l'espae et ses propriétés loales (setion, rugosité, pentes,singularités).1.3.2.4 En onlusionAux éhelles spatiales étudiées (petits bassins ultivés), beauoup de aratéris-tiques des réseaux arti�iels in�uent signi�ativement sur le régime et la qualité deseaux d'un bassin versant. On peut distinguer deux atégories de aratéristiques :� elles relatives à l'"arhiteture" du réseau, i.e. sa topologie (distribution dessoures et des rami�ations qui réent des singularités) et sa géométrie (lalongueur du réseau), sa topographie et son "orientation" : la distribution despentes du réseau ; la distribution des azimuts13 des segments de réseaux.� les attributs "loaux" du réseau qui sont onditionnés entre autres par les atestehniques élémentaires des ateurs de e milieu. Pour les prinipales, on peutiter : la présene de singularités hydrauliques liées au gabarit de la setionen travers du réseau, aux ruptures de pentes ; le aratère rugueux ou lisse du12Segmentation de l'espae sous forme de grille à mailles ou ellules régulières13diretion par rapport au nord géographique27



réseau lié à l'enombrement du lit par des végétaux, blos, débris ; les propriétéshydro-dynamiques (ondutivités hydrauliques) de la matrie du lit du réseau ;la présene de matière organique dans le réseau (débris végétaux, ouverturevégétale).L'impat hydrologique de es réseaux n'a été évalué, on le voit, que sur des bassinsde l'ordre du km2. L'expérimentation sur es impats (omparaison de situationsave/sans aménagement, ave hangements des aratéristiques du réseau) étantdi�ilement envisageable à es éhelles, es études s'appuient le plus souvent sur dessimulations numériques issues de modélisations distribuées à base physique.Même s'il faut regarder es résultats de hangement d'éhelle ave prudene, arissus de simulation numérique, d'analogies hydrauliques et rarement d'observationsin situ, il est intéressant de noter que :1. En reprenant les idées évoquées par Grayson et al. (2002), pour mener à biene hangement d'éhelle dans un modèle hydrologique, il faudrait éprouverle modèle sur un grand nombre de situations, multi-loales, multi-"tailles"de bassins et don disposer d'un grand nombre d'éhantillons, un éhantillonétant alors un bassin élémentaire ave son réseau, son parellaire. . .dérits dansl'espae et aompagnés de mesures hydrologiques.2. Dans le as d'une démarhe "désagrégative" (Colin, 2000), bien que di�ile14 ar il faudrait se plaer dans des situations de réseaux aux aratéristiquestranhées "toutes hoses étant égales par ailleurs" (pluie,. . .), et aroissementdu nombre d'éhantillons dans l'espae serait à fortiori néessaire.3. Même pour de petits bassins (1 km2), l'e�ort de spatialisation, par des relevésterrain des variables et aratéristiques des réseaux (Lagaherie et al., 2004)est important 15.

14Sinon, il devient vite di�ile dans les signaux hydrologiques de dérypter la part relative à telleou telle aratéristique variable du bassin15estimé à environ 10 jours-homme /km2 28



1.4 Objetifs d'étudeLes marges de progression de l'évaluation des impats hydrologiques des réseauxhydrographiques arti�iels des paysages ultivés à l'éhelle de bassins versants sontintimement liées aux possibilités de spatialisation de es réseaux. Cette spatialisationdoit déjà être failement reprodutible pour des éhelles spatiales �nes a�n de pouvoirreprésenter les réseaux de multiples bassins élémentaires de quelques km2. A termeette spatialisation devra être extrapolée, suivant des modes ertainement di�érents,vers des bassins de gestion (de l'ordre de la entaine de km2). Pour es éhelles �nes,on ne peut raisonnablement envisager ette spatialisation que suivant des méthodeséonomiquement aeptables et selon une résolution spatiale qui orresponde à ladimension physique du support des ates tehniques élémentaires sur es réseaux(unité d'aménagement, d'entretien), ates qui peuvent générer des singularités deréseaux très in�uentes sur leur fontionnement.Comme nous l'avons vu dans les deux premières setions, il apparaît importantde veiller à e que les méthodes de spatialisation mises en oeuvre respetent lesstrutures spatiales ainsi que les histogrammes des variabilités observées, propriétésglobales qui onditionnent le fontionnement hydrologique de es réseaux. Pour efaire, une démarhe apable de ombiner di�érentes approhes de spatialisation doitêtre envisagée : approhe par télédétetion ; approhe basée sur un éhantillonnagede terrain assoié à une modèle de répartition spatiale. Par exemple, une fois évaluéela part observable à moindre oût par télédétetion de ette variabilité, une démarhede simulation stohastique du "reste" de la variabilité permettrait de répondre auxritères préédents. Cette démarhe, au travers des réalisations multiples des simu-lations représenterait expliitement les inertitudes de spatialisation et permettraitd'envisager des tests de sensibilité de modèles hydrologiques.Pour des hamps spatiaux struturés en réseaux, ette démarhe ombinée ditede simulation onditionnelle, suivant di�érents modes de onditionnement, n'existepas et reste à proposer.Développer des méthodes et outils de simulation spatiale onditionnelle pour lesréseaux hydrographiques, l'appliquer aux réseaux arti�iels des paysages ultivés,onstituent les perspetives dans lequel s'insrit e travail de thèse.
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2.1 Introdution
Dans e hapitre, nous introduisons les prinipales hypothèses méthodologiquesqui permettent ensuite de préiser la démarhe retenue pour répondre aux objetifsgénéraux présentés en �n du hapitre 1.Une première hypothèse de travail est de onsidérer les réseaux hydrographiques arti-�iels des paysages ultivés omme des graphes arboresents et orientés. Nous onsi-dérerons ensuite que es graphes arboresents onstituent un sous ensemble d'ungraphe plus général, maillé et représentant les limites des parelles adastrales. Nousintroduirons dans ette setion du voabulaire sur es graphes que nous utiliseronsontinuellement par la suite. Les notations mathématiques liées à e voabulaire se-ront, quant à elles, introduites au fur et à mesure des besoins dans les hapitressuivants.Nous présenterons également dans ette première setion la philosophie générale dela démarhe d'une simulation spatiale stohastique, onditionnelle ou non ondition-nelle, par omparaison à e qui se fait plus lassiquement par estimation spatiale.En�n, sur la base de es hypothèses et dans le adre d'une démarhe par simulationspatiale onditionnelle, nous préiserons les objetifs spéi�ques de thèse.Dans un troisième temps, et avant d'entamer la mise en oeuvre de ette démarhe,nous présenterons dans les grandes lignes les aratéristiques du site d'étude, sitelargement présenté par de nombreux travaux antérieurs.
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2.2 Hypothèses2.2.1 Un réseau hydrographique arti�iel vu omme un arbreorientéLes réseaux hydrographiques ont une struture graphique dans l'espae qui s'ap-parente le plus souvent à une struture hiérarhique ou arboresente, i.e. sans mailleou boule. Autrement dit, pour de tels réseaux, il n'y a qu'un et un seul hemin quirelie un point du réseau à un autre. Cette propriété graphique n'est pas systématique(divagation dans les deltas, rivières en tresse) mais elle l'est très fréquemment déslors qu'il y a du relief. Pour les réseaux naturels et pour de grandes étendues, 'esttrès souvent le as. La plupart des algorithmes de drainage qui permette l'extrationde es réseaux à partir de M.N.T sont d'ailleurs onstruits sur ette hypothèse.

Fig. 2.1 � Typologie de réseaux hydrographiques selon Howard (Howard, 1967) :Les types 6,7,8,9 sont des types de treillis simples, diretionnels, de failles, de joints,extrait de (LePape, 1998). 34



Qu'en est-il des réseaux arti�iels ? Pour nombre de es réseaux, ette propriétén'est pas du tout apparente graphiquement omme le démontre la �gure 2.2 (haut-gauhe) qui représente le réseau hydrographique arti�iel du bassin vitiole de Roujan(Lagaherie et al., 2004) dans l'espae géographique. En revanhe, elle l'est dés lorsque l'on s'intéresse à l'orientation du réseau dirigée par les éoulements. Du point devue de la lassi�ation desriptive des réseaux hydrographiques naturels de Howard(Fig. 2.1), ils s'apparentent au type "treillis", notamment diretionnel, marquant lessystèmes (naturels) sur rohes sédimentaires à pendage net.On onsidérera don qu'un réseau hydrographique arti�iel d'une zone ultivéepeut être fontionnellement onsidéré omme un arbre, une fois l'orientation dessegments du réseau introduite. Ce réseau est physiquement orienté ou dirigé par lesens d'éoulement, de l'"amont vers l'aval" (notion guidée par le sens d'éoulementplus qu'une altitude, surtout en zone peu pentue1). On parle alors d'arbre orienté. Laplupart des modèles hydrologiques qui intègrent es réseaux les onsidèrent ommearboresents et orientés, e qui, par ailleurs, simpli�e les équations de l'hydrauliquepar rapport au as maillé2. La �gure 2.2 (haut-droite) représente la réseau de Roujan,ave ette fois-i, son orientation. Un zoom réalisé sur une partie du réseau montrebien la di�érene entre une struture apparente maillée dans l'espae géographiqueet une struture topologique fontionnelle arboresente, sans maille.

Fig. 2.2 � Dessin dans l'espae géographique du réseau de Roujan ave et sansorientation. Les points en vert lair représentent les soures du réseau2.2.1.1 Un arbre orienté en théorie des graphesUn graphe est un ensemble de noeuds (sommets) dont ertaines paires sont reliéespar des arêtes. Un arbre est un graphe onnexe aylique, sans boule (Fig. 2.3). Un1Les éoulements à ontresens de la pente d'un bief sont possibles.2Dans e as on doit tenir ompte d'une répartition de débit dans la maille qui permette unéquilibre de la harge hydraulique dans la maille.35



arbre à n noeuds ontient n− 1 arêtes.

Fig. 2.3 � Exemple de réseau hydrographique arboresent (gauhe) et maillé(droite) : la maille est en vert.Un arbre est orienté si haune de ses arêtes est un veteur orienté d'un noeudde départ vers un noeud terminal. On parle dans e as d'arboresene (rootedtree). Pour haque noeud de l'arboresene, on peut aluler son degré d (Fig. 2.4),i.e. le nombre d'arêtes distintes qui ont e noeud omme noeud de départ ou determinaison. On parle de degré inférieur d− (degré sortant), pour le nombre d'arêtesdistintes qui ont e noeud omme noeud de départ et de degré supérieur d+ (degréentrant), pour le nombre d'arêtes distintes qui ont e noeud omme terminaison.Un arbre orienté onstruit don un ordre sur les arêtes, ontient un puit (noeud verslequel pointent tous les autres noeuds du graphe) ou une raine (noeud qui pointevers tous les autres noeuds du graphe), et des feuilles, noeuds de degré d = 1. Stritosensus, on appelle raine, le noeud de degré supérieur nul, et un puit, elui de degréinférieur nul. Les soures sont des feuilles de degré supérieur nul (Fig. 2.4 et 2.5).Compte tenu de l'orientation d'un réseau hydrographique, on parlera arbitrairementpar la suite de raine de l'arbre omme d'un puits (degré inférieur nul).On parle de valuation d'un graphe ou d'un arbre, dés lors que les noeuds ouarêtes du réseau supportent une information sémantique, qualitative ou quantitative.Cette information sémantique portée par un noeud peut-être un attribut du réseauoneptuel ou physique modélisé par l'arbre : le nom de famille de haque membred'un arbre généalogique par exemple. La valuation des arêtes peut porter par exemplesur la dimension physique de l'arête (longueur du segment de rivière en km). Lavaluation de l'arbre peut porter à la fois sur les arêtes et les noeuds, e qui seranotre as. 36



Fig. 2.4 � Calul des degrés (d), degrés inférieurs (d+) et supérieurs (d−) sur lesnoeuds d'un réseau (points noirs)2.2.1.2 Voabulaire sur un arbre orienté, modèle de réseau hydrogra-phiqueLorsqu'un arbre représente physiquement un réseau hydrographique, on peutfaire une analogie de voabulaire. Par exemple, on parlera par la suite :� de l'exutoire (outlet) omme du puits (raine) de l'arbre (Fig. 2.5),� de on�uenes (juntions) omme des noeuds de l'arbre de degré supérieur ouégal à 2 (Fig. 2.5) ; on parle quelquefois de noeuds "intérieurs" du réseau,� de rivières, omme d'une suession d'arêtes amont-aval partant d'une sourejusqu'à une on�uene où une autre rivière, de plus grande longueur est ren-ontrée (dé�nition usuelle d'une rivière en géographie) (Fig. 2.5),� d'un hemin amont-aval omme d'un heminement au �l de l'eau d'un pointquelonque vers un autre point situé plus en aval.� d'une branhe amont d'un point omme de l'ensemble du réseau qui se jetteen e point,� de rivières parallèles lorsqu'auun point de l'une n'est situé sur la branheamont de n'importe quel point de l'autre,� du �euve ou rivière prinipale omme de la rivière au plus grand linéaire quidébouhe à l'exutoire (Fig. 2.5).2.2.2 Un réseau hydrographique arti�iel, sous ensemble dulattie des limites de parelles adastralesLorsque l'on observe la loalisation des réseaux hydrographiques arti�iels desespaes ultivés, ils apparaissent lairement et exlusivement situés sur les limitesdes parelles adastrales (plus que ulturales) omme le montre la �gure 2.6 d'unepartie de 8 km2 du bassin versant ultivé de la Peyne. Une expliation vient du faitque la morphologie du terrain onditionne onjointement l'emplaement des limites37



Fig. 2.5 � Exemple de réseau ave situation des soures, on�uenes et exutoires(gauhe) et des di�érentes rivières suivant un ode ouleur (droite).adastrales et des réseaux d'éoulement. Seuls les passages par analisations enter-rées sous routes et hemins d'exploitation ne orrespondent pas à une de es limitesmais à une inter-onnetion entre îlots parellaires. En onséquene, lorsqu'on l'ons'intéresse à es réseaux, on peut foaliser son attention sur es limites adastraleset réduire l'espae exploré à es limites. On onsidérera que ette information surl'emplaement des limites adastrales dans l'espae est donnée, et failement gé-néralisable. En e�et, les adastres sous-forme numérique tendent à se généraliseret nombre de travaux de spatialisation utilisent désormais es données (Durupt etTaillandier, 2006; Trias-Sanz et Deseilligny, 2004).On appelle lattie ou treillis des limites parellaires le réseau maillé, ylique,planaire et onnexe formé par es limites. Une arête ou limite parellaire relie deuxnoeuds du réseau. Chaque noeud a un degré supérieur ou égal à trois.2.2.3 Simulations spatiales onditionnelles : dé�nitions et prin-ipesComme il a été mentionné dans le hapitre 1, reproduire une variabilité spa-tiale "réaliste", notamment en terme de distribution (histogramme), est un ritèrede spatialisation important. A�n de mieux représenter les queues de distribution(histogramme), la simulation spatiale est un outil préférable à l'estimation. Nouspréisons i-après les nuanes entre es termes et les raisons de ette propriété, enprenant pour exemple, le adre formel de la simulation et de l'estimation géostatis-tique.Dans la suite du manusrit, sous les termes simulation, (onditionnelle ou nononditionnelle) et estimation, on entendra impliitement simulation et estimationsous forme numérique et spatiale.2.2.3.1 Simulation et simulation onditionnellePar dé�nition, une simulation herhe à mimer la réalité. Lorsque l'on herhe àsimuler un système physique réel, on s'appuie alors sur une tehnique informatique,typiquement un algorithme, qui peut être, par exemple, développé à partir d'unemodélisation mathématique de e système.38



Fig. 2.6 � Haut : Lattie des limites adastrales (brun) et réseau hydrographiquearti�iel (bleu) sur le bassin du Bourdi (34) ; Bas : zoom sur une partie du bassinde Roujan.2.2.3.1.1 Simulation spatiale Une simulation spatiale mime un système quiest indexé (géoréférené) dans l'espae. Elle s'e�etue à partir d'un modèle mathé-matique qui dérit la struture spatiale de e système. La struture spatiale est iientendue omme le résultat de proessus spatiaux, i.e. de dépendanes spatiales quiexpriment une variabilité spatiale. Ces modèles peuvent être déterministes, sans a-ratère aléatoire. C'est le as par exemple de nombre de modèles hydrauliques maisaussi des modèles utilisés pour dériver des réseaux de drainage de surfae à partirde M.N.T 3 (algorithmes D8, D∞, . . . ) (Tarboton, 1997; Charleux-Demargne, 2001).Ces modèles peuvent au ontraire prendre en ompte des inertitudes liées, soit auaratère aléatoire des proessus spatiaux, soit à l'inomplètude des données, soit auxdonnées elles-mêmes, e.g. leur loalisation et leurs valeurs (Paoli, 2005). Seules lesapprohes stohastiques spatiales formalisées par les approhes probabilistes o�rentun adre formel su�samment développé pour la simulation spatiale numérique (pasde méthode de simulation spatiale en logique �oue).2.2.3.1.2 Simulation spatiale stohastique En l'absene totale de donnéesmais onnaissant les paramètres et formes des modèles de struture spatiale duhamp étudié, on peut réaliser des simulations de e hamp. Ce n'est pas le asde l'estimation spatiale qui est une méthode d'interpolation de données.3Modèle Numérique de Terrain : on applique des shémas physiques d'éoulements souventonvergents suivant des ritères d'altitude entre éléments �nis voisins39



Les méthodes de simulations spatiales stohastiques s'appuient généralement surdes prototypes de modèles probabilistes dérivés des proessus pontuels spatiaux,de modèles multi-gaussiens géostatistiques (Lantuejoul, 2002), ou des hamps aléa-toires markoviens (Guyon, 1992). Elles mobilisent également des algorithmes, pourla simulation de distributions standards (gaussiennes, uniformes, . . .), pour simulerla struture spatiale (itérations markoviennes, bandes tournantes, déomposition dela matrie de ovariane,. . .) (Lantuejoul, 2002).Prenons pour illustration le as simple en 1D d'un modèle géostatistique station-naire multi-gaussien qui dérit la variabilité spatiale d'un variable Z(s) sur une droite(s désigne un site sur ette droite), ave une struture spatiale de type exponentielle.Autrement dit, e modèle dérit une variable dont la distribution est gaussienne deloi N(µ, σ2), entrée sur une valeur onstante µ, et dont la ovariane spatiale estune fontion exponentielle déroissante en fontion de la distane h entre sites surla droite.Une simulation issue de e modèle géostatistique respete les deux propriétéssuivantes :� En moyenne, tout ouple de sites sur la droite suit la fontion de ovarianeexponentielle, i.e. la di�érene de leurs valeurs, au arré, est une fontion ex-ponentielle de leur distane ;� L'histogramme des valeurs simulées dans le hamp reproduit la densité de ladistribution gaussienne.Sur la �gure 2.7, en partie haute, on peut voir 5 exemples de valeurs simuléestous les 5 m le long d'une droite de 500 m, pour laquelle la fontion de ovarianepeut s'érire C(h) = exp
|−h|
200 , h étant une distane sur la droite. La distribution de

Z suit une gaussienne entrée réduite.L'emploi de modèles spatiaux stohastiques "n'a pas omme ambition de repro-duire les méanismes qui gênèrent la variabilité du système ou hamp étudié mais plusmodestement de mimer une variabilité spatiale aussi réaliste que possible" (Chileset Del�ner, 1999, p.453).Cependant, di�érents algorithmes de simulations peuvent reproduire les mêmesovarianes spatiales et les mêmes distributions (histogrammes). La �gure 2.8 pré-sente des exemples de simulations sur une droite réalisées à partir de di�érents algo-rithmes, di�érents modèles mathématiques. Ces exemples ont tous la même fontionde ovariane spatiale exponentielle. De plus, pour les exemples e et f , on reproduitle même histogramme (distribution gaussienne). Sur es exemples, on peut voir desapparenes très di�érentes bien que les propriétés qui onditionnent es simulationssoient les mêmes. Le réalisme d'une simulation doit don être regardé au delà de esdeux propriétés.2.2.3.1.3 Simulation spatiale onditionnelle On appelle simulation spatialeonditionnelle, une simulation spatiale qui a des propriétés supplémentaires à ellesévoquées i-dessus (ovariane, loi de distribution) qui onditionnent, i.e. ontraignentles simulations. Ces ontraintes peuvent venir par exemple de règles physiques, dé-terministes, de la struture du support du hamps étudié . . .. Fréquemment, on parlede simulations onditionnelles pour des simulations qui ont également la propriété derespeter les données, i.e. de "passer" par es données. Elle sont don onditionnéespar les données, pour tendre vers enore plus de réalisme.Reprenons le même exemple 1D pour illustrer ette propriété. Sur le bas de la�gure 2.7, on peut voir 5 exemples de simulation onditionnelle sur la même base40
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Fig. 2.7 � Haut : Exemples 1D de simulations non onditionnelles (ourbes noires etgrises) ; Bas : Exemples 1D de simulations onditionnées (ourbes noires et grises)par 10 points de données (rouge).de modélisation (struture de ovariane, loi de distribution) que pour la �gure duhaut, à la di�érene qu'elles passent par dix points de données (points éhantillonnés)dessinés en rouge.2.2.3.2 Simulation onditionnelle vs estimation spatialeLà enore, restons dans le adre de la géostatistique. Simulation onditionnelle(onditionnement par des données) et estimation spatiale omplètent toutes deuxles données manquantes dans l'espae. Elles ont des propriétés ommunes : ellespassent par les données (on parle d'interpolation exate), et respetent une struturede ovariane spatiale. Toutefois, il existe des nuanes importantes entre es deuxapprohes.L'estimation spatiale se fait par krigeage (simple ou ordinaire) (Cressie, 1993).Pour e faire, on estime une valeur en un point, ou une petite région, qui : 1�respete la struture spatiale de la variable, soit une fontion de ovariane spatiale(.f. i dessus) 2�en imposant un non biais et une variane d'erreur minimum pouret estimateur. Revenons sur e dernier ritère : variane d'erreur minimum signi�een quelque-sorte, que l'on herhe à minimiser l'éart de ette erreur autour de samoyenne, qui est zéro puisque l'on est non-biaisé. La simulation d'un hamp spatial41



Fig. 2.8 � Di�érents exemples 1D de simulations présentant la même fontion deovariane spatiale (exponentielle), d'après (Chiles et Del�ner, 1999, p. 454). Lesexemples e (simulation d'un veteur multi-gaussien par la méthode LU) et f (partitionpoissonnienne en segments gaussiens), ont de plus les mêmes histogrammes.en géostatistique impose, quant à elle, pour haque point de l'espae, les onditionssuivantes : le hamp respete également une struture spatiale (fontion de ovarianespatiale) mais aussi une loi de distribution, par exemple de type multi-gaussienne.2.2.3.2.1 Des di�érenes de propriétés loales ou globales Loalement,en un site de l'espae sans donnée, l'estimateur de krigeage propose une valeur quiminimise une variane d'erreur. C'est la meilleure prédition possible. En revanhe,les valeurs issues de plusieurs simulations onditionnelles en e site n'ont pas ettepropriété : elles ont de moins bonnes qualités préditives. De plus, la qualité prédi-tive n'est pas équivalente pour es di�érentes simulations onditionnelles. La valeurkrigée orrespond à la moyenne des valeurs de simulations onditionnelles.A ontrario, une propriété bien onnue d'un hamp de valeurs krigées est d'êtreplus lisse que le "vrai" hamp. Cette propriété de lissage donne des propriétés glo-bales biaisées (histogramme plus resserré), qui peuvent être très fortes si l'on travaillesur des variables dérivées du hamp estimé ou sur les extrémités de la distribution dee hamp. En simulation onditionnelle, en revanhe, on reproduit également l'his-togramme. La variabilité globale du hamp est don plus réaliste, ainsi les variablesdérivées de ette variabilité. Un exemple lassiquement utilisé pour illustrer ettedi�érene entre estimation et simulation onditionnelle est elui du âble optiquesous-marin que l'on souhaite disposer au fond d'un détroit (Chiles et Del�ner, 1999,p.450). On herhe la longueur totale de âble à partir de quelques mesures bathy-42



métriques réalisées le long du détroit. Par krigeage, on sous-estime ette longueuralors que par simulations onditionnelles, en moyenne, on reproduit la vraie valeurde longueur totale (voir �gure 2.9). Ce biais d'estimation vient du fait que l'on netravaille pas diretement sur la variable modélisée et estimée, la bathymétrie, maissur une variable dérivée, très sensible aux e�ets de lissage, puisque la longueur totaleintègre les e�ets de pente du hamp bathymétrique.

Fig. 2.9 � Illustrations des di�érenes entre estimation et simulation onditionnellede la longueur de âble sous-marin néessaire sur un détroit : (a) : sondages pontuelsde la bathymétrie, () : vrai hamp, (b) : hamp estimé par krigeage, (d) : 1 exemplede hamp simulé onditionnellement aux points de données, extrait de Chiles etDel�ner (1999, p.450).2.2.3.2.2 Simulation : représentation plus expliite des inertitudes despatialisation La artographie est typiquement le résultat de données pontuelleset d'estimations ombinées. La arte a valeur d'uniité même si un degré d'inerti-tude peut être assoié à haque valeur estimée (la variane d'erreur de krigeage parexemple), rarement utilisée. Par simulation spatiale onditionnelle, on produit unensemble de répartitions spatiales globalement équiprobables, qui représente toutela onnaissane sur le hamp étudié (struture spatiale, distribution, éhantillonnagepontuel), mais surtout toutes les inertitudes sur e hamp. De e fait, es repré-sentations spatiales multiples expliitent bien les inertitudes de spatialisation. Ellespeuvent être aisément utilisées pour tester la sensibilité d'un modèle qui utilise, parexemple, e hamp spatial omme entrée. Elles permettent don d'"évaluer quanti-tativement l'impat des inertitudes de spatialisation sur les résultats de proéduresomplexes telles la modélisation numérique d'un système dynamique, e.g. un bassinversant ultivé" (Chiles et Del�ner, 1999, p.453).
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2.3 Démarhe méthodologique et objetifs spéi�quesSur la base des hypothèses introduites et dans une démarhe générale de simu-lation spatiale onditionnelle des réseaux hydrographiques arti�iels des paysagesultivés, les objetifs de thèse spéi�ques peuvent se déliner en plusieurs points.Ces di�érents points orrespondent à deux angles de variabilité spatiale des ré-seaux arti�iels :� la variabilité de propriétés loales du réseau omme par exemple la largeur,la profondeur, le taux d'enherbement. . .. La démarhe n'étant que spatiale,on s'intéressera uniquement aux variables stables dans le temps telles les pro-priétés qui dérivent la gabarit loal du réseau. En l'ourrene, omme il aest mentionné dans Bailly (2002), on prendra la largeur du réseau omme va-riable test des démarhes mises en oeuvre et représentative de es attributs degabarit.� la variabilité de l'arhiteture, i.e. de la géométrie (longueur des rivières, angles,. . .) et de la topologie (branhements, nombre de soures. . .) du réseau, dansl'espae géographique, plus préisément dans l'espae du lattie des limitesadastrales.Ces deux niveaux de variabilités orrespondent aux questions partiulières trai-tées dans les hapitres 3 puis 4 de e manusrit, questions délinées i-après.2.3.1 Développer des méthodes de simulations et simulationsonditionnelles de variables loales sur un arbre orientéPour une arhiteture de réseau �xée, omment modéliser et simuler des varia-bilités de propriétés loales le long du réseau en tenant ompte de la spéi�ité dusupport de es variables (un arbre orienté) ? Comment faire en absene de données ouave de rares données desriptives ? Comment tenir ompte du aratère anthropiquede es variabilités et simuler ave réalisme e aratère arti�iel ?2.3.2 Développer des méthodes de simulations onditionnellesde l'arhiteture des réseaux2.3.2.1 Explorer les possibilités de détetion de es réseaux arti�ielssur des données LiDARQue peuvent apporter des moyens de télédétetion pour la détetion des réseauxhydrographiques arti�iels de bassins ultivés ? Ces réseaux étant des éléments li-néaires �ns dont la aratéristique prinipale est de former une disontinuité topo-graphique loale dans le paysage, seules des tehniques de télédétetion à très hautedé�nition, sensible à es disontinuités, peuvent être envisagées. En l'ourrene, enpré-iblant notre analyse sur le lattie des limites adastrales, quel pouvoir de dé-tetion des réseaux, notamment pour les fossés les omposent, peut-on espérer enutilisant de la télémètrie Laser aéroportée (LiDAR) ?2.3.2.2 Simuler une arhiteture de réseau réaliste à partir d'une onnais-sane partielle du réseau dans le lattie adastral orienté par unM.N.TSi par hypothèse, la télédétetion permet une détetion partielle dans l'espaede es réseaux, où si on dispose d'autres informations partielles provenant d'autres44



soures de données (arte au 1 :25000 par exemple), omment intégrer ette oues informations partielles, inertaines pour simuler un réseau ?4 Comment simuler(interpoler) un réseau arboresent, orienté, à partir de es segments de réseaux dansle lattie des limites de parelles adastrales ? Sur quels ritères desriptifs juger duréalisme de l'arhiteture des réseaux simulés ?

4Quelques soient les performanes de la télédétetion, e problème se posera toujours : les ana-lisations enterrées entre fossés ne seront, par exemple, jamais détetées par télédétetion.45



2.4 Présentation du site d'étudeDans ette setion, on présente suintement les aratéristiques générales dusite d'étude retenu, la bassin du Bourdi. Les données sur le site seront préisémentdérites au ours des hapitres relatifs à leur utilisation. Dans ette setion, nousnous référons prinipalement aux travaux de Maro� (1999) qui dérit préisémentles aratéristiques d'une partie du site d'étude, le bassin de Roujan, aratéristiquesque nous extrapolerons à l'ensemble du site étudié.
2.4.1 SituationLe bassin du Bourdi est situé dans le département de l'Hérault en région Languedo-Roussillon. Il est à heval entre les ommunes de Roujan et d'Alignan-du-vent, surla rive-droite de la partie aval et ultivée du bassin de la rivière Peyne, a�uent enrive droite de l'Hérault (on�uene à Pézenas). Le bassin du Bourdi inlue le bas-sin versant de Roujan, bassin d'expérimentations hydrologiques de 91 ha équipé parl'I.N.R.A depuis 1991.Nous sommes ii au ÷ur de la plaine vitiole languedoienne, vignoble de 280000 ha (Fig. 2.10).

Fig. 2.10 � Situation des bassins de la Peyne (limites grises à gauhe, limites rosesà droite) et du Bourdi (en rouge) dans le département de l'Hérault. Gauhe : reliefisss de la Bd-ALTI ©IGN et surfaes en vigne (en vert) issues de Corine Land Cover©Ifen (Droite). Le �euve Hérault et la Peyne sont en bleu.Les limites du bassin versant du Bourdi mordent au nord-ouest et sud-est lesvillages de Roujan et d'Alignan-du-vent et sont don perturbées par la présene deréseaux d'assainissement urbain sur es seteurs. On se limitera à la partie ulti-vée apparente du bassin qui présente une surfae d'environ 6.5 km2, dont on peutvisualiser une photographie aérienne sur la �gure 2.11.46



Fig. 2.11 � Image infra-rouge fausses ouleurs du bassin du Bourdi inluant lebassin expérimental de Roujan (limite rouge). Le réseau hydrographique, arti�iel,est en bleu et les exutoires du Bourdi et du bassin expérimental de Roujan sontmarqués par des points en bleu lair. 47



2.4.2 Caratéristiques du milieuDu point de vue géologique, nous sommes situés sur les bassins sédimentairesdu piémont bitérrois ombinant des dép�ts datés de la mer mioène puis de dép�ts�uviatiles suessifs plus tardifs. Cette alternane de dép�ts, érosions, en ouhesgéologiques à faible pendage et de perméabilités très di�érentes, onfère au site uneorganisation en unités géomorphologiques dérites sur la �gure 2.12. Ces unités sontlassées en unités de plateaux, de terrasses, en unités de oteaux pentus (de plus de10 % de pente) aménagés de talus (terrassettes), en unités de piémont (glais) et enunités basses et planes dites de dépression. Ces unités s'organisent sur le site suivantdes altitudes (Fig. 2.12). Elles ontiennent pour ertaines, des nappes perhées (dé-pression, plateau). Des résurgenes de nappes, dites mouillères, sont présentes auxa�eurements de ouhes géologiques de perméabilités di�érentes.

Fig. 2.12 � Gauhe : Vue en oupe des unités géomorphologiques du bassin deRoujan, extrait de Lagaherie et al. (2001) ; Droite : unités géomorphologiques ar-tographiées sur le bassin du Bourdi ave ourbes de niveaux (rouge). Les partiesblanhes sont non renseignées (Soure : INRA-LISAH). Le trait noir situe la vue enoupe de gauhe.Du point de vue de l'oupation du sol, la vigne oupe environ 50 % de lasurfae du bassin et 70 % de la S.A.U5 du bassin (soure : Delenne (2006)). Lesvitiulteurs sur le site d'étude sont regroupés prinipalement en deux aves oopé-ratives, elles de Roujan et d'Alignan-du-vent. Compte tenu de la rise du seteurvitiole, ette surfae en vigne tend à évoluer vers des éréales dans les zones planeset hydromorphes (dépression), vers de nouveaux plantiers de vigne sur les sols lesplus favorables (terrasses et plateaux villafranhiens) ou vers de la frihe sur les zonesles moins favorables aux ultures méanisées, ave de petites parelles, i.e. sur les o-teaux. La forte roissane démographique de la région tend aussi au développementdes zones urbanisées.5Surfae Agriole Utile 48



2.4.3 Fontionnement hydrologiqueLe site d'étude est soumis au limat méditerranéen sub-humide à saison sèhe pro-longée, aratérisé par une grande variabilité inter et intra-annuelle. La pluviométrietotale annuelle moyenne est d'environ 800 mm (soures : Météo Frane Gabian, sta-tion de Roujan INRA-LISAH), répartie prinipalement entre les mois de septembreà déembre sur quelques événements (des pluies en 24 h de plus de 100 mm ne sontpas extrêmement rares).Le dé�it limatique est important puisque, relativement à es 800 mm de pluie,on mesure une E.T.P6 d'environ 1000 mm (soure : Météo Frane Fréjorgues, stationde Roujan INRA-LISAH), E.T.P renforée par les vents marqués sur ette région(Tramontane, vent se et froid, un tiers de l'année ; Marin, vent doux et humide, uninquième de l'année).Maro� (1999) distingue trois types d'événements pluviométriques qui marquenttrois périodes du yle hydrologique annuel sur e site :� des événements d'automne dits "transitoires (otobre-déembre), importantsen hauteur d'eau, qui marquent le début du remplissage des nappes après unelongue période sèhe,� des événements d'hiver de faible hauteur, assez nombreux. Ces événementspartiipent au remplissage des nappes et provoquent leur drainage, lorsque leniveau des nappes est supérieur à elui des fossés. On obtient alors des éoule-ments de base dans les fossés, provenant du tarissement des nappes (notammentdes zones basses hydromorphes). A l'exutoire du bassin de Roujan (91 ha), edébit de base est de l'ordre de 80 l.s−1 et persiste jusque mai environ.� des événements d'été "moyens" de juin à septembre, lorsque le dé�it hydriquemarqué se traduit par une position basse des nappes. Ces événements ne pro-duisent pas d'éoulements à l'exutoire (Roujan) et la lame d'eau préipitée estsoit stokée dans le sol soit in�ltrée dans les nappes sans atteindre l'exutoire,notamment, via le réseau de fossés (Maro� et al., 2002a).Une partiularité du fontionnement hydrologique du site vient du système deremplissage/vidange des nappes qui est hétérogène dans l'espae et fortement ondi-tionné par la présene du réseau de fossés (il n'y a pas de drains enterrés réents surle site). Ce remplissage s'e�etue préférentiellement vers les nappes des unités bassesde dépression par l'intermédiaire du réseau de fossés qui 1� ré-in�ltre les eaux duruissellement onentré7 dans es nappes (Dages, 2006) et/ou 2� ré-in�ltre les eauxde drainage des nappes du plateau vers es nappes (Maro� et al., 2002b).2.4.4 Les di�érents sites tests utilisésSur la bassin du Bourdi, on dispose d'un relevé exhaustif du dessin du réseauhydrographique arti�iel dans l'espae géographique, relevé e�etué entre 2002 et2004. Ces relevés ont été numérisés sous S.I.G sur un référentiel adastral pouraboutir au réseau représenté en bleu sur la �gure 2.11. Ce réseau présente un linéairetotal de 70 km dont 93% de fossés, 2% de analisations enterrées, et 5% d'élémentsde voiries.On utilisera dans les hapitres suivants suessivement 4 sites tests, sous-partiesdu bassin du Bourdi, suivant la disponibilité des données utilisées (observations de6évapo-transpiration potentielle7produites sur les parelles agrioles dans un rapport de 1 à 2 suivant le type d'entretien du sol(Chahinian, 2004) 49



terrain et données de télédétetion). Ces sites sont présentés sur la �gure 2.13 :� Le site A, orrespondant au bassin de Roujan, est elui utilisé dans le hapitre3. Sur e site on utilisera toujours le même réseau, mais ave des jeux dedonnées di�érents sur une propriété loale du réseau. Ces jeux de données,notés A1 et A2 sont di�érents du point de vue du mode, du support (pontuelou par segments) et de la date d'éhantillonnage de ette propriété, la largeurdu réseau.� Les sites B et C sont utilisés pour les travaux de télédétetion dans les setions4.2.1 et 4.2.2.� Le site D est utilisé omme site test pour la simulation de l'arhiteture desréseaux dans les setions 4.3.
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Fig. 2.13 � Limites des di�érents sites tests utilisés sur le bassin du Bourdi : A :Rouge, B-C : Orange, D : jaune.
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3.1 Introdution
Ce hapitre est onsaré au développement et à l'appliation de méthodes quipermettent de simuler des variabilités loales le long d'un réseau hydrographique ar-ti�iel. Nous proposons deux méthodes présentées haune dans une setion.La première méthode, en première setion, est une adaptation de modèles géosta-tistiques à un support arboresent orienté. Cette première setion, en anglais, estextraite d'un artile publié dans la revue Mathematial Geology et intitulé "Modelingspatial variability along drainage network with geostatistis" (Bailly et al., 2006b).Quelques illustrations et développements pédagogiques omplémentaires à et artile(en français ou en anglais) seront toutefois référenés en enadré dans le texte enanglais. Le développement méthodologique proposé permet, sous ertaines hypothèsesintroduites du fait de la partiularité du support, d'inférer une fontion spatiale aléa-toire sur un arbre orienté. Sur la base des modèles onstruits, on propose une proé-dure ad-ho de simulation de variabilités le long du réseau.La méthode présentée en deuxième setion est une appliation d'un proessus pon-tuel spatial sur un arbre. On s'intéresse dans e as à la modélisation et la simulationde variabilités sur le réseau struturées en segments homogènes, appelés biefs, donfortement arti�ielles. Le proessus pontuel marque le hangement de biefs sur leréseau.A�n de failiter leur omparaison, es deux méthodes sont appliquées sur le mêmeréseau, elui du bassin versant vitiole de Roujan, et la même variable, la largeurloale du réseau, prise omme variable emblématique. Elles mobilisent toutefois desdonnées éhantillonnées de manières totalement di�érentes. Dans le premier as, onutilise le jeu de données A1 sur la largeur du réseau, éhantillonnées pontuellementsur le réseau. Dans le deuxième as, on utilise le jeu de données A2 sur la largeurdu réseau, éhantillonnée suivant une segmentation a priori du réseau.En dernière setion, nous disuterons des di�érenes et omplémentarités entre esdeux méthodes. Dans un soui de généralisation de l'appliation de es méthodes,nous disuterons de leur limites, de leur validation, de leur extension possibles, ainsique de leur position par rapport aux derniers travaux méthodologiques sur e thème.En�n, puisque e n'est pas démontré dans les deux premières setions, nous disute-rons de leur extension dans le adre de simulations onditionnées par des données.
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3.2 Modélisation et simulation géostatistiques de va-riabilités spatiales le long d'arbres orientésExtrait de "Modeling spatial variability along drainage network with geostatistis"(Bailly et al., 2006b).In this paper we propose an approah for simulating the spatial distribution ofloal harateristis along a drainage network. This approah must deal with thespei�ity of the network onsidered as a direted tree and must model harate-ristis not only on the network nodes but also at any site along the linear setionbetween nodes. Unlike Markovian (Guédon et al., 2001) or lattie models (Cressie,1993, p. 383) that fous on what happens only at nodes, geostatistis whih dealswith random funtions on a ontinuous support seems to be a more suitable theoreti-al framework. Another advantage is that some methods for spatial �elds simulationalready exist (Lantuejoul, 2002, p. 189). However, as geostatistis was initially desi-gned for domains in two or three dimensional spaes, it must be adapted to �t thedireted tree support. Some geostatistial approahes on trees have already been de-veloped but not on direted ones. For example, Monestiez et al. (1989) have appliedgeostatistis to fruit trees to haraterize the spatial variability of the size of thefruit. Introduing a diretion along the network requires a di�erent set of assump-tions. So we start by reviewing the basis : �rstly the stationarity hypothesis andseondly, the modeling and �tting of the spatial struture through a variogram or aovariane funtion.In this paper, we �rst introdue the theoretial framework required to speifygeostatistial hypotheses and models on direted trees. We then propose a proe-dure for simulating random variables on direted trees. The ase study seleted toillustrate our approah deals with the variability of the dithes width along an 11-kmlong arti�ial drainage network loated in a small ultivated athment area (1-km2)in the south of Frane (Louhart et al., 2001).3.2.1 Models and methods3.2.1.1 De�nitions and notations on drainage networkTo introdue the usual hypotheses and onepts of geostatistis on drainage net-works, we start by few de�nitions and some notations. We have to de�ne two kindsof direted tree models to represent the drainage network under study. The �rst oneuses standard onepts from graph theory and is used to haraterize topologialrelationships between elementary units of the network. The seond is seen as a geo-metrial support for random funtions ; it onsists of line segments that are linkedtogether to build the topology in question.3.2.1.1.1 Verties and edges The drainage network is �rst modeled by a di-reted and valued tree G.
G = [X,U ] is a tree, i.e. a onneted graph without iruits, with verties i andedges u. Let X denote the set of verties and U the set of edges.Every edge u orresponds to a river segment linking two verties and is naturallydireted by water �ow from upstream to downstream. We denote an edge u = (i, j),where i, j are verties and i is u's initial extremity, orresponding to the upstream54



vertex and j is u's �nal extremity, orresponding to the downstream vertex (Fig.3.1A).

Fig. 3.1 � Example of drainage network. (A) a direted edge u = (i, j). (B) the setof soures c1, c2, c3, c4 (blak), the set of juntions b1, b2, b3 (gray) and the outlet
rG(white)For eah vertex i, let dG(i) be the degree, equal to the number of distint edgeshaving i as its extremity. A vertex of degree one, i.e. an extremity of the direted55



tree, is alled soure when it is an initial extremity of an edge, and outlet when it isa �nal extremity of an edge (Fig. 3.1B).From these de�nitions, it follows that there an be only one outlet. In whatfollows this vertex is hosen to be the root of the direted tree and denoted rG (Fig.3.1B).Verties with degree dG stritly greater than 2 are alled juntions (Fig. 3.1B).The set of soures is denoted S and the set of juntions B. Let NS be the numberof soures.3.2.1.1.2 Direted paths and rivers A direted path between two verties
(k, l) orresponds to the water ourse on the drainage network from k, the upstreamvertex to l, the downstream vertex through suessive edges (Fig. 3.2-A). So diretedpaths are de�ned only for verties that are in an upstream-downstream relationship,i.e. along the same hydrographi axis. Let (k, l) be the path L between k and l. Thisgeneralizes the edge notation while L aggregates an edge sequene. We expand onthe de�nition of a direted path in appendix p.169.Edge v is a downstream edge of u if there exists a path ontaining u and v with
u before v. Let Γu be the set of all edges that are downstream edges of u. Similarly,
v is a upstream edge of u if u belongs to Γv. Γ−1

u is the set of all upstream edges of
u. We de�ne a river as a direted path that onnets a soure to a juntion. It isalways possible to deompose the whole drainage network in a set of rivers Ao (Fig.3.2-B) that is a partition of the network, i.e. eah edge belongs to a river and onlyone. The number of rivers in Ao equals the number of soures NS .3.2.1.1.3 Edge valuation, lengths and ordering We an also onsider G asa valued graph, by assoiating a value (its length measured on the atual drainagenetwork), to eah edge.For all u ∈ U , the edge length is denoted l(u). By extension, a length lij is de�nedfor any path (i, j) by summation :

∀L = (i, j) = {u1, u2, . . . , uq} lij = l(L) =

q∑

k=1

l(uk).Consequently an ordering on the tree verties X is de�ned by the lengths ofpaths between any vertex and the outlet rG. We an then dedue a river order fromthe order on juntions beause there is a one-to-one mapping between juntions andrivers (appendix A.2). An example of juntions order on B, {b1, b2, b3} is given in�gure 3.1-B. The Ao set beomes an ordered sequene of rivers :
Ao =

(
a(1), a(2), ..., a(NS)

)
, (3.1)where the �rst one a(1) is assoiated with the outlet and the last one with the juntionthat is the farthest from the outlet. A more detailed example of how to reate anordered series of rivers is given in appendix p.169.3.2.1.1.4 The direted tree as a ontinuous support of the spatial proessWe now onsider the edges as line segments [i, j] of the drainage network, i.e., asa geometri set of points x, together with a distane d whih is the urvilinear56



Fig. 3.2 � Example of direted tree. (A) a direted path L = (k, l) = (c4, rG). (B) aset of rivers Ao = {a1, a2, a3, a4}.distane along the rivers axes. To avoid onfusion with G, this tree is denoted GM .By extension, the verties i, j are also points in GM and d(i, j) = li,j .For two points (x, y) in GM (Fig. 3.3-A), with x ∈ u = (i, j), y ∈ v = (k,m) and57



with u ∈ Γ−1
v , the distane between x and y is de�ned by

d(xy) = d(xj) + ljk + d(ky).Conversely, if u ∈ Γv, we get d(xy) = d(xi) + lim + d(my).If u /∈ Γv

⋃
Γ−1

v , then d(x, y) is unde�ned ; we say that x and y lie on �parallel"rivers.For all x in GM , we generalize the notion of upstream edges to upstream points(Fig. 3.3-B) : x ∈ u with u = (i, j) ∈ U ,
Γ−1

x =
{
y

∣∣ y ∈ [i, x[
}
∪

{
y

∣∣ y ∈ v and v ∈ Γ−1
u

}Conversely, Γx = {x} ∪ {y |x ∈ Γ−1
y } de�nes the set of downstream points of x.Further, only GM whih is the geometrial support for stohasti proesses onthe drainage network under study is used.3.2.1.2 Geostatistial models on a drainage networkClassial geostatistial models are based on strit stationarity, seond-order sta-tionarity or the intrinsi hypothesis.Let us de�ne Z(s) as a spatial random funtion on GM . Strit stationarity, i.e.invariane of the spatial distribution under translation, is de�ned for all integers nby

∀z1, ..., zn, ∀s1, ..., sn, and ∀s′1, ..., s′n suh as s′1 ∈ Γs1 , ..., s
′
n ∈ Γsnand suh as d(s1, s′1) = ... = d(sn, s

′
n) = h, the two probabilities are equal :

P
(
Z(s1) < z1, ..., Z(sn) < zn

)
= P

(
Z(s′1) < z1, ..., Z(s′n) < zn

)
, (3.2)that orresponds to invariane of the distribution under upstream-downstream trans-lation of all n points.Equation (3.2) leads to idential random variables z(s) at any points that areequidistant from the outlet. For example, in Figure 4, s2 and s3 are equidistantpoints from s1 then they orrespond by downstream translation to s1. If we applyequation (3.2) to this example, it beomes

∀z2, z3, P
(
Z(s2) < z2 , Z(s3) < z3

)
= P

(
Z(s1) < z2 , Z(s1) < z3

)
.Consequently, random funtion Z(s) is idential for s2 and s3. This may be re-produed upstream or downstream if there is a known downstream point so knowingthe random funtion on the main river (whih is supposed to be the longest one)e�etively determines the random funtion on the whole tree.Consequently stationarity annot be extended in a straightforward manner todireted tree-shaped supports. We have to introdue an additional hypothesis relatedto the tree topology and the tree diretion.3.2.1.2.1 Spatial distribution, onditional independene and stationarityThis additional hypothesis on geostatistial models for stream networks is alledonditional independene between parallel rivers and is explained in appendix B.This hypothesis is illustrated by the example in Figure 3.4. Let Γs2s3 be theintersetion of Γs2 and Γs3 , i.e. the set of downstream points ommon to s2 and s3.58



Fig. 3.3 � Example of direted tree. (A) Distane de�nition on GM : distane d(xy)between two points x and y that belong to a same water ourse. (B) illustration ofsets Γs, set of downstream points (dark grey), Γ−1
s , set of upstream points (blak),and the omplement on GM to Γ−1

s and Γs (light grey), the set of "parallel rivers"for a point s.If Z(Γs2s3) denotes the random funtion Z for all points that belong to Γs2s3 ,59



Fig. 3.4 � Stationarity on GM : Example of points s2, s3 at equal distane from asame downstream point s1 and Γs2s3 in light grey, set of ommon downstream pointsof s2, s3.then the two onditional distributions are equal :
L

(
Z(s2)

∣∣Z(s3), Z(Γs2s3)
)

= L
(
Z(s2)

∣∣Z(Γs2s3)
) (3.3)Conditional independene between parallel rivers means that random variables onparallel rivers are independent one the random funtion in the ommon downstreampart of these parallel rivers is known. This orresponds to a downstream ausalityhypothesis. It omes straight from the diretion of the tree struture and is highlysuitable for variables that are linked to water �ow (e.g., a pollution rate in a rivernetwork).The stationarity is then simply dedued for any direted path (see appendixp. 170) and orresponds to invariane by translation upstream-downstream , i.e.invariane by translation on water ourses.3.2.1.2.2 Weak stationarity When the previous hypothesis is limited to onlyfor the �rst two moments, we obtain :

∀x ∈ GM ,E[Z(x)] = m, (3.4)60



where E denotes the mathematial expetation and,
∀s, s′ ∈ G 2

M suh as s′ ∈ Γs and d(s, s′) = h,
Cov(Z(s), Z(s′)) = E[Z(s)Z(s′)] −m2 = C(h). (3.5)A ovariane funtion C(h) is a positive de�nite funtion in one dimension spae.The ovariane Cov(Z(s), Z(s′)) when s′ /∈ Γs ∪ Γ−1

s is not zero and annot beexpressed by a simple funtion of the relative loations of s and s′ on the tree. Onlythe onditional ovariane is zero.If Γss′ = {s”|s” ∈ Γs ∩ Γs′}, then
Cov(Z(s), Z(s′)|Z(s”), s” ∈ Γss′) = 0Similarly, we de�ne the variogram :

∀s, s′ ∈ G 2
M suh as s′ ∈ Γs and d(s, s′) = h,

γ(h) =
1

2
E[(Z(s) − Z(s′))2]3.2.1.2.3 Drift models For more general proesses, let m(s) denote a drift. Itorresponds to a non-stationary expetation of Z(s). The model Z(s) beomes :

∀sα, Z(sα) = m(sα) + Y (sα) (3.6)where m(s) is a deterministi funtion of x(s), x(s) is a loation index on thetree struture and Y (s) a entered stationary random funtion.A loation index x(s) represents the s loation in the tree. Several possible loa-tion indies exist. For example, they may be :� x1(s) = d(s, rG) the distane to the root,� x2(s) = argmaxcl∈Sdcl,s the maximum distane to a soure,� x3(s) =
∑

v∈Γu
l(v) + d(i, s) the upstream umulative linear distane,where u = (i, j) is the edge to whih s belongs.The �nal hoie of a loation index to model the drift depends on the underlyingphysial proesses that govern the long range variations and these di�er from onevariable to another.3.2.1.3 Experimental variogramIf n loations have been sampled and Z(s1), ..., Z(sn) measured, the de�nition ofthe experimental variogram is generalized on GM by :
γ∗(h) =

1

2Nh

∑

sα−sβ≃h

(
Z(sα) − Z(sβ)

)2 (3.7)where Nh denotes the ount of pairs (sα, sβ) separated approximatively by thelag h and suh as sβ belongs to Γsα
. 61



3.2.1.4 Simulating a random funtion on a drainage networkThe random funtion Z(s) on the drainage network GM is simulated for a �niteset sk, k = 1, ..., N of points whih is dense enough to represent spatial variations allover the network. We �rst remove the drift model or the onstant mean to work on thesimulation of Y (sk) that is supposed to be normally distributed and entered. Thelassial proedure, diret simulation based on the ovariane matrix between points
sk (Chiles et Del�ner, 1999, p. 465), annot be used here. However, it is possibleto use a sequential simulation proedure based on the onditional independene andthe upstream-downstream ovariane funtion.We started from the deomposition in rivers Ao = (a(1), a(2), ..., a(NS)) previouslyde�ned in equation (3.1).We �rst simulate points on the main river a(1) = (c1, rG). The ovariane matrixis dedued from C(h). All methods that are able to simulated Z(s) for a reasonablenumber of points may be used here. We used the approah based on the Choleskydeomposition of the ovariane matrix (Ripley, 1987, p.98).To simulate Z(s) for points belonging to a(2) = (c2, b(2)) - where c2 and b(2) arerespetively a soure and a juntion - we ondition their simulation to points thatbelongs to Γb2 ∩ a(1), i.e., points downstream the juntion b(2). They all belongs toa single direted path (c2, rG). The ovariane funtion is then de�ned for all pairsand any method for onditional simulation may be used. We used the one whih useskriging for onditioning to already simulated data initially desribed by Journel andHuijbregts in (Cressie, 1993, p. 207).We then iterate the proedure following the sequene of rivers in Ao (Fig. 5). Ateah step we ondition the values of points on river a(i) by the values of points thathave already been simulated and that belong to the downstream path Γb(i) of theorresponding juntion b(i) of a(i).Voir en annexe p.169 la proédure de simulation détaillée.The simulation of all points is ompleted when points on the last river a(NS) havebeen simulated.3.2.2 Case studyGeostatistial models on direted trees have been applied to an arti�ial drai-nage network omposed mainly of dithes in a 1 km2 ultivated athment, alledthe Roujan athment. It is part of the Hérault river basin in the south of Frane.This athment is intensively ultivated, mainly vineyards, and is strutured in threedi�erent morphologial units : a small upstream area on a plateau, a steeply slopingmiddle setion with arti�ial terraes and a gently sloping downstream area (Lou-hart et al., 2001) as seen on �gure 3.6-A.3.2.2.1 DataThe 11 km of the arti�ial drainage network of the Roujan athment have beenexhaustively studied. The length of dithes and their onnetions have been desri-bed and stored in a geographial database (Lagaherie et al., 2004). The geometryand direted topology of the Roujan network de�nes a graph G, whih ontains 62soures, 52 juntions and 1 outlet. 62



Fig. 3.5 � Simulation of random funtion on drainage network : proedure is iteratedfor eah river simulation from downstream to upstream : step 1 - simulation ofmain river a1 (blak) ; step 2 - simulation of river a2 (blak) onditionally to pointssimulated on a1 downstream a2 (dark grey) ; last step - simulation of the upper river
a4 (blak) onditionally to all points simulated on segments of rivers downstream a4(dark grey).We seleted a set of sites on the network. This seletion, whih inluded juntions,resulted from hoies based on edge orientation and length. Eah hange in setionorientation delineated a site. We deided on a maximum length of 10 meter forstraight setions between sites. D = {s1, ..., sα, ..., sN} is the set of points on GMresulting from this seletion of sites. It ontains 1609 verties, 1608 edges, 62 souresand 52 juntions.173 sites, representing 11 % of D's ardinal, were exluded for future analysis. Theyorrespond to partiular setions on the arti�ial drainage network :� roads : even if they link parts of the network, roads are not meant for watertransport and their properties are not signi�ant for the analysis.� pipes : their properties remain onstant ; we do not need to model and simulatethe spatial distribution of their properties.Qualitative and quantitative variables have been measured at 1136 sampled sites,
sα, whih orrespond to a 79% sampling rate. We present results for only one hy-drauli variable : the dith width, in partiular, the mean of the widths at the topand bottom of the dith. We hose this variable beause of its measurement stabi-lity and beause it is representative of hydrauli dimensional parameters for dithes.Note that the widths at the top and bottom of dithes were measured by the sameobserver with a preision of about 10 m.3.2.2.2 Desription of the data setFigure 3.6-B presents this data as a graph in geographi spae. As it may bedi�ult to understand the topology and geometry strutures of networks in thisway, we also present it as a G tree representation (Fig. 3.7). The X oordinate ofeah vertex sα, orresponds to a river number that respets left and right position on63



Fig. 3.6 � The arti�ial drainage network of the Roujan athment (area of about1 km2). (A) depited in 3 dimensions on a Digital Elevation Model with a vertialsale multiplied by 5. (B) in geographi spae (the arrows represent the upstream-downstream diretion of eah edge).juntions regarding diretion while the Y oordinate orresponds to x1(sα) de�nedabove, the distane to the root. 64
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Fig. 3.7 � Width data depited by quartiles on a topologial sheme of the Roujanarti�ial drainage network : eah sample is depited by a dash with an absissaegiven by its position from right to left in the branhing struture and with ordinateorresponding to its distane from the root.Figure 3.7 does not show any partiular spatial distribution of dith widths,exept for some weak values near the soures. It also does not show any signi�antinrease in the drift from upstream to downstream.3.2.3 Data modelling and simulation3.2.3.1 A test for the absene of spatial strutureTo test the signi�ane of the spatial struture in the data we �rst have to speifythe null hypothesis H0 whih orresponds to omplete spatial randomness, i.e. theabsene of spatial struture :
H0 :

E(Z(sα)) = m(sα) = m, ∀sα ∈ GMand independent (Z(sα), Z(sβ)) , ∀(sα, sβ) ∈ GM
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A Mantel test (Legendre et Legendre, 1998, p. 553) was used. We omputed thestandardized Mantel statisti between the inverse distane matrix (with distanespresented above) and a dissimilarity (square di�erene) matrix between sampledloations on the network. One hundred thousand permutations were omputed tosimulate the distribution of the test statisti under H0 for a risk level α ≤ 0.05(Manly, 1997, p. 174). The standardized Mantel statisti (-0.04) had a probability(P < 0.0001) that signi�antly rejets H0, i.e. absene of spatial struture.So we an now estimate and model an upstream-downstream drift struture
E(Z(sα)) = m(sα) = fθ(x(sα)), ∀sα ∈ GM .3.2.3.2 Drift modelling3.2.3.2.1 Loation index for upstream-downstream drift The analysis of
m(sα) is arried out in the upstream-downstream diretion. To be able to loateeah site where dith widths have been observed in this diretion, we de�ne anupstream-downstream loation index x(sα) for eah vertex sα in a graph. [Eq. (3.8)℄,as presented above, orresponds to x3, the total urvilinear length of edges up to sα.

x3(s) =
∑

v∈Γu

l(v) + d(i, s) (3.8)This loation index has been seleted as the dith width variable. Its main ad-vantage is that it takes aount of di�erent soures that are upstream of a site. Soit umulatively integrates the surfae of the drainage area from upstream to downs-tream. This is an expliative hydrauli parameter underlying the width variable. Forother variables, other riteria suh as x1 or x2 (see de�nitions above) may be moresuitable to represent an upstream-downstream drift.We �rst grouped sα sites into lasses based on x3(sα) upstream-downstreamloation index. Class breaks were de�ned by quantiles on the number of verties,exept for the �rst lass whih inludes all soures and sites within 15 m from soures.For eah lass, the empirial mean was alulated on the width data.Figure 3.8 shows on a logarithmi sale for x3(sα) E(Z(sα)) = m(sα) = m, ∀sα ∈
GM , with empirial drift depited by points.Figure 3.8 shows two sills with a hange between them. We �tted an inverselogisti model for drift on observed data on a logarithmi sale while respeting sillsand the hange :

m(sα) = θ1
e(θ2(p(sα)−θ3))

1 + e(θ2(p(sα)−θ3))
+ θ4with p(sα) = log(x3(sα)).The weighted least-square estimate of θ (Fig. 8), with weights equal to the numberof data points in eah lass of the upstream-downstream loation index, is :

θ̂ = (θ̂1, θ̂2, θ̂3, θ̂4) = (30.5, 1.4, 5.4, 72.7)From an hydrologial point of view, the results on�rm :� a logial but quite weak inrease in the upstream-downstream drift ;� a hange, perhaps orresponding to a hange in dithes funtion : from subsur-fae drainage with low �ows on upstream areas to transport dithes with high�ows.We then alulated residuals ŷ(sα) = z(sα) −m(sα).66
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Fig. 3.8 � Experimental (points) and �tted (line) for upstream-downstream drift.3.2.3.3 Residuals variogram modelling and estimationWe estimated γ̂(h) on ˆy(sα)3.2.3.3.1 Variogram estimation The variogram was estimated using the las-sial variogram estimator given in equation (3.7). The analysis was limited to 250meters pairs distane on GM . Figure 3.9 with points orresponding to experimentalvariogram omputed on 10-meter lags 1 shows :� an order 2 stationarity of entered residuals Y (sα) (STA2) with a boundedvariogram ;� loal dependenies, translated by an inreasing variogram with small nuggete�et whih ould be related to measurement error.3.2.3.3.2 Variogram �tting An exponential variogram was �tted to the expe-rimental variogram using a weighted least-squares method highly minimizing leastsquares at the shortest distanes (Cressie, 1993, p.95) :
γ(h) = a(1 − exp(−h

b
)) + cwith θ = (a, b, c), orresponding lassially to sill, range and nugget e�et.The �tted parameters are θ̂ = 705.8, 81.9, 87.9).3.2.3.4 Simulation of Z(s) = m(s) + Y (s)We simulated �elds for Z(s) as is explained in appendix. Simulated �elds of Y (s)were added to the drift values oming from the sub-model m(sα) �tted above.1numbers along the x axis orrespond to the number of pairs for eah lag67
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Fig. 3.10 � Width data on top-left depited by dark grey points with legend ontop-right. The 2 sub-�gures down are examples of simulated values depited withthe same legend as for the atual ones.lassial geostatistial theory to suit the new framework.Firstly we introdued the hypothesis of onditional independene between parts ofthe direted tree in order to de�ne a new type of upstream-downstream stationarityand new variogram and ovariane estimators. In this framework we proposed aproedure for simulating multi Gaussian �elds on the network, that is suitable forwater-�ow related variables. This methodology was applied to study width data ofthe Roujan arti�ial drainage network in Southern Frane. This ase-study highlightsthe advantages of using an approah based on �tted laws. Results exhibit a weakupstream-downstream drift but high spatial dependenies. The weak drift meansthat downstream and upstream setions are quite surprisingly similar. This indiatesthat the setions are not following the lassial hydrauli model de�ned in Leopoldet Maddok (1953). High spatial dependenies are not surprising and their rangemay result from the impat of human ativities on the network.Suggestions for future workIn this paper we have foused only on water-�ow related variables that are onti-nuous and normally distributed. Additional work would be required in order to si-69



mulate variables like sediment over that are not normally distributed. Furthermore,the loal harateristis of reently reated or well maintained arti�ial drainage net-works ould well be spatially distributed in homogeneous setions suh as dithes.In that ase, in order to reprodue reality more losely, the simulations would havebe able to generate homogeneous setions.It is di�ult to aept the hypothesis of onditional independene between paral-lel parts of the network espeially for variables governed by the adjaent land-overon ultivated athments. Major work would be required to overome this shorto-ming. It would probably require a similar approah to the one proposed in this paper,starting out from the geostatistial basis under these new spei� onditions.Finally in this work we onsidered the geometry and topology of the network asbeing �xed. We would also have to work out to model and simulate these featuresin order to simulate the drainage networks for integration in distributed modeling.
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3.3 Modélisation et simulation par proessus pon-tuel de variabilités spatiales par segments ho-mogènes indépendants sur un arbre orientéPour modéliser et simuler des variabilités par segments homogènes le long d'unarbre orienté, la méthodologie proposée s'appuie sur un proessus pontuel assoiéà une loi de distribution d'une variable ayant pour support les segments bornéspar e proessus pontuel. Cette approhe de modélisation s'apparente à un modèlede tessellation2 en 1D (Lantuejoul (2002), p.133), appliqué à un arbre orienté. Dansnotre as, le proessus pontuel ne marque pas le "germe" des segments (usuellementde type Voronoï) mais il marque les extrémités des segments.Cette approhe de modélisation de variabilités spatiales dans un arbre orientéselon des segments homogènes est une alternative de modélisation et de simulationspatiale à la modélisation géostatistique présentée auparavant. En e�et, l'homogé-néité par segment d'une variable sur un réseau marque bien souvent le aratèrefortement arti�iel de e réseau. On verra dans e hapitre et dans le bilan de �n dehapitre que les approhes proessus pontuel et géostatistique sont liées, et peuventêtre omplémentaires.3.3.1 Modèles Poissonniens de hangement de segment3.3.1.1 Notations3.3.1.1.1 Un arbre orienté réalisation d'un proessus pontuel Soit l'arbreorienté et valuéG = [D,UG], aveD ensemble des noeuds et UG ensembles des arêtes.Comme pour les modèles géostatistiques, haque arête u = (i, j) orrespond à unsegment de réseau hydrographique naturellement orienté de l'amont vers l'aval ayantun noeud amont i et un noeud aval j. On note également S l'ensemble des soures,
B l'ensemble des on�uenes et rG l'exutoire qui, assemblés, forment l'ensemble desnoeuds du graphe G :

D = S ∪B ∪ rGOn parlera ensuite pour les noeuds de D, �xés par la struture topologique de
G, d'une réalisation �xe d'un proessus D pouvant être onsidéré omme aléatoirequand G lui-même, don la topologie du graphe, est aléatoire. Dans notre as, ononsidère D omme une réalisation �xe de e proessus général aléatoire.3.3.1.1.2 Un arbre orienté support d'un proessus pontuel somme d'unsous-proessus �xe et d'un sous-proessus aléatoire indépendants On dé-signe par GP = [X,U ] l'arbre orienté (équivalent de l'arbre GM dans la setionpréédente) support d'un proessus pontuel noté X. GP a la même struture topo-logique que G. GP est également l'espae support d'une variable étudiée Z dé�nieen tout site s de GP . Z est répartie en segments homogènes formant l'ensemble Udes arêtes de GP , appelées biefs.Chaque bief u ∈ U a pour extrémité initiale un noeud i ∈ X , étant soit unesoure, soit une on�uene, soit e que l'on appelle un événement, i.e. un noeud de2division de l'espae en ellules ou unités homogènes71



degré d = 2 étant ni une soure, ni une on�uene et un noeud j ∈ X , étant soit uneon�uene, soit la raine, soit un événement.
X , l'ensemble des noeuds de GP désigne la réalisation du proessus pontuel X.On le suppose dans notre as omme la somme de 2 sous-proessus pontuels indé-pendants : D et A.D, vu préédemment est une réalisation d'un sous-proessus aléatoire �xé par latopologie du grapheGP , aveD = S∪B∪rG, ensemble réuni des soures, on�ueneset exutoire. L'ensemble des noeuds "événements", marquant un hangement de biefpour la variable étudiée Z entre deux on�uenes, une soure et une on�uene, . . .,est une réalisation du sous-proessus aléatoire A.A, aléatoire, est un proessus que l'on onsidère omme indépendant de D.On a don par onstrution X = S ∪ B ∪ rG ∪ A. On dé�nit également sur GPdes hemins orientés, des rivières, une valuation des arêtes par leurs longueurs.La variable étudiée Z est don onstante sur haque bief et haque point duproessus pontuel X marque une extrémité de bief, don une variation très pro-bablement non ontinue de Z. Par onvention, Z est onstante sur haque bief àl'exlusion du noeud aval. Si z1 est une valeur onstante de Z sur u = (i, j) alors

∀u = [i, j[∈ U, ∀sα, sβ ∈ [i, j[2, Z(sα) = Z(sβ) = z1 (3.9)On note NX la fontion de omptage du proessus X, ND elle du proessus Det NA, elle du proessus A.3.3.1.2 Modèles3.3.1.2.1 Modèle poissonnien homogène Si X est un proessus poissonniend'intensité θX , on note, pour tout partie g de GP :
P{NX(g) = n} = exp(θX) (θX)n

n!L'intensité représente un nombre moyen de points par unité de longueur du surl'arbre. Si un proessus poissonnien est la somme de deux autres indépendants alorsl'intensité résultante est la somme des deux intensités θX = θA + θD.3.3.1.2.2 Modèle poissonnien hétérogène Dans e as, θX n'est plus onstanteet si s désigne un site quelonque de l'arbre support du proessus pontuel GP , onnote alors ette intensité variable omme une fontion d'un indie de loalisationamont-aval de s sur l'arbre.
θX(s) = h(xi(s))ave xi(s) parmi :

x1(s) = d(s, rG), distane à la raine,
x2(s), distane maximale à une soure,
x3(s), le linéaire amont umulé (f. partie 3.2.1).3.3.1.3 EstimateursLa desription d'une struture spatiale d'un semis de points se base générale-ment sur les propriétés des deux premiers moments du proessus : l'intensité pour le72



premier moment (ii, probabilité de présene d'un point sur un segment élémentaire
du) ; la propriété de seond moment est aratérisée par une fontion de densité depaires de points (voir Goreaud (2000), p.37), notamment au moyen de la fontionde Ripley que nous avons hoisi d'utiliser du fait qu'elle soit basée sur les distanes,ii distanes urvilinéaires orientées dans l'arbre (f sous-hapitre sur les modèlesgéostatistiques).

∀x ∈ X,K(h) =
1

θX

E[nombre de voisins à distane ≤ h de x] (3.10)Tout omme en géostatistique, l'inférene des deux premiers moments du proes-sus se fait suivant des hypothèses d'ergodiité et de stationnarité du proessus (repli-ation par translation amont-aval dans l'arbre du proessus permettant de remplaersa réalisation uniqueCressie (1993), p.57).3.3.1.3.1 Estimation de l'intensité θX L'estimation de la fontion d'intensitéloale θX(s) pour un site quelonque s de l'arbre GP est liée au proessus de omp-tage loal NX . Sur une droite, on l'estime suivant un noyau gaussien, d'éart-type
T :

θ̂X(s, T ) =

∫ ∞

−∞

1√
2πT

exp
−x2

2T NX(s− x)dxOn utilisera par de même par la suite une fontion à noyau gaussien pour lesestimations d'intensités loalisées θX(s) ou θA(s) sur l'arbre (Cressie (1993), p. 600).3.3.1.3.2 Estimation de la fontion de Ripley : K(h) Soit θ̂X l'intensitédu proessus estimée. Un estimateur de la fontion de Ripley devient pour un arbreorienté :
K̂(h) = 1

θ̂X

∗ ∑
sα∈X

∑
sβ 6=sα∈X

1d(sα,sβ)≤h

Nave N, ardinal de X,et d(sα, sβ), distane orientée urvi-linéaire dans l'arbre entre sα et sβ .Cet estimateur est onnu pour être biaisé par les e�ets de bord en limite dudomaine d'étude. Cei reste vrai dans le as d'un arbre (biais à proximité des soureset de la raine). Un autre problème provient de l'estimation aux on�uenes. Nousavons hoisi de orriger es e�ets par les méthodes présentées i-après. Elles sontprésentées pour les estimateurs du proessus X mais elles sont équivalentes pour A(D �xé).3.3.1.3.3 E�et de bord : soures et exutoire Les biais d'estimation des in-tensités θ, ou des fontions de Ripley K̂(h) liés aux e�ets de bord proviennent de lanon ontinuité dans l'espae du proessus de omptage NX (voir Goreaud (2000), p.50). Dans e as, nous proposons de orriger et e�et en prolongeant arti�iellementl'espae support par symétrisation depuis la soure du hemin amont-aval (Fig. 3.11)ou depuis la raine du hemin aval-amont. Pour e dernier as, si une on�uene està proximité de la raine, alors le omptage doit être étendu omme expliqué dans leparagraphe i-après. 73



Fig. 3.11 � Corretion des e�ets de bords aux soures et à la raine sur le proessusde omptage du semis de points : la boîte verte symbolise l'intervalle de la fenêtreglissante pour le omptage (ou noyau).3.3.1.3.4 Estimation aux on�uenes De même que préédemment, un pro-essus de omptage partiulier doit être introduit pour les estimateurs loaux en avald'une on�uene ci du fait de la dimension de l'espae à onsidérer. Nous proposonsii un proessus de omptage qui moyenne simplement les proessus de omptageen 1D sur haque hemin amont-aval passant par la on�uene ci. Par exemple,pour ompter les voisins d'un point situé juste en aval d'une on�uene dans unefenêtre de distane h, on obtient le proessus de omptage expliqué en �gure 3.12.Ce proessus de omptage peut réer des disontinuités (estimations d'intensités, defontion de Ripley) aux on�uenes.3.3.1.4 Méthodes de simulationLa simulation reherhée sous-segmente un arbre déjà segmenté par sa topologiede départ (soures, on�uenes, exutoire) d'une manière telle que le résultat soit laréalisation d'un proessus poissonnien à intensité onstante (ou variable). L'attribu-tion de valeurs simulées de Z(u) sur es segments dans un deuxièmetemps ne pose pasde di�ulté partiulière surtout si elles sont distribuées de manière indépendante.3.3.1.4.1 Modèle homogène de tessellation Soit Z la variable étudiée dé�nieen tout point s de l'arbre. Z est distribuée sur l'arbre en setion ou segments homo-gènes u. Chaque valeur z de Z a don pour support une arête u = [i, j[ de GP . Xest un proessus poissonnien homogène, somme de deux sous-proessus poissonniensindépendants D et A eux aussi homogènes. Z suit une loi de probabilité F(µ, σ) àsupport u sans orrélation spatiale. On s'intéresse ii à la proédure de simulation74



Fig. 3.12 � Proessus de omptage du semis de points aux on�uenes ; Haut :omptage des voisins à la distane h d'un point situé juste en aval d'une on�uene ;Bas : omptage des voisins à la distane h d'un point situé juste en amont d'uneon�uene. La boîte grise symbolise l'intervalle de la fenêtre glissante (ou noyau)pour le omptage.de A ou θA. On onsidère le sous-proessus D déjà réalisé (topologie de l'arbre G)et indépendant.Le proessus de simulation de X (A) puis de Z(u) est :1. Démarrer ave X = D2. Estimer θA par card{A}
L

ave L linéaire total de l'arbre3.Conaténer les unes dernières les autres haque rivière rj de Ao dans un ordrequelonque pour former un seul support 1D noter LP de longueur L4. Sur LP générer n(LP ) ∼Poisson(θA)5.Si n(LP ) > 0 , alors pour i = 1, . . . , n générer xLP

i ∼Unif(LP ). On note ALPl'ensemble {s(LP )
1 , . . . , s

(LP )
n }6. Réunir pour former X = D ∪ALP7. Réattribuer les noeuds X par rivière et former les segments u par rivière8. Sur le graphe GP = [X,U ] résultant, générer alors pour haque u, zk ∼ F(µ, σ)indépendamment.3.3.1.5 Lien entre proessus poissonnien de hangement de segment ho-mogène et variogrammeDans ette partie, nous allons démontrer que le variogramme pour toute pairesde points quelonques pris sur un arbre orienté GP , support d'une variabilité spa-tiale par segments homogènes (biefs) de distribution onnue F(µ, σ2) est de forme75



exponentielle ave des paramètres onnus.

Fig. 3.13 � Gauhe : sα et sβ appartiennent au même segment, Droite : sα et sβsont sur deux segments di�érentsPour tout ouple de points (sα, sβ) distant de h sur l'arbre GP :
γ(sα, sβ) = γ(h) =

1

2
E[(Z(sα) − Z(sβ))2)]On suppose le hangement de bief dérit par un proessus pontuel poissonniend'intensité θX .Si il y a au moins un hangement de segment homogène entre sα et sβ, i.e.

sα et sβ sont sur deux segments di�érents (Fig. 3.13-droite), et omme les segmentsportent des valeurs de même loi mais indépendantes entre elles (i.i.d), on obtient alors
γ(sα, sβ) = σ2. Si il n'y a pas de hangement de segment homogène don si sα et sβappartiennent au même segment homogène (Fig. 3.13-gauhe), alors γ(sα, sβ) = 0.Autrement dit, on peut érire :
γ(h) = 1

2E[(Z(sα) − Z(sβ))2] ⇐⇒
γ(h) = 1

2P ([sα, sβ] ∈ même bief) ∗ 0 + 1
2P ([sα, sβ ] ∈ 2 biefs 6=) ∗ 2 ∗ σ2 ⇐⇒

γ(h) = P ([sα, sβ] ∈ 2 biefs 6=) ∗ σ2 ⇐⇒

γ(h) = (1 − P ([sα, sβ ] ∈ même bief)) ∗ σ2 ⇐⇒or P ([sα, sβ] ∈ même bief) = exp−θh (loi de Poisson)76



don :
γ(h) = σ2 ∗ (1 − exp−θh)On obtient un variogramme exponentiel dont les paramètres, palier et portée,sont respetivement la variane σ2 et θX , intensité du proessus pontuel.3.3.2 Cas d'étude3.3.2.1 DonnéesLe réseau étudié est le même que elui étudié dans la setion préédente 3.2. Ils'agit du réseau de fossés du bassin versant expérimental de Roujan (bassin de 1

km2, réseau de 11 km). Seules les données sur e réseau di�èrent. On utilise danse as le jeu de données A2. Un relevé terrain des propriétés de e réseau e�etuépar l'INRA en 2000 (Diot, 2000), a été réalisé suivant un déoupage du réseau en265 biefs homogènes. La délimitation des biefs est onditionnée par le hangementd'oupation du sol d'une des deux parelles juxtaposant le réseau, les on�uenes,ou un hangement net pour au moins une des propriétés relevées (typologie AQUAE,(Lagaherie et al., 2004)). Ce déoupage relève de la variabilité ombinée de plusieursvariables. Des données ont été éhantillonnées sur 45 à 95 % des biefs : largeur(largeur moyenne entre la largeur au fond du fossé et la largeur au toit du fossé),profondeur, taux d'enherbement. . .. Nous nous intéresserons ii à la variable largeurqui a été éhantillonnée sur 174 biefs. Pour haque bief, on dispose don d'unevaleur observée onsidérée omme onstante sur tout le bief. L'arbre GP étudié a lespropriétés suivantes : 62 soures, 52 on�uenes, 1 raine, 265 noeuds et don 264arêtes. La �gure 3.14 montre l'ensemble des noeuds X délimitant les biefs et formantle semis de points étudié (en rouge A et en bleu D).La largeur par bief observée dont l'histogramme est présentée à gauhe de la�gure 3.16 montre une distribution log-normale.3.3.2.2 Résultats3.3.2.2.1 Modélisation d'une dérive amont-aval de la variable largeurComme en setion 3.2, a�n de modéliser une dérive amont-aval a priori de la lar-geur, nous onstruisons un ritère de position amont-aval des biefs dans le réseauorrespondant au umul du linéaire amont x3(u) de haque bief u (même ritère etmême justi�ations que préédemment). Ce ritère de position par bief est aluléarbitrairement pour le noeud amont du bief noté sα. On e�etue don une transfor-mation de variable pour tous les biefs u :
Z(u) = m(u) + Y, ave m(u) = f(x3(sα)), dérive amont aval et Y, résidu par bief. Comme dansla setion préédente, si l'on représente l'évolution de la largeur des biefs suivant eritère de position amont-aval, on obtient sur une éhelle logarithmique en x, la �gure3.15. Cette dérive, de même forme que dans la setion préédente, est modélisée par77
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Fig. 3.14 � Le réseau de fossés du bassin de Roujan : les limites de biefs sont marquéespar les points (rouge=A, bleus=D).la même fontion logistique. Pour tout point sα, noeud amont d'un bief dans leréseau, le modèle s'érit :
m(sα) = θ1

e(θ2(p(sα)−θ3))

1 + e(θ2(p(sα)−θ3))
+ θ4ave p(sα) = log(x3(sα)) et x3(sα), linéaire umulé en amont de sα. Les para-mètres ajustés sont :

θ̂ = (θ̂1, θ̂2, θ̂3, θ̂4) = (34, 3.3, 4.6, 91)Ces paramètres di�èrent légèrement de eux de la modélisation de dérive de la partiegéostatistique (e ne sont pas les mêmes données, pas le même support).On alule ensuite les résidus par bief de e modèle de dérive.Sur la droite de la �gure 3.16, on peut visualiser l'histogramme des résidus. Onobserve toujours une distribution log-normale mais plus stabilisée que pour la largeur
Z(u).On ajuste ensuite ette distribution par une loi log-normale de paramètres µ =
−5, σ2 = 2638 représentée en rouge sur la droite de la �gure 3.16.78
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Fig. 3.16 � Histogrammes des largeurs observées par bief (m) et des résidus dedérive amont-aval (m)3.3.2.2.2 Test de orrélation spatiale du résidu A�n de tester l'indépen-dane entre biefs suessifs sur l'arbre GP , on alule pour haque ordre de onti-guïté amont-aval entre bief, un indie de Geary global (Cressie, 1993) (équivalentd'un variogramme normalisé). A�n de tester ette hypothèse d'indépendane de biefà bief, on ompare es valeurs d'indies de Geary à elles issues d'une distribution79



sous hypothèse d'absene de orrélation spatiale (Fig. 3.17). Pour e faire, on réalisedes permutations aléatoires des valeurs de résidus par bief et à haque permutation,on alule les valeurs d'indies de Geary.
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Fig. 3.17 � Evolution de l'indie de Geary par ordre de ontiguïté amont-aval dansl'arbre GP (ligne noire épaisse). Les ourbes rouges délimitent une enveloppe à 95%de H0 orrespondant à l'absene de orrélation spatiale.Sur la �gure 3.17, les indies de Geary observés sont bien ompris dans l'enveloppede H0. On peut onlure sur une distribution des résidus indépendantes entre biefs(absene de orrélation de bief à bief).3.3.2.2.3 Etude du proessus de hangement de biefDérive Amont-Aval de l'intensité Les intensités des proessus X et A sontalulées loalement suivant un noyau gaussien de 100 m d'éart-type ave les par-tiularités de omptage introduites auparavant pour les extrémités de l'arbre et leson�uenes. Ces intensités loales de X, θ̂X(s), sont alulées pour un grand nombrede sites s de l'arbre et sont présentées en haut de la �gure 3.18. Elles semblent àpriori sans struture partiulière.Lorsque l'on projette les valeurs d'intensité loale θ̂X(s) et θ̂A(s) suivant un axede position amont-aval x2(s), distane maximale à une soure, on obtient le bas de80



la �gure 3.18. Cet indie de position dans l'arbre orrespond à une pseudo-distaneà la ligne de rête, distane reliée à l'unité morphologique et au type de parellaireenvironnant, éléments qui onditionnent bien souvent le déoupage du réseau en biefs.Selon e nouvel indie de position amont-aval dans le réseau, on observe pour X,omme pour A, une intensité ertes variable mais entrée sur une valeur onstante,sans dérive apparente amont-aval. Seule une rivière "outlier" en amont présente desintensités très élevées (dues à une présene très partiulière de buses tous les 5 m).A proximité de l'exutoire, on observe une intensité un peu plus faible mais peusigni�ative. On onsidérera par la suite les proessus X et A (et don D) ommehomogènes en intensité.Test de K(r) Dans ette partie, on teste H0, proessus poissonnien homogèned'intensité onstante θX , θA, θD ave θX = θA +θD (ave θA et θD homogènes). Poure, faire, on réalise un test de simulations sous H0 (simulations de A additionné àD �xé), puis on onstruit une enveloppe de on�ane de K(r) sous H0.La fontion K̂(r) observée (Fig. 3.19) est ontenue dans l'enveloppe à 95 % de
H0 pour toutes les distanes explorées. Cependant, la limite de la fontion K̂(r)observée est prohe de la limite supérieure de l'enveloppe : ette situation est liée àla présene de analisations enterrées (buses) qui réent des petits agrégats par pairesur le réseau.On peut ependant onlure sur un proessus pontuel poissonnien homogènequi marque le hangement de biefs sur le réseau de Roujan.3.3.2.2.4 Simulations de setions homogènes à distribution log-normaleindépendante Selon l'algorithme de simulation d'un proessus de tessellation ho-mogène dans un arbre orienté dérit auparavant, on simule un hangement de biefpar proessus pontuel poissonnien homogène puis on tire indépendamment pourhaque bief onstitué dans la loi log-normale ajustée une valeur de résidu. On ajouteà e résidu, une valeur de dérive m(u), alulée suivant le ritère x3(sα), ave sα,noeud amont du bief. On peut voir sur la �gure 3.20 un exemple de largeurs simulées(bas) en omparaison ave les valeurs observées (haut).3.3.2.2.5 Liens entre paramètres du modèle poissonnien et paramètresdu variogramme Sur une simulation de largeurs par biefs sur l'arbre GP suivantla méthode de tessellation exposée au dessus, on onstruit un variogramme expéri-mental à partir de ouples de sites sα, sβ situés à une distane h sur des heminsamont-aval, selon la méthode et pour les sites présentés dans la setion préédentesur les modèles géostatistiques. On reproduit ette estimation pour di�érentes simu-lations par biefs. Sur un grand nombre de simulations, on onstruit une enveloppede on�ane de variogrammes qui représente H0, hypothèse de distribution de lavariable largeur par biefs homogènes. Sur la �gure 3.21, on représente ette enve-loppe à 95 % onstruites ave 500 simulations et en gras, on replae le variogrammeexpérimental issu des données de largeur éhantillonnées pontuellement du jeu dedonnées A1 et utilisé dans la setion sur les modèles géostatistiques. On peut voir,81
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Fig. 3.18 � Intensité loale θ̂X(s) dans l'arbre (Haut) puis projetion des intensités
θ̂X(s) (noir), θ̂A(s) (bleu) en fontion de la position amont-aval dans l'arbre x2(s)(Bas). Les droites horizontales représentent les valeurs moyennes
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Fig. 3.19 � Test poissonnien de K(r)sur et exemple, que le variogramme issues des données prises pontuellement dansle jeu de données A1 est bien au entre d'une hypothèse de proessus de tessellationsuivant un proessus pontuel poissonnien homogène de hangement de bief et unedistribution des largeurs par bief indépendante.3.3.3 DisussionDans e hapitre nous avons proposé une méthode de simulation spatiale de pro-priétés de réseaux arboresents et orientés qui simulent des variables réparties suivantdes segments homogènes dans l'arbre appelées biefs. Ces méthodes s'appuient sur laombinaison 1- d'un proessus pontuel spatial aléatoire et homogène dans l'arbrequi segmente l'arbre en biefs et 2- d'un modèle de dérive amont-aval déterministedans l'arbre puis 3- d'une loi de distribution par bief d'un résidu de dérive amont-avalsous hypothèse d'indépendane spatiale entre biefs.Les modèles de proessus pontuels proposés ii sont uniquement poissonniensdon omplétement aléatoires, e qui rend l'appliation au support arboresent orientépossible. Des proessus moins aléatoires (Neyman-Sott, Cox, Gibbs, . . .) sur un telsupport ne sont pas forément possibles, e qui limite l'adaptabilité de la méthodeproposée à d'autres formes de struturation spatiale.Toutefois, le modèle poissonnien proposé, assoié à une dérive amont-aval, permetde simuler la largeur du réseau suivant une variabilité qui orrespond à un modèle devariogramme exponentiel et dont les paramètres sont liés à l'intensité du proessuspoissonnien (pour la portée) et à la variane de la loi de distribution (pour le palier).
83



ro
ot

 d
is

ta
nc

e

0
50

0
10

00
15

00

Legend :
no data
< 70
< 100
< 120
< 140
< 300

ro
ot

 d
is

ta
nc

e

0
50

0
10

00
15

00

Legend :
no data
< 70
< 100
< 120
< 140
< 300

Fig. 3.20 � Valeurs observées par bief (Haut) et exemple d'une simulation par bief(Bas)
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Fig. 3.21 � Variogramme expérimental amont-aval de la largeur du jeu de donnéesA1 (en gras) et enveloppes bilatérale à 95 % des variogrammes expérimentaux survaleurs de largeur simulées par le modèle de tessellation 1D.
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3.4 Bilan3.4.1 Conditions et limites d'appliation des modèlesDu point de vue méthodologique, ave les spéi�ités de modélisation que nousavons introduites, des méthodes de simulation de variabilités le long de réseauxarboresents orientés ont pu être proposées. Ces spéi�ités se résument 1� pourla méthode géostatistique, à l'introdution de probabilités onditionnelles dans leréseau qui permet ensuite de raisonner sur des droites orientées et 2� pour la méthodeproessus pontuel, à la prise en ompte d'e�ets de bordure et on�uene spéi�quesdans les estimateurs (intensité du proessus, fontion de Ripley).Les probabilités onditionnelles introduites dans le modèle géostatistique supposeune variable fortement onditionnée par l'orientation du réseau, i.e. les �ux dans leréseau, omme la largeur. La méthode de simulation proposée n'est appliable qu'àdes variables transformables en gaussiennes. On peut a priori l'étendre à des fon-tions indiatries (Emery, 2002). En revanhe, les modèles de ovariane admissiblessont nombreux sur et espae (droites) mais les modèles géostatistiques proposés nepermettent pas pour autant de faire de l'estimation (krigeage). Sur e point, des tra-vaux méthodologiques réents aux objetif similaires sont apparus dans la littérature(VerHoef et al., 2006; Cressie et al., 2006). Ces travaux utilisent les propriétés desmoyennes mobiles par noyau appliquées à des mouvements browniens le long du ré-seau (bruit blan) qui onduisent à des ovarianes de struture onnues, admissiblessur des réseaux (VerHoef et al., 2004), et qui permettent de faire de l'estimation parkrigeage.La méthode proessus pontuel est fortement guidée par la prise en ompte d'unaratère arti�iel à priori sur les variabilités étudiées. La simpliité du proessusde hangement de bief, poissonnien et homogène, somme de deux sous-proessus in-dépendants, eux aussi poissonniens et homogènes et dont un des sous-proessus est�xe ar onditionné par l'arhiteture du réseau, rend la méthode de simulation duproessus quasi immédiate. Les proessus étant omplètement aléatoires (poisson-niens), les rivières sont de fait indépendantes les unes des autres et l'arbre peut êtretraité dans e as omme un ensemble de segments de droite indépendants. Toutautre proessus pontuel moins "indépendant" serait impossible. Pour e qui est dela distribution de la largeur par bief, l'indépendane entre biefs, à un modèle de dé-rive près, rend aussi la simulation de la distribution des largeurs aisée. Si a n'avaitété le as, la dépendane selon e support disret serait également à modéliser selonune approhe similaire à de elle développée dans la partie géostatistique.3.4.2 Validation3.4.2.1 Paramètres des modèlesLes méthodes proposées n'ont jamais été roisées sur un autre jeu de donnéesque elui qui a servi à l'inférene des modèles. Un seul réseau a été étudié. Ona don a priori auune idée de leur degré de généralisation. Un moyen d'e�etuerette validation roisée serait, sur un ou d'autres réseaux, de tester la stabilité desstrutures de modélisation (forme fontionnelle des dérives, des variogrammes) etdes paramètres estimés. Pour les simulations, un seul jeu de paramètres a été utilisé.N'ayant auune idée à priori de la distribution de es paramètres, nous n'avons pasherher à les rendre aléatoires. Là enore ave d'autres réseaux étudiés, d'autres86



estimations de modèles, des simulations plus objetives sur les inertitudes prenanten ompte une variabilité des paramètres pourraient être mises en oeuvre.3.4.2.2 Réalisme des simulationsFinalement, pour la largeur du réseau de Roujan, quelle méthode donne les simu-lations les plus réalistes ? Les données pour es deux méthodes ont été aquises à troisans d'intervalle. La variable étudiée (largeur) est su�samment statique pour pouvoirroiser les résultats. Prenons un exemple d'une rivière du réseau de Roujan (la nu-méro 30), qui représente 5 % du linéaire du réseau, a�n d'explorer qualitativementette question. Sur la �gure 3.22, on représente à droite les vraies données A1 (ennoir) et en bas, en rouge, une simulation non onditionnelle géostatistique. A droite,on représente les vraies données A2 (en noir) et en bas, en rouge, une simulation parproessus pontuel. Ces deux méthodes reproduisent des strutures de ovarianeexponentielle. Sur et exemple, sous hypothèse d'une stabilité de ette variable surla durée séparant les jeux de données, la méthode de simulation géostatistique sembledonner les simulations les plus "réalistes".3.4.3 Extensions possibles de es approhes de simulationSous réserve de la mise en plae de tests de réalisme des simulations, la simu-lation de variabilités par segments homogènes indépendants pourrait être envisagéepour d'autres variables d'intérêt de es réseaux (même proessus de hangement debief), notamment elles liées à l'oupation du sol environnante du réseau : l'en-herbement ou autres variables expliatives du oe�ient de frottement hydraulique.L'approhe géostatistique proposée telle quelle, au ontraire, n'est pas indiquée pourde telles variables. En revanhe, par extension multivariée, ette méthode pourraitégalement être utilisée pour simuler onjointement largeur et profondeur du réseau,non indépendantes entre elles, soit le gabarit omplet du réseau. Cette extensionmultivariée ne pose pas à priori de di�ultés sous hypothèse d'indépendane ondi-tionnelle onjointe entre largeur et profondeur entre branhes parallèles.3.4.4 Simulations ou simulations onditionnelles ?Dans de hapitre, nous n'avons présenté que des résultats de simulation sur toutle réseau, le terme onditionnement étant relatif à la struture du réseau qui ondi-tionne, soit un ordre de simulation des rivières (géostatistique), soit une partie dudéoupage en biefs. Pour la partie géostatistique, l'algorithme de simulation proposéreste ependant valable pour des simulations onditionnées par quelques points dedonnées sur le réseau. Pour la méthode proessus pontuel, des méthodes de simula-tion onditionnelles d'un proessus pontuel en 1D existent déjà (Lantuejoul, 2002,P.124), et pourraient être appliquées à notre as omplètement poissonnien.Pour la partie géostatistique, on peut illustrer ette di�érene en prenant le asde la rivière 30 du réseau de Roujan utilisant les paramètres des modèles ajustésen setion 1 (dérive, variogramme, distribution des résidus). Sur la �gure 3.23, onreprésente, en haut les vraies données sur ette rivière 30 puis une simulation nononditionnée et onditionnée par 8 points de données pris au hasard sur ette rivière(points gris en gras). Les lignes vertiales en pointillé désignent l'emplaement d'uneon�uene. 87
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sur le réseau (déoupé en biefs selon la méthode AQUAE (Lagaherie et al., 2004)).On peut penser que la largeur du réseau est une variable dont le proessus origi-nel est bien arti�iel selon des setions homogènes mais ave le temps (le réseaude Roujan est anien), le naturel "reprend le dessus" (érosions latérales lors desrues, e�ondrements, dép�ts. . .). En revanhe, quelque soit l'approhe, on voit, suret exemple de largeur de réseau anthropique, que ontrairement à quelques idéesreçues, les petits ruisseaux ne font pas les "grandes rivières" (proessus naturel), lesdérives amont-aval étant assez faibles, et que le réseau n'est pas non plus de dimen-sions onstantes (liés par exemple aux dimensions de pelles méaniques), résultat del'ation de l'homme uniquement (proessus anthropique).Un modèle plus général, adapté à des variabilités semi-anthropiques ou semi-naturelles sur es réseaux, serait un mélange paramètré de es deux approhes de mo-délisation : un proessus pontuel qui marque des hangements d'espérane onstantepar bief assoié à un variogramme des résidus autour de ette espérane.
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Fig. 3.24 � Extrait de (Ahern, 2006)
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4.1 Introdution
Après s'être intéressé au développement de méthodes pour simuler des variabilitésspatiales le long d'une arboresene, on s'intéresse dans e hapitre à la simulationde l'arboresene elle-même. Compte-tenu des hypothèses de travail, l'objetif de ehapitre est don de proposer une méthode de simulation qui puisse s'appliquer à l'ar-hiteture d'un réseau hydrographique arti�iel d'un paysage ultivé tout en intégrantdes données partielles sur es réseaux. Pour e faire, les simulations sont réaliséesdans l'espae des limites adastrales, dit lattie parellaire ou adastral, et elles sontonditionnées par l'utilisation de données de télédétetion LiDAR. Ces données sontenvisagées pour 1� déteter autant que faire se peut, les fossés dans le lattie parel-laire et 2� orienter une simulation de réseau arboresent de l'amont vers l'aval quionnete les moreaux de réseau détetés.Ce hapitre est organisé en trois setions. La première orrespond à une approhemétrologique des réseaux de fossés par télédétetion. Elle s'intéresse notamment auxpossibilités de détetion des fossés par télédétetion LiDAR. Elle est elle-même sub-divisée en deux sous-setions, relatives à deux éhelles spatiales d'étude. La premièreest en anglais ; elle est extraite d'une publiation aeptée ave révisions mineuresdans la revue International Journal of Remote Sensing et intitulée "Agrarian land-sapes linear features detetion from LiDAR elevation pro�les : appliation to arti�-ial drainage network detetion" (Bailly et al., in press). Elle étudie les possibilitésde détetion automatique de la présene de fossés sur des pro�ls altimétriques LiDARsitués le long des limites adastrales (étude réalisée sur le site test B). La deuxièmesous-setion est une homogénéisation (on parlera ensuite de "�ltrage") par arête dulattie parellaire des résultats de détetion obtenus préédemment. Elle aboutit à unelassi�ation en mode binaire (présene-absene de fossés) de haque arête du lattieadastral (utilisation des sites tests B et C).La deuxième setion porte sur la simulation onditionnelle de réseaux arboresentsen partant des résultats de détetion homogénéisés préédents. La méthode mise enoeuvre s'appuie sur un algorithme de simulation stohastique, orhestrant les di�é-rentes ontraintes topographiques, topologiques et le onditionnement par les portionsde réseaux détetées (utilisation du site test D). Le réalisme de l'arhiteture des ré-sultats de simulation est évalué suivant des ritères topologiques et géométriques issusde la littérature.La dernière setion fait un bilan des méthodes de simulations onditionnelles de ré-seaux arti�iels de paysages ultivés mises en oeuvre .
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4.2 Conditionnement : Télédétetion de la présenede fossés sur un lattie de limites adastrales4.2.1 Détetion de la présene de fossés sur pro�ls altimé-triques LiDARExtrait de "Agrarian landsapes linear features detetion from LiDAR elevationpro�les : appliation to arti�ial drainage network detetion" (Bailly et al., in press).4.2.1.1 IntrodutionAs for most surfae mapping problems, remote sensing an be a andidate foragrarian landsapes' linear elements1 mapping. But when onsidering these element'sdimensions, i.e. width or height, only very high spatial resolution remote sensing datawill suit. Linear features detetion from remote sensing data is usually performed onimages using morphologial �lters (Tripathi et al., 2000), pixel lassi�ations (Thorn-ton et al., 2006), segmentations (Mason et al., 2003) or drainage algorithms when theregular grid is a digital terrain model (D.T.M) (Tarboton, 1997). For the latter, thefew studies on arti�ial drainage network detetion in agrarian landsapes showedthat drainage algorithms on D.T.M are not suitable in the ase of anthropogeninetworks (Comoretto, 2003). Up to now, no generi methodology has been propo-sed for mapping agrarian landsapes' linear elements. The most probable reason forthis is that data on elevation had too low resolution. Now, LiDAR reveals new datathat looks promising for suh goals. LiDAR data have been already applied to li-near element mapping, e.g. : erosion gullies (Rithie et al., 1994), dams (Pereira etWiherson, 1999) or �ood plain hedgerows (Marks et Bates, 2000). However, thesestudies performed visual haraterization of LiDAR data in predetermined areas forwide linear elements (from 3 to 40 meters) and they did not propose any automatedmethodology.In this paper, we propose a methodology that aims to automatially detet orharaterize agrarian landsapes' linear features from LiDAR elevation data. Thismethodology inludes three suessive steps : 1� building elevation pro�les on a setof pre-loated sites from LiDAR raw data, 2� deriving pro�le onavity indiatorsby means of two urve shape analysis methods, namely wavelet transforms and awatershed algorithm (Soille, 1999), to build syntheti pro�le disontinuity desrip-tors, 3� lassifying the pro�les with the onavity indiators using the CART method(Breiman et al., 1984).The methodology we developed was applied to detet a dith network, withina 2 km2 study zone loated in the Peyne athment in the south of Frane. Thiszone is typial of the Mediterranean vineyard landsapes where pestiide transferswithin dith network have been observed for many years (Louhart et al., 2001).This paper is organized as follows. Setion 4.2.1.2 presents �rst the studied agrarianlinear features, i.e. dithes, the data and methods we used, with a fous on 1Dwavelet transforms. In setion 4.2.1.3, we present and disuss step by step the results.Sensitivity analysis regarding inhomogeneity in spae of the LiDAR data are shownat end of the setion 4.2.1.3.4.2.1.2 Materials and methods1hedgerows, dithes and benh terraes 96



4.2.1.2.1 Study zone The study zone is a 2 km2 area loated in the Peyneathment in the Languedo (South of Frane) (Fig. 4.1). This area was seleted asrepresentative of the Languedoian vineyard landsape. The area inludes plateaus,sloping areas with terraes (made to limit soil erosion), gentle foot slopes made ofalluvial and olluvial deposits and a �at depression, suessively, from upstream todownstream (Fig. 4.1).

Fig. 4.1 � The 2 km2 study zone is depited down left in 3D on images with anelevation fator equal to 3. Morphologial units are delineated in blak lines : T(plateaus), D (depression), C (areas with high slopes and terrassettes), g (glais andalluvial terraes) ; 3 examples of dithes photographs are on the rightThis zone is equipped for pollution and �ooding measurements (Lagaherie et al.,2004). It ontains a omplex and dense arti�ial drainage network 23 km long thatdrains land plots and prevents erosion in ase of huge runo�. The landsape po-sitioning of the dithes that mainly ompose this network is highly variable anddepend losely on dith funtions. When the dith funtion is to apture surfaewaters, in the ase of high slopes, they are perpendiular to terrain slope, espeiallyat the step foot of terrassettes. When funtion is water transport, they follow slopediretions. When dith funtion is to drain subsurfae waters, there is no evidentrelationship with loal relief. Dith geometrial setions are also highly variable withareas ranging from 0.06 to 5 square meters and widths ranging from 0.5 to 2.5 me-ters. Furthermore, highly variable maintenane of dithes by farmers auses a highvariability of vegetation inside and over dithes (Fig. 4.1).97



4.2.1.2.2 Field data A geographial database on the dith network was alreadyavailable for the study area (Lagaherie et al., 2004). Dithes were digitized usingthe lattie of plot boundaries as a bakground layer. Consequently, the loation ofeah dith math those of a �eld plot boundary. At the same time as the LiDARsurvey, additional ground truth observations on the dithes were aquired. Theseground truth observations, loated on 99 dith sites, inluded transversal topographipro�les and qualitative attributes desribing vegetation presene over dithes.4.2.1.2.3 LiDAR data The LiDAR �rst and last pulse satter of points wereaquired on the study area in June 2002. The Falon II Toposys LiDAR system(www.toposys.om) was �xed on a heliopter surveying at an elevation of 900 m andwith an 83 MHz emission rate for the laser pulses.Voir en annexe p. 174 la présentation du prinipe du LiDARThis survey on�guration was in a swing mode (Wiehert et al., 2000), provi-ding Near Infra Red (NIR) �rst and last 2 pulses orresponding to topographi X,Yand Z point values. LiDAR NIR pulse intensity was not registered in this on�gu-ration mode. This LiDAR system on�guration gave satters of 3D points with amean density of 10 points per square meter. These points are enters of laser beamfootprints on terrain or surfae, irregularly distributed in spae. These footprintsan be onsidered disks 60 m in diameter. Laser beam footprints overlap greatlyalong trak diretion as seen on the left of �gure 2 where trak diretion is aboutNE-SW. Topographi LiDAR points are then highly spatially orrelated and provideno abrupt hange in height (Wiehert et al., 2000). Post survey auray ontrolson LiDAR last-pulses topographi points on �at and non vegetated areas exhibit agaussian noise with a standard deviation of about 0.06 m for altimetry (Saidouni,2003).Figure 4.2-A maps two ontrasting examples of LiDAR points sampling designaround a �eld plot boundary orresponding to the dithes and their onsequenes onterrain modelling (Fig. 4.2-B). The upper example is a ase where 1�there is littlevegetation inside and around the dith at survey time ; onsequently, vegetation doesnot mask the dith onavity ; and 2� LiDAR points are evenly distributed arossthe dith, that is, direted perpendiular to the �ight trak. However, laser pulsesare not powerful enough to penetrate vine row vegetation as shown on the elevationpro�le entered on the dith where no terrain point is registered below a vine row.The lower example is a ase where 1� LiDAR points are irregularly distributed (seegaps in the elevation pro�le) beause the dith is direted in parallel to the �ighttrak and 2� laser pulses do not penetrate the hedgerow and mask dith elevationonavity (Fig. 4.2-B).4.2.1.2.4 Methods The proposed approah is based on the underlying hypo-thesis that 1) dithes are exlusively loated at �eld boundaries (this was observedin our ase study), and that 2) dithes are expeted to produe a onavity wi-thin an elevation pro�le direted aross the dith (see �gure 4.2-B). Consequently,2First or last signi�ative (then threshed) pulses of light energy registered in the LiDAR reeptionsystem 98



Fig. 4.2 � A : 2 examples of LiDAR points spatial sampling design around dithes- LiDAR points are depited as blak points on an panhromati 0.5 m resolutionimage. Seleted LiDAR points within a 2 by 10 m windows entered on a dith on aplot boundary are depited in white then B : plotted in elevation pro�lesthe approah inludes three suessive steps that involves three distint proedures.The �rst proedure uses LiDAR data to estimate elevation pro�les entered on �eldboundaries. The seond proedure is a urve shaped analysis that derives onavityindiators from the elevation pro�les. The third proedure is a boolean lassi�ationproedure that disriminates dithes from " non dithes " on the basis of previouslyalulated indiators.Step 1 : elevation pro�les estimation Aording to the hypothesis presen-ted before, elevation pro�le estimations from the satter of LiDAR last pulse pointsare omputed on �eld boundary sites. In essene, this redues the spae for dithdetetion to pre-loated sites on this lattie. We automatially estimated elevationpro�les perpendiular to and entered on �eld plot boundaries with the following99



four step proess :1. Sites along plot boundaries were regularly seleted with a 10 meters lag ; siteoordinates and boundary azimuth on the sites were automatially alulatedfrom the plot boundary database.2. From those oordinates and azimuth, LiDAR last pulse points were seleted foreah site within a 10 by 2 meters window entered on the site and perpendiularto the plot boundary as seen in the example in �gure 4.2-A ; 2 meters was hosenbeause it was the smallest width that permitted us to over two parallel samplelines3 in the aross-trak diretion. The 10 meter pro�le was onsidered longenough to detet elevation disontinuities from dithes with di�erent pro�letrends.3. From eah set of seleted LiDAR points (Fig. 4.2-B), we alulated a regularand dyadi pro�le with 32 bins. This was done by omputing the minimumelevation envelope from the seleted points, seen as the wide grey line on the�gure 4.3. In the ase of gaps in LiDAR sampling as seen in the lower examplein the �gure 4.2-B, linear interpolation was performed.4. We added a translation proess to homogenize the loation of the entral ona-vities between the elevation pro�les, these loations being expeted to be alte-red by planimetri positioning errors in the LiDAR data and �eld plot digitizedoverage. The pro�les are translated in order to fore a loal minimum into the17th bin as seen in �gure 4.3. This was done with a maximum translation lag(1 m whih inludes most planimetri positioning deviations) to always stayon a loal and entral minimum.
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This proess was validated by omparison between estimated pro�les and groundtruth pro�les (Saidouni, 2003). 6461 pro�les along plot boundaries were omputed onthe 2km2 study zone. For eah pro�le, exhaustive ground survey (Lagaherie et al.,2004) informed us if it was entered on a dith or not. We alled further the set of2531 of 6461 pro�les that were entered on dithes, the D pro�les or sites. The other3930 pro�les, not entered on dithes, were alled the ND pro�les or sites.Step 2 : urve shape analysis As dithes are expeted to produe onavitywithin an elevation pro�le, urve shape analysis methods were applied to detetonavities that were expeted to have various shapes and to be loated in variousrelief ontexts but always loated in the middle of the pro�le. Several methods anbe andidates for suh problems, oming from signal proessing and morphologialsignal analysis. The utility of wavelet transform (Antoine et al., 1997) has been widelyproved in various urve lassi�ation problems : in forest stand analysis from anopyLiDAR topographi pro�les (Ollier et al., 2003), in time series proessing (Struzik,2000) and in LiDAR baksattering analysis (Wang et Sassen, 2002) for disontinuitydetetion. Wavelets are transforms that allow analysis of part of the noise-free signalor to selet the resolutions and the signal loations onsistent with the studied shapes.In essene, wavelet transform redues dimensions for urve lassi�ation (Rouvière,2005).Another popular way to detet and haraterize onavities in a urve is the useof morphologial funtions (Soille, 1999). The di�erene between the losing of thesignal and the signal itself an perform onavity detetion but only with onavitydimensions lose to strutural element size. A more general way to detet and ha-raterize onavities is the use of a watershed transform that segments onavitiesinto a signal with a �ooding algorithm.We hose here to ompare two methods : deimated Haar wavelet transforms anda spei� watershed algorithm. Both methods are suitable for entral onavity de-tetion. Moreover, with wavelet transforms, we an keep information on the generaltrend of the signal that tradues the morphologial ontext (slope, urvature, terras-sette step, . . .). The watershed algorithm is stritly dediated for entral onavitydetetion.Wavelet transformWavelet properties
1D wavelet transform is a transform of a 1D signal z with a pair of orthogonalwavelet funtions : φ, the father funtion and ψ, the mother funtion. The waveletspair presented in �gure 4.4 is the �rst orthogonal wavelet funtions pair proposedby Haar (Haar, 1910) that presents simple shapes, easily interpretable and reliablefor dithes onavity detetion in LiDAR pro�les. Moreover, the simple shapes andompatness of the Haar wavelet funtions make them suitable for the short 1Dsignal wavelet transform. 101
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Fig. 4.4 � Haar wavelet pair : father wavelet φ on the left and mother wavelet ψ onthe rightThe wavelet transform of a 1D ontinuous signal z(t) is given by :
z(t) ≈

∑

k

SJ,kφJ,k(t) +
J−1∑

j=1

nj−1∑

k=0

dj,kψj,k(t) (4.1)In equation 4.1, j is alled resolution or sale parameter going from J , the oarserresolution, to 1, the �nest resolution. k is a translation parameter going from 0 to
nj − 1, with nj orresponding to the number of oe�ients at resolution j.
∫
φ(t)dt = 1 then φ approximates the signal trend.∫
ψ(t)dt = 0 then ψ is used to approximate the signal details.The priniple of the wavelet transform is to approximate z with dereasing re-solution through saling and translations of ψ and φ funtions. The oe�ients

SJ,k, dJ,k, . . . d1,k are the wavelet transform oe�ients. The SJ,k are the trend oef-�ients and dj,k are the detailed oe�ients.In ase of a disrete signal z1, . . . , zn, we an use the deimated wavelet transform(D.W.T). D.W.T alulates the oe�ients of the wavelet approximation using afast pyramid algorithm (Mallat, 1989). We an �nd an exat de�nition for D.W.Toe�ient alulations in (Bouhereau, 1997, p.59).Voir en annexe p. 179 une illustration de la transformée pas àpas en ondelettes disrètes (D.W.T) 1DFigure 4.5 shows 4 virtual pro�les D.W.T. These 4 pro�les are typial pro�leswith entral sharp onavities orresponding to dithes. For eah one of the fourases, the virtual pro�le is the upper wide blak urve. Aording D.W.T oe�ientson 4 resolutions are plotted below : from top to bottom, trend oe�ients S4,k valuesare plotted in grey lines, then detailed oe�ients dj,k from oarser sale (j = 4)to the �nest (j = 1) are plotted in blak lines. The white thin lower urve is thereonstruted pro�le using the D.W.T oe�ients and the Mallat algorithm (Mallat,1989) for equation 4.1. This reonstruted pro�le, shown in white, is on the blakwide urve orresponding to the genuine pro�le.These �gures show that : 102
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entral onavity but di�erent trends.� the magnitude of the di�erene in the entral detailed oe�ient sequene fordi�erent resolutions is orrelated to onavity width as seen when omparingpro�les 1 and 2.� Despite a known property of D.W.T to exhibit artifats in the neighborhood ofsharp disontinuities, alled pseudo-Gibbs osillations 4 (Coifman et Donoho,1995), these artifats do not appear here sine the reonstruted pro�les areexatly the same as the genuine pro�les. This is due to the fat that "whenusing Haar wavelets, a disontinuity preisely loated at loation n
2 will lead toessentially no pseudo-Gibbs osillations" (Coifman et Donoho (1995), p. 126)(for more details see D.W.T and S.W.T omparison in appendix p. 181.Dimension redution : wavelet oe�ients seletion and P.C.AFurther, we only retain entral wavelet detailed oe�ients dj,k sine we are notinterested in signal details on borders. We hose to keep information on the pro�letrend takled for a part with d4,1, d4,2. We also added a unique variable S4,1−2 equalto the di�erene between two father wavelets oe�ients. Absolute value of S4,1−2 islinearly orrelated to pro�le slope, but its sign depends on d4,1, d4,2 sequene. Thisseletion gave us 13 wavelet oe�ients.To failitate further lassi�ations, a prinipal omponent analysis (P.C.A) wasperformed on the wavelet oe�ients. It redued the dimension of the vetors hara-terizing the elevation pro�les and removed the linear orrelations between detailedwavelet oe�ients aused by the entral onavity (see examples on �gure 4.5).Watershed algorithmWatershed transformations make partitions of a signal into segments with boun-daries alled rest points for 1D signals. A preise de�nition of this transform isdetailed in Soille (1999). We will only present here the transformation �tting toour problem. Watershed transformation identi�es segments by performing suessive�ooding simulations on loal minima in signals. Crests are loal maxima. Assump-tions plaed on dith onavities by LiDAR pro�les are introdued : they have, whenthey exist, loal minima on the 17th value ; Due to oarse pro�le sampling, there isone and only one loal minimum within the onavity.

4suessive undershoot and overshoot of a spei� target level due to the lak of translationinvariane of the wavelet basis 104
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Fig. 4.6 � Example of �ooding algorithm 1-�ooding starts on the 17th sample (loalminima), 2-3-�ooding inreases while neighborhood elevations inrease, 4-�oodingends when rest point is found, 5-onavity is haraterized with �ooded surfae (atranslation of -77.85 m is omputed on y axis labels in order to show onavity depthin m).Consequently, we used a �ooding algorithm in a simpler way when ompared to usualwatershed algorithms as explained in �gure 4.6 : only the loal minimum �xed atthe 17 th value of the pro�le was �ooded. Flooding was stopped as soon as a restpoint was identi�ed. The maximum water level is then �xed to the altimetry of thisrest point and the �ooded surfae is alulated aordingly.The alulated �ooded surfae exhibits a onavity on whih we alulate somegeometrial variables : area, maximum depth, mean depth, upper width. We seletedthe area and maximum depth to desribe onavity patterns, sine dith onavitiesshould give signi�ant values for these variables.Step 3 : lassi�ation method Classi�ations of LiDAR pro�les in D,NDlasses were performed with a segmentation method alled CART (Breiman et al.,1984). In brief, the goal of CART is to onstrut a series of segmentations, i.e.thresholds, whih are arranged in a hierarhial manner, namely a tree. The CARTalgorithm has two stages : Tree growing and tree pruning. The growing stage reursi-vely splits the training samples until the heterogeneity measure is minimized in eahterminal node. The rationale behind the heterogeneity measure is that the probabi-lity of seeing two di�erent lasses in one node should be minimal. One heterogeneity105



measure is minimized for all leaves, the pruning stage begins on an exlusive test set.CART pruning is a risk minimization approah : we keep the subtree that minimizesmislassi�ed individuals of the test set.Voir en annexe p. 187 le détail de la méthode CART.This popular lassi�ation method was seleted beause 1- it does not need tomodel a spei� distribution of lasses in variables spae, 2- CART models anbe easily interpreted, and 3� CART is a reliable lassi�ation method when thereare high overlapping lasses sine pruning stage limits over-�tting (Cortijo et de laBlana, 1997).In order to perform CART validation, we used 3 exlusive sample sets whih ontai-ned the same numbers of D and ND samples, suessively :� a alibration or training set. We used Gini index as partitioning riterion fortree node heterogeneity measure.� a test set to prune the alibrated tree.� a validation test to assess overall and lass-by-lass auraies of pruned CARTtree. These auraies are the only ones mentioned further.To take aount of the variations of results aused by di�erent seletions of trai-ning sets, CART was performed on a set of learning samples. The use of independentand identially distributed bootstrap samples for tree preditors has been alreadywidely developed in derived CART proesses alled bagging preditors(Breiman,1996a) or random forests (Breiman, 1996b). In essene, all of these random subspaemethods ombined several tree outputs to vote on a �nal predition. They weremainly developed to 1- ompensate for sampling sensitivity by preditor ombining,and 2- identify preditive variable importane for predition in ase of variable orre-lations. Although we used too a random subspae method for free sampling aurayalulation, our objetive di�ered, sine an easily interpretable and representativetree, orresponding to the mode of all possible trees, was required.To do so, we repeated the following proess : from the 6461 pro�les,1. we randomly sampled 1
3 (843) of the D set and same number of ND pro�lesfor alibration set,2. we randomly sampled other exlusive 1

3 of D pro�les and same number of NDpro�les for testing set (tree pruning),3. in the previously non seleted pro�les, we keep the last 1
3 of D pro�les andrandomly seleted same number of ND pro�les for validation set.Repeating this proess, we built various trees, then omputed various onfusionmatries and the mean one alled the bootstrap matrix. From this set of trees, wekept the tree having the nearest performanes to the bootstrap ones, whih we alledthe mean tree.4.2.1.3 Results and disussion4.2.1.3.1 Elevation pro�le interpretation Figure 4.7 shows 12 examples of

D LiDAR pro�les obtained for real dithes following the proedure desribed above.106
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The �rst row shows examples of the most favourable situations, i.e. the dithesare loated at the boundaries of open �elds and in �at areas, where the dithesare learly marked by a onavity on the LiDAR pro�les. However, less favourablesituations were enountered over the study area. Examples in the seond row showsituations where the presene of loal relief, here agriultural terraes, predominateover the dith onavities. In vegetated situations ( third and fourth row) LiDARlast pulses points are not re�eted by the terrain, but by vegetation anopies whihause alteration of the resulting elevation pro�le. For dithes oriented parallel to�ight traks (third row) the spatial sampling of LiDAR points is not optimal, whihprevents the detetion of any onavity.Finally, a entral onavity was only deteted by visual interpretation for 42% ofthe 2531 D pro�les. This pre�gures dith detetion rates we an expet with LiDARpro�les.4.2.1.3.2 Automated pro�les lassi�ationClassi�ation auraies omputation Calibration, test and validation setswere sampled 1000 times from the 6461 pro�les set. We thus alibrated and pruned1000 CART trees and omputed 1000 onfusion matries. From these matries, weomputed mean auraies (in perents) for D and/or ND preditions : t̄(D,ND) foroverall auray, t̄D for D auray and t̄ND for ND auray.Classi�ation dimension redution Classi�ation dimension redution wasonly performed when using wavelet oe�ients as preditors. We �rst omputedPCA on the 13 wavelet oe�ient matrix giving 13 ordered fators alled prinipalomponents and denoted PC1, PC2, PC3, PC4, . . ., PC13. The dimension redutionwas performed by seleting the minimum ordered prinipal omponent set givingthe best signi�ant lassi�ation bootstrap overall auray t̄(D,ND), in an asen-ding stepwise way : we �rst omputed t̄(D,ND) when using only PC1 as preditor ;seondly, we omputed t̄(D,ND) using PC1 and PC2 as preditors ; and so on up to
t̄(D,ND) omputed with PC1, . . ., PC13 as preditors. With this proess, we showedthat the maximum value for t̄(D,ND) is obtained when using only the 4 prinipalomponents as preditors. These 4 prinipal omponents represent 59 % of the 13wavelet oe�ient matrix inertia. Further, only PC1, PC2, PC3, PC4 are kept.Voir en annexe p. 184 la signi�ation des omposantes prini-pales au travers de la projetion, sur les plans des omposantes,de pro�ls altimétriques "type" présentés en annexe p. 179.Figure 4.8 shows pro�le loations in the PC planes. D are depited in grey and
ND are in blak. We added to these planes the median pro�les omputed from themedian wavelet oe�ients using equation 4.1. This was done for pro�les havingextreme PC values, i.e. an absolute PC value greater than one, for eah of theeight extreme plaes in PC planes. For example, on the PC1-PC2 plane on the left,the lower pro�le down-right is the median pro�le when lustering pro�les having aPC1 greater than 1 and a PC2 smaller than -1 : for this luster, we omputed themedian value for eah one of the 13 seleted wavelet oe�ients ; we omputed theapproximated median pro�le from equation 4.1 using these 13 median oe�ients108



Fig. 4.8 � D (grey points) an ND (blak points) pro�les on P.C.A planes fromwavelet oe�ients : PC1, PC2 plane on the left and PC3, PC4 plane on the right.values and zero values for other oe�ients. In this �gure, it appears learly, thatPC1 and PC2 planes with high ontributions of d4,1, d4,2 and S4,1−2 are related toa signal trend : slope, a onave or onvex trend, and step presene in the middle ofthe signal. D and ND are totally overlapping in this plane. This means there are fewspei� morphologial ontexts for dithes. The PC3-PC4 plane is related to entraland loal onavity with high ontributions of the two entral wavelet oe�ientsfor the three �nest resolutions. It appears, too, that disrimination between D and
ND is only within the PC3-PC4 plane. In this plane, ND region looks like a "C"entered on the PC3 axis delineated by the wide blak lines on �gure 4.8.CART Classi�ation auraies From the 1000 onfusion matries, we alsoomputed the standard deviation σt(D,ND)

for overall auray to give an idea ontree performanes variability aording to the variable samplings. In addition, weomputed the lassi�ation results when applying the seleted mean tree to thewhole 6461 pro�les on test zone. These auraies results are in table 4.1.
t̄(D,ND) σt(D,ND)

t̄D t̄NDD.W.T validation sets 67.4 1.50 56.6 78.2applied on 6461 pro�les 71.3 - 53.7 82.6Watershed validation sets 67.0 0.90 45.7 88.3applied on 6461 pro�les 71.7 - 45.1 88.8Tab. 4.1 � Bootstrap auraies on LiDAR pro�les lassi�ation and lassi�ationperformanes all over study zone using D.W.T or watershed algorithm (in perents)For the two tested methods of detetion of entral onavities, the mean dithomission rate is around 50 % and the mean dith ommission rate is around 15 %.The former rate looks similar to the one obtained above for the visual interpretationof D pro�les. The overall results of D.W.T and Watershed methods do not di�ersigni�antly. There is, however, a di�erene in the balane between ommission and109



omission rates, D.W.T showing a lower omission rate (-10 %) ompensated for byan higher ommission rate. Furthermore, D.W.T methods exhibit a higher aurayvariability than watershed methods, whih is partly explained by higher dimensionsfor segmentations with CART using the PCs5 on the wavelets oe�ients.In the following, only results for the mean trees are used. The mean tree fromD.W.T ombines additive thresholds on PC3 and PC4 as depited by the wide blaklines in �gure 4.8 : D pro�les are the ones having PC3 > −0.24 and −0.64 < PC4 <
0.43 . As PC3 is linearly dependent on onavity depth, CART tree threshold on
PC3 is related to a onavity depth greater than 0.4 meters. The mean tree forwatershed exhibits a simple threshold : D pro�les are the ones having onavitysurfae greater than 0.09 square meters. This an be a surfae for a "U" depressionof 0.3 by 0.3 meter or for a "V" depression with 0.45 m depth and 0.45 m upperwidth. For both methods, it appears that only dithes giving signi�ant onavitieson their LiDAR pro�les deeper than about 0.45 m are deteted.

Predited lasses mapping Figure 4.9 shows the map obtained by applyingthe mapping mean tree results on the 6461 pro�les of the studied area.Despite some loal di�erenes between maps obtained with D.W.T and watershedmethods, omissions and ommissions are similarly loated. Whatever the method,results are inhomogeneous in spae : omissions as well as ommissions on dithesare more numerous in the non-�at areas than in the �at areas. These morphologialareas are the ones where ground fators that indue mislassi�ations are the mostimportant, i.e. the presene of vegetation over and thin dithes loated at the bottomof agriultural terraes (see examples on �gure 4.7). Commissions are mainly loatedin forested areas where gaps in the forest anopy may indue pro�le onavities, too.Finally, ommissions and omissions are learly non-randomly distributed beause ofthe homogeneity of dith harateristis within a given �eld boundary.
5Prinipal omponents 110



Fig. 4.9 � Maps of lassi�ation results using wavelets (right) or watershed (left)on study area : blue points are for D well lassi�ed sites, red for dithes omission,orange for dithes ommission and blak for ND well lassi�ed sites
Sensitivity analysis Auray sensitivity to pro�le azimuthAs seen in the examples above (see �gure 4.7), the variations of �ight trakazimuth indued variations of LiDAR point sampling whih may have onsequeneson dithes detetion. To quantify this e�et, D well-lassi�ed rates for eah 10 degreerange boundary azimuth lasses were alulated (�gure 4.10).A 95% on�dene band for a null hypothesis orresponding to no azimuth e�etwas also omputed from 1000 simulated lassi�ation results obtained by attributingomissions on sites with onstant probability equal to overall and isotropi omissionrate (1 − t̄D) (two blak urves on �gure 4.10). The blak NW-SE wide line is the111



Fig. 4.10 � Plot boundary azimuth e�et on D detetion auray using wavelets(right) and watershed (left) : the white area is the area of well lassi�ed pro�les andthe grey area is the area of pro�le mislassi�ations.mean �ight trak diretion and the light grey one is the sun azimuth at �ight time.Whatever the method, �gure 4.10 reveals a higher signi�ant detetion rate (0.77for D.W.T) for dithes perpendiular to �ight trak azimuth, i.e. pro�les parallelto �ight trak azimuth. Furthermore D detetion rate dereases dramatially whenmoving away in this situation. However, detetion rates for dithes parallel to �ighttrak azimuth, i.e. pro�les perpendiular to �ight trak azimuth, do not really di�erfrom the mean isotropi rate.Auray sensitivity to vegetation overTo quantify the role of the vegetation on the detetion of dithes that was pre-viously evoked from examples (see �gure 4.7), 99 D test sites, evenly distributed overthe studied area, were examined. From the �eld desriptions made during LiDARsurveys, these sites were lassi�ed into 4 lasses aording to their vegetation over :1- low vegetation (herbaeous)(LV), 2- high vegetation (shrubs, trees) (HV), 3- bothlow and high vegetation (LV+HV) and 4- no vegetation (NV).
When ounting the mean tree lassi�ation results from the 99 sites for eah oneof the vegetation lasses, we obtain the �gure 4.11. Whatever the method, we observehigh dith omission rates for sites with vegetation, espeially when high vegetation,i.e. shrubs and trees, over the dithes. When little vegetation exists, detetion ratesare around 75 %. Thus, it appears learly that vegetation auses omissions.112
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Fig. 4.11 � Vegetation over e�ets on dithes detetion using wavelets (right) andwatershed (left) for 99 sites. For eah observed vegetation modality LV, HV, HV+LV,NV, dithes omissions are the grey bars and well deteted dithes are the white bars.4.2.1.4 DisussionIn this study, we designed a methodology for automated dith network detetionfrom LiDAR data in Mediterranean vineyard landsapes. This methodology is basedon LiDAR elevation pro�le lassi�ation using urve shape analysis methods. Weassessed the auraies of the proposed methodology using two di�erent urve shapeanalysis methods : wavelet transform and a spei� watershed algorithm.For both methods, we obtained a satisfatory overall pro�le lassi�ation a-uray of about 70 % with unbalaned onfusions : dith omissions are numerous(around 50 %) and dith ommissions are few (around 15 %). The results for dithomissions are similar to the ones obtained when performing visual lassi�ations ofpro�les. Moreover, as the performanes of the two methods were not signi�antlydi�erent, we presume that the low performanes for dithes detetion are aused fora major part by the LiDAR data. But to better ompare methods performanes orto better asses the parts in the results oming from methods and from LiDAR data,additional work is required. For example, this work ould be based on topographipro�les lassi�ation estimated from simulated LiDAR data with di�erent LiDARspatial sampling design, di�erent laser pulse energies, di�erent LiDAR footprint re-solutions. Of ourse, for this goal, the implementation and the validation of modelsthat simulate LiDAR ehoes distribution with di�erent LiDAR system on�gurationsor di�erent surfae environments is �rst required.Regarding results sensitivity, two fators governing dith omissions must be stres-sed : 1- trees, shrubs and herbaeous vegetation overing dithes at survey time mas-ked the terrain with the LiDAR resolution and power we used and 2- the LiDARsampling rate aross �ight traks in the sanning system was not dense enough.Therefore, substantial progresses in dith detetion an be expeted by the use of aLiDAR survey at leaves-o� vegetation periods or with smaller footprints and witha sanning system that gives a more regular and isotropi spatial sampling design.Despite the rather low dith detetion performanes, the poor ommission rate looks113



promising. Further researh is required to �ll the gaps in detetion, by adding exter-nal knowledge on dith network arhitetures.The transposability of the proposed methodology to other agrarian linear featuresdepends on two onditions : 1-the features must be loated on �eld boundaries and2-they must orrespond to an elevation disontinuity that an be identi�ed in LiDARpro�les. For the former, LeCoeur et al. (2002) reminds us that most interesting stru-tural agrarian linear features in western Europe boage landsapes are on �eld boun-daries. Furthermore, the use of geographial digital adastral databases is no longer alimitation, sine these databases are beoming available (http ://www.nig.serveur-1.net/�hes/27adas.htm) (Trias-Sanz et Deseilligny, 2004; Durupt et Taillandier,2006). For the latter, wavelet transform or other spei� morphologial algorithmsan be use and ompared sine they an both �t to various shape detetions orharaterizations.
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4.2.2 Classi�ation binaire des arêtes du lattie adastral àpartir des pro�ls LiDAR lassés4.2.2.1 IntrodutionDans ette sous-setion, on explore puis propose une méthode de lassi�ationdes arêtes du lattie parellaire en mode binaire (modalités fossés D et non-fossé
ND). Pour haque arête, ette lassi�ation s'e�etue à partir des pro�ls LiDARlassés tels que présentés en page 110 et situés sur ette arête. Elle aboutit à unehomogénéisation des lasses D et ND par arête. On parlera ensuite de "lissage"pour ette homogénéisation par arête. Cette éhelle d'homogénéisation des résultatsde télédétetion se justi�e ar un fossé superpose généralement en totalité une arêtedu parellaire adastral, très rarement une partie seulement. Seuls les résultats despro�ls lassés suivant leur transformée en ondelettes seront onsidérés ii.La littérature sur des méthodes d'homogénéisation de résultats de lassi�ationsimpréis, inertains, pour un niveau de segmentation donné et ave des segmentsvariables en dimensions est assez réduite : en télédétetion, es méthodes portentgénéralement sur des règles de majorité des pixels lassés par segment : lassi�ationde l'oupation du sol en mode parellaire (Ralot et Colin, 2005), agrégation desétats de surfae à l'éhelle d'une parelle agriole (Waasenaar, 2001). Ces règles sontaspatiales, dans le sens où elles ne tiennent pas ompte de la répartition spatialeinitiale des lasses à l'intérieur des segments qui, dans ertains as (et par hypothèsedans le n�tre), peut être informatif.La méthodologie proposée pour la reherhe d'une règle optimale de lissage sedéroule en deux étapes : 1�pour haque arête du lattie parellaire, la répartitionspatiale des résultats de lassi�ation est synthétisée suivant des indies spatiauxsimples traduisant leur "texture" ; 2�un modèle statistique de lassi�ation (CART)basé sur es indies est utilisé pour onstruire ette règle. CART est hoisi ette foispour sa apaité à utiliser des variables préditives qualitatives aussi bien que quan-titatives, et toujours, pour sa failité d'interprétation. Cette méthodologie aboutità un arbre de lassi�ation utilisant les indies onstruits qui traduit la règle delissage. La méthode mise en oeuvre est présentée sur les résultats de lassi�ationdes pro�ls suivant le modèle "moyen" basé sur les oe�ients d'ondelettes des pro�ls(voir p. 110). L'appliation aux résultats de pro�ls lassés suivant d'autres modèles,plus "extrêmes", sont présentés en annexe page 197. Ces résultats sont omparéspar rapport à un lissage lassique qui s'appuie sur une simple règle d'agrégationmajoritaire.4.2.2.2 DonnéesLe jeu de données utilisé pour alibrer la règle de lissage orrespond à elui situésur la même zone test B de 2 km2 que elui utilisé dans la sous-setion préédente(voir p. 96). On dispose sur ette zone B de 6461 sites (pro�ls) lassés (ND = 0ou D = 1) suivant le modèle moyen séletionné à partir des oe�ients d'ondelettes(voir page 110) et distribués sur 869 arêtes. Ces pro�ls lassés sont eux présentésen haut de la �gure 4.14. Une première impression visuelle montre des résultatspontuels hétérogènes sur les arêtes du lattie, notamment par rapport à la pentedu terrain : ils semblent plus agrégés par arête dans la dépression entrale de la zoneet paraissent plus erratiques sur les zones pentues.Le modèle CART est alibré sur la zone B puis validé sur une zone test de 1
km2, dénommée zone C, située à l'est de la zone B (voir situations p. 49). Sur ette115



zone C, on dispose de 2999 sites lassés sur 569 arêtes du lattie parellaire (voiren bas à gauhe de la �gure 4.14). Ces arêtes sont inégalement réparties entre unefaible proportion située sur une zone pentue et boisée au sud-est et, a ontrario, unetrès forte proportion située en zone plane de dépression. Sur la zone C, le taux delinéaire d'arêtes du lattie en fossé est élevé.4.2.2.3 Méthodes4.2.2.3.1 Choix des variables desriptives par arête Pour tenir ompte dela répartition spatiale des résultats, les indies de texture suivants sont introduits :
Suite1max qui omptabilise par segment le nombre maximum de séquenes onsé-utives (1, 1) et Suite0max, l'équivalent pour les séquenes (0, 0) (Fig. 4.12).

Fig. 4.12 � Illustrations des indies Suite1max et Suite0max par arête.On pourrait penser qu'il faille normaliser les indies Suite0max, Suite1max, i.e.les diviser par le nombre de pro�ls lassés par arête, représentatif de la longueurde l'arête. Les di�érentes auses d'omission de la présene de fossés sur les pro�lsaltimétriques LiDAR identi�ées préédemment (ouverture végétale, orientation dufossé. . .) n'ont pas de raison de générer un nombre d'omissions proportionnel à lalongueur de l'arête. Il en est de même pour les erreurs de sur-détetion de fossés(ommission) sur les pro�ls altimétriques LiDAR, également liées à la présene devégétation sur l'arête. De e fait, nous garderons es indies par arête non normaliséspar la longueur de l'arête.4.2.2.3.2 Arbre de lassi�ation La méthode de lassi�ation utilisée pourtraduire la règle de lissage par arête du lattie, CART, est la même que elle utiliséedans la sous-setion préédente. En revanhe, les éhantillons statistiques sont ette116



fois-i beauoup plus réduits (rapport de 5 à 1 environ), pour un même nombre delasses reherhées (2). Pour ette raison, nous n'emploierons pas de méthode deséletion de modèle suivant une proédure de ré-éhantillonnage aléatoire. Plus las-siquement, le modèle sera onstruit suivant 2 phases élaborées sur deux éhantillonsdi�érents : un de alibration et un de test. En revanhe, le ritère maximisé poure lissage par lassi�ation étant un taux de linéaire d'arêtes bien lassées, haqueindividu statistique (arête) est a�eté d'un poids proportionnel à sa longueur. Laséletion de l'arbre de lassi�ation est réalisée lassiquement en deux phases :1. une phase de "alibration" d'un arbre profond (nombre de feuilles important)sur l'éhantillon de la zone B (869 individus). Cet arbre profond est onstruitsuivant un proessus de segmentation qui maximise le gain d'homogénéité desfeuilles alulé sur l'indie d'hétérogénéité de Gini, en tenant ompte du poidsde haque éhantillon, et ave omme ritère d'arrêt de la segmentation, unnombre minimum de 10 individus par feuille (voir l'expliation de l'algorithmeCART en annexe p.187).2. si l'arbre alibré ontient plus de 2 feuilles, une phase de "test" sur l'éhantillonde la zone C (569 individus) est réalisée. En partant de l'arbre onstruit enphase 1, l'arbre est élagué progressivement en diminuant une à une le nombrede feuilles terminales jusqu'à n'obtenir qu'une partition binaire (2 feuilles). Ahaque étape d'élagage, les matries de onfusion et les taux de linéaire totald'arêtes bien lassées sur la zone C (et B) sont alulés. L'arbre élagué quimaximise e taux est séletionné in �ne.Cet arbre séletionné représente la règle de lissage retenue.4.2.2.4 RésultatsL'arbre issu de la phase de alibration est un arbre à 19 feuilles. Les évolutionspar élagages suessifs des taux de linéaires bien lassés (global, [D,ND℄, D, ND)sur les éhantillons des zonesB et C sont représentées sur la gauhe de la �gure 4.13 :les taux globaux [D,ND] sont représentés par les lignes larges, les lignes simples sontelles représentant les taux ND et les lignes en pointillé sont elles représentant D.Les taux alulés sur la zone B sont en noir et eux alulés sur la zone C sonten rouge. L'optimum est atteint pour un arbre à 4 feuilles (ligne grise vertiale).Cet arbre est elui présenté à droite de la la �gure 4.13. Sur haque noeud, on peutvisualiser le ritère de seuillage retenu et pour haque feuille terminale, la lassedominante : 0 (ND) et 1 (D). Selon e modèle, une arête est lassée D si :(Suite1max ≥ 2) ou (Suite1max ≥ 1 et Suite0max = 0) (4.2)et ND sinon.Le tableau 4.2 réapitule les taux de linéaires d'arêtes bien lassées pour leszones B (alibration) et C (test) suivant l'équation 4.2 par omparaison aux taux depro�ls LiDAR bien lassés. Ces taux sont diretement omparables puisque les pro�ls117
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Sur e tableau, on peut voir que le lissage suivant des indies de texture (Eq. 4.2)améliore signi�ativement les taux globaux de linéaire d'arêtes bien lassées sur lesdeux zones. Cependant, es taux sont très omparables à eux obtenus suivant uneagrégation par simple règle majoritaire. Les di�érenes portent sur l'équilibre entreles lasses pour les deux lasses (di�érene dans les résultats du linéaire d'arêtes D et

ND). Les résultats du lissage suivant l'équation 4.2 sur les zones 1 et 2 sont présentésà droite de la �gure 4.14 (Droite : pro�ls LiDAR lassés ; Gauhe : résultats lisséspar arête suivant les mêmes odes ouleurs : noir pour ND bien lassé, bleu pour Dbien lassé, orange pour ND lassé en D et rouge pour D lassé en ND).118



(D,ND) D NDzone B avant lissage 71 54 83zone C avant lissage 72 56 86Lissage par Eq.4.2zone B après lissage 78 60 88zone C après lissage 75 49 94Lissage par règle majoritairezone B après lissage 77 57 90zone C après lissage 74 56 88Tab. 4.2 � Pourentages du linéaire des arêtes bien lassées avant et après lissagessur les zones B (alibration) et C (test).

Fig. 4.14 � Comparaison des erreurs de lassi�ation avant et après lissage (Eq. 4.2)sur la zone B (Haut) et C (Bas) (même signi�ation des odes ouleurs).
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4.2.2.5 ConlusionDans ette sous-setion, nous avons étudié l'homogénéisation à l'éhelle des arêtesde lattie parellaire des pro�ls LiDAR lassés pontuellement sur es arêtes. Cettehomogénéisation a pour objetif de lasser es arêtes en mode binaire fossés (D) etnon-fossé (ND). L'homogénéisation qui orrespond à un lissage spatial des pro�lsLiDAR lassés D et ND à été réalisée par arête suivant un arbre de lassi�ationélaboré à partir d'indies de texture spatiale des pro�ls LiDAR lassés D et ND.Bien que, par manque d'éhantillonnage, nous n'ayons pas réellement réalisé devalidation externe de la règle de lissage présentée (utilisation des zones B et C pourélaborer ette règle), on peut onlure sur des résultats de lissage suivant des indiesde texture spatiale similaires à eux issus d'une simple règle d'agrégation aspatialepar lasse majoritaire. Ce résultat montre une faible struture spatiale stable deslasses de pro�ls LiDAR interne aux arêtes du lattie parellaire. Quoiqu'il en soit,ette homogénéisation par arêtes permet globalement d'améliorer le linéaire d'arêteslassées suivant un gain moyen d'environ 3 à 4% du linéaire total. Ce gain n'est paséquivalent pour les lasses D et ND : il est plus marqué pour les arêtes ND. Le tauxde détetion des arêtes "fossé" (D) reste assez faible (50 à 60 %).Une étude de sensibilité de la règle de lissage optimale basée sur les indies de tex-ture Suite0max et Suite1max a été réalisée pour d'autres modèles de lassi�ationpréalable des pro�ls LiDAR (voir l'annexe page 197). Toutes les règles présentent lemême ritère prinipal de segmentation au niveau de la raine de l'arbre CART : aumoins une séquene de pro�ls onséutifs (D,D) sur une arête tend à lasser l'arêteomme arête D. Cette simple règle semble robuste et généralisable à divers résultatsde lassi�ation des pro�ls LiDAR, et e, suivant des performanes qui semblentplus stables qu'ave une règle plus lassique de lassi�ation des arêtes par lassemajoritaire. Cependant, pour juger plus avant de ette propriété, il faudrait testerles performanes de es di�érentes règles d'homogénéisation par validation externe,en les appliquant sur d'autres sites éhantillonnés, dans des ontextes di�érents.L' ensemble des arêtes lassées en mode binaire est une étape qui permet ensuitede reonstituer un réseau arboresent au sein du lattie adastral, reonstitutiononditionnée (passant) par les arêtes lassées "fossé" (D) du lattie.
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4.3 Algorithme de simulation onditionnelle d'un ré-seau de fossés dans le lattie des limites adas-trales4.3.1 IntrodutionL'objetif de ette setion est de présenter une méthode de reonstitution d'unearboresene dans un lattie orienté lorsque l'exutoire ainsi qu'un ensemble d'arêtesdisjointes de l'arboresene sont �xées. Appliquée au lattie des limites de parellesadastrales, ette méthode simule des réseaux hydrographiques arti�iels (fossés,buses et éléments de voiries onnetés), onditionnées par une onnaissane partielleet inertaine du réseau : la rivière prinipale, onnue, et les résultats de télédétetiondes fossés, inertains, de la setion préédente. Pour ette onnaissane partielle duréseau, on parlera plus tard d'arêtes "données".D'un point de vue méthodologique, plusieurs méthodes de simulation d'arbo-resenes sont proposées dans la littérature. Ces méthodes de simulation sont pourla plupart non onditionnelles (sans sous-ensemble de l'arboresene �xé) et se réa-lisent dans un espae peu ontraint (Manna, 1998; Broder, 1989). Quelques méthodesonditionnelles réentes ont été proposées mais restent di�ilement transposablesdans notre as. Là enore, 'est la partiularité du support des simulations, i.e. unlattie orienté, qui ontraint fortement l'espae des possibles des simulations et limiteette transposabilité. Par onséquene, une méthode spéi�que de simulation ondi-tionnelle d'arboresenes est proposée. Cette méthode s'appuie sur un algorithmequi réalise des heminements aléatoires (random walk) amont-aval dans le lattiesuivant des ritères topographiques des noeuds du lattie. Cet algorithme se dérouleen plusieurs étapes et ontraint l'arboresene simulée à présenter une distributionspatiale de ses soures spéi�que, spéi�ité à modéliser en fontion du type de milieuétudié.Les arboresenes sont don simulées aléatoirement mais sous di�érentes ontraintes(onditionnement) : 1- l'ensemble des arêtes données imposent les points de départet d'arrivée des heminements aléatoires dans le lattie vers l'aval, vers l'exutoire ;2- la struture du lattie (topologie), notamment l'orientation du lattie par la to-pographie, limite les possibilités de heminement aléatoire amont-aval. Une autrearatéristique du lattie ontraint les heminements vers l'aval : le lattie de départdes limites de parelles adastrales est un ensemble de sous-latties déonnetés,séparés par des routes et hemins ; les possibilités de heminement aléatoire entreîlots de parelles adastrales sont don liées aux possibilités d'interonnexion entrees îlots parellaires ; 3- une distribution spatiale des soures spéi�que impose auxarboresenes simulées une on�guration topologique et spatiale.Cette setion est organisée dans l'ordre des points suivants : 1� la bibliographiesur les indies desriptifs de l'arhiteture d'une arboresene (topologie et géomé-trie), indies à la base de la plupart des méthodes de modélisation et de simulationsd'arboresenes, est présentée. Ensuite, les quelques méthodes de simulation ondi-tionnelle de réseaux relevées dans la littérature sont évoquées ; 2� nous présentonsshématiquement l'algorithme proposé et les di�érentes étapes et paramètres qui ledé�nissent ; 3� le as d'étude, les di�érentes ontraintes des simulations, i.e. le modèlede distribution de soures retenu, la struture du lattie et de la topographie sontprésentés ; 4� la distribution d'un ensemble de simulations par omparaison au "vrai"réseau est étudiée suivant des indies et ritères d'arhiteture d'arboresenes pré-121



sentés au point 1 ; 5� nous onluons sur le réalisme des simulations réalisées suivante simple proessus aléatoire sous ontraintes puis sur les limites et la transposabilitéde la méthode proposée.4.3.2 Bibliographie : Simulations d'arboresenes4.3.2.1 Indies desriptifs de l'arhiteture d'arboresenesNe seront pas présentés ii les indies assoiés aux nombreuses lois physiogra-phiques qui relient le réseau hydrographique aux surfaes drainées (Lois de Shumm,Haks, Langbein (Dodds et Rothman, 1999)). En e�et, la surfae drainée en haquepoint du réseau est di�ilement aessible à des éhelles �nes et sur un milieu amé-nagé (Comoretto, 2003).En revanhe, on s'intéressera à l'arhiteture des arboresenes selon deux a-ratéristiques : la topologie, i.e. la manière dont se branhent aux on�uenes lesarêtes du réseau et la distribution des soures qui en déoule puis la géométrie, i.e.les dimensions métriques ou angulaires des arêtes ou branhements.4.3.2.1.1 Topologie d'une arboreseneTaxonomie de Strahler Ce sont essentiellement les hydrologues qui ont réétout un ensemble d'indies relatifs à la topologie d'une arboresene : Horton, Strah-ler, Shreeve. Nous allons ii présenter la méthode d'Horton-Strahler, méthode delassi�ation largement utilisée, même en dehors de l'hydrologie : étude de l'arhite-ture d'arboresenes en botanique, en neuro-physiologie, en tetonique du sous-sol,en informatique et en biologie moléulaire. . .(Janey, 1992, Chapitre 2).Classi�ation de Horton-StrahlerLa taxonomie de Horton-Strahler (Strahler, 1952), abrégée par la suite HS, subdi-vise un réseau hydrographique en un ensemble d'arêtes ordonnées hiérarhiquement.On peut voir ette méthode omme une méthode d'élagage suessifs d'un arbre,appliable quelque soit le degré supérieur des on�uenes (Fig. 4.15). On dé�nit toutd'abord une arête soure, d'ordre w = 1, omme une arête liant une soure à lapremière on�uene renontrée en aval. Ensuite, on élague le réseau de toutes esarêtes "soures", puis on identi�e sur e réseau élagué les nouvelles arêtes soures,qui deviennent les arêtes d'ordre w = 2, et ainsi de suite jusqu'à l'ordre maximalatteint lorsqu'une arête a pour noeud terminal l'exutoire du bassin onsidéré. Cetordre maximal wmax est l'ordre du bassin.La �gure 4.15 représente shématiquement ette hiérarhisation sur un arbrebinaire (haut) puis sur un arbre présentant des on�uenes ternaires6 (bas), nonrares sur des réseaux arti�iels.6de degré supérieur égal à 3 122



Fig. 4.15 � Taxonomie de Horton-Strahler pour une arboresene binaire (Haut) etexemple pour des on�uenes ternaires indiquées en rouge (Bas).Distribution des soures Un autre ritère étudié pour dérire la topologied'une arboresene en hydrologie (Pekham, 1995) est la distribution (nombre) dessoures du réseau (Istanbulluoglu et al., 2002; Moussa, submitted). Cette distributionliée à elle des arêtes d'ordre w = 1 quanti�e les arêtes terminales des arboresenes.Dans le as des réseaux arti�iels des paysages ultivés, ette distribution ne peut-être simplement regardée dans l'espae géographique. Elle doit être regardée dansl'espae du lattie parellaire puisque les soures sont un sous-ensemble des noeudsdu lattie. Un noeud du lattie peut quelquefois orrespondre à plusieurs soures7.Matrie de rami�ation La distribution des soures du réseau permet dequanti�er pour partie la grandeur d'une arboresene mais elle ne permet pas dedérire le proessus de branhement aux on�uenes de ette arboresene. Des ar-boresenes aux allures très di�érentes peuvent présenter le même nombre de soures.Pour e faire, on peut utiliser omme seonde grandeur topologique, une matrie derami�ation (Janey, 1992, hapitre3). Cette matrie desriptive des branhementsd'une arboresene est utilisée pour aratériser nombre de strutures arboresentesnaturelles : les élairs életriques, les digitations visqueuses aux interfaes de liquidesde di�érentes visosités . . .(Janey, 1992). Les prinipes et aluls d'une matrie derami�ation sont détaillés i-après.Dans le as d'un arbre binaire, on alule pour haque on�uene, terminaisoninitiale d'une arête d'ordre w son bi-ordre, 'est à dire les deux ordres HS des arêtesayant ette on�uene omme terminaison �nale. Ce bi-ordre est soit de type (w −
1, w−1), soit de type (w, i) ave i < w. Sur la �gure 4.16, on représente sur la droite7D'un noeud du lattie adastral, peuvent démarrer plusieurs fossés selon des diretions opposées.Dans la réalité, es soures sont souvent séparées de quelques mètres.123



un arbre dont les on�uenes sont en rouge. L'épaisseur du trait de haque arête estrelatif à son ordre HS w : les traits pointillés représentent les arêtes w = 1, les traitsplein, les arêtes w = 2 et les traits épais, les arêtes w = 3. Pour haque on�uene,les bi-ordres sont omptabilisés dans la matrie en haut à droite. Trois exemples debi-ordre sont situés dans ette matrie, respetivement de haut en bas : un bi-ordre
(1, 1) donnant une arête d'ordre 2, un bi-ordre (2, 1) donnant une arête d'ordre 2 etun bi-ordre (2, 3) donnant une arête d'ordre 3. Les branhements aux 24 on�uenessont ainsi omptabilisés sur ette matrie.Du dénombrement préédent, on note pw,i, la probabilité pour une on�uened'ordre w d'avoir un bi-ordre (w, i) ou (w − 1, w − 1). La matrie de rami�ationd'un arbre G est la matrie stohastique de dimension max(w) ∗ (max(w) − 1) dontles omposantes sont les pw,i. La somme de haque omposante en ligne est égale à1. Si l'exemple de la �gure 4.16 est repris, on obtient le dénombrement des bi-ordresprésentés dans la matrie en haut à droite, transformée en matrie de rami�ation(en bas à droite) en subdivisant haque ase par la somme en ligne (12 pour haqueligne).

Fig. 4.16 � Exemple de alul d'une matrie de rami�ationCes matries, stohastiques, peuvent être utilisées pour simuler des topologiesd'arboresenes suivant une proédure de simulation allant de l'aval vers l'amont, del'exutoire vers les soures.4.3.2.1.2 Géométrie d'une arboresene Plusieurs ritères sur la géométried'une arboresene peuvent être utilisés :124



� la distribution des angles au niveau des on�uenes, utilisés notamment ensynthèse d'images d'arbres (Janey, 1992, hapitre3). Dans notre as, les anglessont non aléatoires et �xés par la struture du lattie.� une loi de longueur des arêtes8 de l'arboresene entre on�uenes, générale-ment en fontion de w (Mendes-Frane, 1981; Dodds et Rothman, 1999) (voirdi�érents modèles en annexe p.201). Ces lois expriment souvent des propriétésd'invariane d'éhelle du réseau du réseau, i.e. la longueur moyenne des arêtesd'ordre HS w est une fontion puissane de w.4.3.2.2 Lois et simulations non-onditionnelles d'arboresenes4.3.2.2.1 Approhes fratales Des lois fratales assoiées à des proéduresaléatoires, sont largement utilisées pour simuler d'une manière non-onditionnelledes arboresenes : par exemple pour simuler des réseaux vasulaires (Dokoumetzidiset Maheras, 2003) ou pour simuler des systèmes rainaires (Salas et al., 2004).De multiples lois basées sur quelques hypothèses d'invariane d'éhelleEn hydrologie, la lassi�ation de Horton-Strahler est souvent utilisée pour inférerla struture de réseaux hydrographiques naturels, notamment suivant des lois ditesde similitudes ou d'invariane d'éhelle, i.e. liées au omportement fratal des réseauxhydrographiques naturels et des bassins assoiés.Par exemple, les lois de Horton (Dodds et Rothman, 1999) étudient des rap-ports adimensionnels qui traduisent, lorsqu'ils sont stables, une dimension frataleou un spetre de dimensions fratales (multi-fratals) : rapport onstant des nombresd'arêtes d'ordre w et w + 1 ou rapport onstant des longueurs moyennes des arêtesd'ordre w et w + 1. . ., et e quelque soit la valeur de w.Un autre exemple vient des lois de Tokunaga basées sur les statistiques deson�uenes de bi-ordres de type (w, i) ave i < w (voir en annexe p. 201).Dodds et Rothman (1999, p. 12) ont montré que es lois multiples sont en fait desexpressions di�érentes des trois mêmes hypothèses d'invariane d'éhelle spatiale, àsavoir :1. une densité de drainage uniforme dans l'espae, 'est à dire, pour tout bassinversant, un rapport onstant entre le linéaire de réseau et la surfae du bassin ;2. une auto-a�nité du réseau, e qui traduit une sorte de sinuosité uniformedu réseau (Fig. 4.17) : pour haque bassin, la longueur l de haque rivièreprinipale du bassin peut s'érire, pour tout ordre wmax du bassin omme
l = Ld, ave L "longueur" du bassin (Fig. 4.17) et d paramètre fratal9 (Molzet al., 2004).3. une auto-similarité de la struture du réseau, 'est à dire qu'une partie duréseau est identique au réseau omplet. Cette auto-similarité se traduit lassi-quement par l'invariane des rapports de Horton égaux à un paramètre fratal
D.8Une arête a ii des terminaisons qui sont soit des soures, des on�uenes ou l'exutoire.9généralement ompris entre 1 et 2 125



Fig. 4.17 � Exemple de deux bassins emboîtés de surfaes a et a′, ave deux rivièresprinipales de longueurs l et l′ et deux longueurs équivalentes L et L′, extrait deDodds et Rothman (1999).Des réseaux aléatoires omme situation topologique de référeneLa plupart des lois préédemment évoquées ont été testées et inférées sur de"vrais" réseaux hydrographiques pour de grands bassins, relativement plats (Missis-sippi par exemple). Takayasu (1990) et Molz et al. (2004) ont tous deux montré quedes arboresenes (réseaux hydrographiques) aléatoires reproduisent les mêmes loisd'invariane d'éhelles que elles observées pour les vrais réseaux. Ces arboresenesaléatoires sont, par exemple, elles de Sheidegger (Sheidegger, 1991), arboresenesbinaires onstruites en suivant la ligne de plus grande pente dans un lattie de pay-sage aléatoire 10. Les statistiques sur es arboresenes purement aléatoires four-nissent don une situation de référene, une hypothèse nulle, pour tester la topologied'une arboresene (Dodds et Rothman, 1999). Cette idée générale peut-être reprisedans le adre des réseaux arti�iels.En revanhe, lorsque l'on s'intéresse aux réseaux arti�iels sur de petits bassinsruraux, réseaux en amont des grands systèmes hydrographiques, les hypothèses à labase des lois d'invariane d'éhelle sont pour ertaines di�iles à assumer, notam-ment une auto-similarité du réseau et une densité de drainage uniforme. Cet éartaux hypothèses d'invariane d'éhelle est d'autant plus fort que, pour es réseaux,la morphologie et la topographie du terrain 'organisent' fortement le réseau. On10Paysage aléatoire onstruit suivant une altitude aléatoire entre 0 de 1 a�etée à haque noeudd'un lattie triangulaire régulier ; altitude ensuite remaniée pour ne plus présenter de minima loaux126



s'éloigne par onséquent des réseaux purement aléatoires de Sheidegger, onstruitssur terrain plan, bruité et sans struture (Niemann et al., 2001). Nous ne retiendronsdon pas une approhe fratale omme approhe de modélisation et de simulationde l'arhiteture du réseau. Nous herherons à employer des ritères plus généraux.4.3.2.2.2 Approhes basées sur les matries de rami�ation On peut voirsur la �gure 4.18 des exemples d'arbres binaires simulés en 3D, extraits de Janey(1992). Ces arbres sont simulés à partir des matries de rami�ation, représentées audessous de haque arbre. L'arbre parfait (gauhe) est un arbre que ne ontient que desbi-ordres (w−1, w−1) : il présente aussi des propriétés fratales. Un arbre aléatoirede n on�uenes (milieu) est un arbre tiré au hasard parmi tous les arbres binaires à
n on�uenes possibles ( 2n!

n∗(n+1)! ombinaisons). Un arbre aléatoire roissant (droite)est une suite roissante d'arbres aléatoires à une on�uene dont la raine est hoisiealéatoirement parmi les soures de l'itération préédente.

Fig. 4.18 � Exemples de matries de rami�ation et d'arbres binaires orrespondants(en 3D), extrait de Janey (1992) : arbre parfait, arbre aléatoire, arbre aléatoireroissant.4.3.2.3 Simulations onditionnelles de réseauxToutes les méthodes présentées auparavant sont utilisées pour réaliser des simula-tions stohastiques non-onditionnelles de réseaux arboresents. Quelques référenesde méthodes de simulation onditionnelle stohastique de réseaux existent dans lalittérature. Généralement, es méthodes s'appuient sur un modèle de géométrie sto-hastique pour reonneter des portions de réseaux, lesquelles portions de réseauxsont extraites de télédétetion. On peut notamment iter le modèle développé ini-tialement par Stoia (2001). Ce modèle orrespond à un proessus de polylignesmarqué, la marque portant entre autre les azimuts des arêtes de réseau. La mé-thode mise en oeuvre initialement pour la reonnetion de routes (réseau maillé)127



partiellement détetées sous ouvert forestier, optimise "l'alignement" de segmentsdu réseau.Très réemment, Laoste (2004) a développé une approhe similaire sur des ré-seaux hydrographiques arboresents naturels de plaine et de zone humide. Cetteapprohe part d'un tron (portions larges de réseau aval) identi�é sur des imageset s'appuie dans un seond temps sur un proessus de polylignes hiérarhiques pourrami�er e tron vers l'amont. Le proessus de polylignes simulé (algorithme MCMCà saut reversible) respete 1� une struture arboresente et 2� des ritères géomé-triques notamment de distane eulidienne minimum entre rivières du réseau (pourhomogénéiser la densité de réseau et des soures dans l'espae). On interdit danse as des rivières parallèles très prohes les unes des autres. Même si l'objetifsemble prohe du notre, es méthodes semblent di�ilement exploitables dans notreas : 1� les azimuts des arêtes à reonneter sont déjà fortement onditionnés parla struture du lattie ; 2� on raisonne dans un espae qui est elui du lattie a-dastral, les distanes eulidiennes dans l'espae géographique ont peu de sens ; 3�dans le as des réseaux arti�iels, deux rivières peuvent être très prohes (de partet d'autre d'une route) et don un éloignement minimum ne peut être un ritèregéométrique pertinent et en�n 2� la reonnetion est également liée à des onsidé-rations topographiques et topologiques (orientation du lattie et du réseau), autresque géométriques.4.3.2.4 BilanEn résumé, les méthodes de simulation non onditionnelle d'arboresenes ex-traites de la littérature sont basées soit 1- sur une hypothèse d'invariane d'éhelledu réseau (dimension fratale), hypothèse que nous ne pouvons véri�er dans notre asde réseaux arti�iels (pas assez de données) mais qui semble di�ilement admissible ;soit 2- sur des matries de rami�ations qui représente la struture de branhementassoiée et des lois géométriques de longueurs de segments (Janey, 1992). L'introdu-tion d'une matrie de rami�ation type pourrait être envisagée dans une proédurede simulation onditionnelle aval-amont d'une arboresene dans le lattie adas-tral (tirage aléatoire des bi-ordres suivant les probabilités par ligne de la matriede rami�ation). Cependant, nous ferons l'hypothèse que les degrés de liberté sonttrop réduits sur un lattie donné (système déjà fortement ontraint) pour pouvoironverger vers une solution qui respete ette matrie et les autres ontraintes pourles simulations.En revanhe, de ette revue bibliographique, nous pouvons retenir plusieurs ri-tères et grandeurs qui permettent de omparer l'arhiteture d'une arboresene, satopologie et sa géométrie, à savoir :� les matries de rami�ation pour représenter la hiérarhie des branhements.On peut notamment tester le aratère aléatoire des branhements d'une ar-boresene par omparaison de sa matrie de rami�ation à elle d'un arbrealéatoire.� des ritères géométriques simples : une densité de drainage globale (somme dulinéaire total du réseau ramené à la surfae totale du bassin), voire une densitéde drainage "loale" par sous-seteur du lattie. Dans notre as, la densitéalulée doit être la rapport entre le linéaire de l'arboresene et le linéaire dulattie pour e sous-seteur.Les méthodes de simulation non-onditionnelle existantes, issues de la géomé-trie stohastique, sont quant-à-elles, trop spéi�ques pour pouvoir être simplement128



adaptées à notre problématique. Une autre méthode doit don être proposée.4.3.3 Méthode de simulation onditionnelle d'arbres orientésdans un lattie orienté4.3.3.1 Shéma généralL'algorithme proposé est initialisé à partir d'un ensemble de données, modèles etparamètres :� un lattie (des îlots adastraux séparés par des routes) orienté par un M.N.T(Fig. 4.19-a),� une partie d'arêtes données et l'emplaement de l'exutoire (Fig. 4.19-b) ; lesarêtes données provenant de télédétetion sont le résultat de la setion préé-dente, i.e. une détetion pontuelle et inertaine du réseau dans l'espae dulattie qui est ensuite "�ltrée" par arête du lattie,� un modèle "ad-ho" de distribution spatiale des soures du réseau (Fig. 4.19-).� de quelques paramètres supplémentaires qui seront introduits au fur et à mesurede la présentation des étapes.

Fig. 4.19 � Données, modèles (gauhe) et étapes (droite) de l'algorithme129



Cet algorithme se déroule en trois étapes (�gure 4.19-droite) :1. une étape de "densi�ation" du lattie, pour interonneter les îlots parellaires(Fig. 4.19-1),2. une étape de onstrution d'un "tron" de l'arboresene par reonnetion desarêtes données (Fig. 4.19-2),3. à partir de la réalisation d'un modèle de distribution spatiale des soures, onreonnete des soures supplémentaires au tron préédent, ou au ontraire, onélague le tron d'arêtes soures (Fig. 4.19-3).Ces étapes sont détaillées i-après.In �ne, l'algorithme simule aléatoirement une arboresene triplement ondition-née :� par les arêtes données du réseau : on part et on passe par es arêtes ;� par la struture et l'orientation du lattie qui imposent les degrés de liberté duaratère aléatoire des heminements amont-aval ;� par une distribution spatiale des soures sur le lattie (bassin) étudié.Dans l'algorithme, il n'y a pas de onditionnements topologiques de l'arboreseneautres que eux venant de la distribution des soures et de la struture du lattieorienté. De plus, il n'y a auune ontrainte imposée sur la géométrie de l'arboresene(longueurs des segments, angles. . .).Pour modéliser la distribution spatiale des soures, vu la partiularité de l'espaeonsidéré (lattie adastral), on s'intéresse notamment à la distribution de la pro-portion P = S/N , densité de soures dans l'espae du lattie, ave S, ardinal del'ensemble des soures du réseau onsidéré ou à simuler et N , ardinal des noeudsdu lattie dans lequel simuler l'arboresene (�xé). En e�et, une première ause devariabilité apparente de la densité des soures dans l'espae géographique vient dela densité du lattie (nombre de noeuds), i.e. de la taille du parellaire. Suivant lemilieu étudié, ette distribution peut être modélisée dans l'espae suivant une "o-variable" qui peut être un index de position c dans l'espae étudié ou une autrevariable onnue partout, par exemple :� l'altitude du terrain. Dans e as, les soures sont organisées par tranhesd'altitude qui orrespondent à des a�eurements hydromorphes entre ouhessédimentaires ;� l'orientation du terrain (hydromorphies di�érentielles en fontion d'e�ets deversants et de l'orientation de la pente : adret, uba. . .) ;� une o-variable géologique ou limatique, à plus petite éhelle (plus grandsdomaines).4.3.3.2 Étape 1 : Densi�er le lattie par reonnetion des îlots parel-lairesA�n de pouvoir assurer une ontinuité du réseau entre les parties amont et avaldu bassin, et ompte tenu de la présene d'îlots adastraux "isolés" (par des élémentsde voirie), on rée pour toute paire de noeuds du lattie initial dont la distane à"vol d'oiseau" dans l'espae géographique est inférieure à un paramètre ∆h, unearête (si elle n'existe pas) (Fig. 4.20). Cette étape permet de onneter tous les îlotsparellaires voisins et de trouver un heminement des eaux de n'importe quel pointdu lattie vers l'exutoire. 130



Fig. 4.20 � Ajout d'arêtes sur le lattie entre noeuds (points verts) des îlots parel-laires suivant un ritère de distane ∆h4.3.3.3 Étape 2 : Former un "tron" orienté à partir des arêtes donnéesPour ette étape, on introduit un paramètre de dénivelée dans le lattie, noté
∆Z, et appelé ensuite paramètre de "désorientation du lattie". Ce paramètre joueun double r�le : 1� il tient ompte du bruit sur l'altitude des noeuds du lattieadastral, ompte-tenu notamment de l'impréision du M.N.T ; 2� il orrespond éga-lement à une dénivelée négative tolérée pour une orientation amont-aval égale ausens d'éoulement sur une arête du lattie, e qui limite l'importane des ritèresd'altitude pour l'orientation amont-aval (au sens éoulement) du lattie en zoneplane. Autrement dit, l'orientation d'une arête du lattie entre deux noeuds N1, N2d'altitudes respetives Z(N1), Z(N2), devient univoque −−−−−→(N1, N2), si et seulement si :
Z(N1) > Z(N2) + ∆Z.L'étape 2 se déompose en phases suessives :1. dans un premier temps, on regroupe les arêtes du lattie données, ontiguësentre elles, formant ainsi des branhes déonnetées les unes des autres. Pourhaune de es branhes, on séletionne un exutoire : si Zmin désigne l'alti-tude la plus faible des noeuds de ette branhe (noeuds extrémités des arêtesomposant la branhe), on séletionne aléatoirement un noeud parmi eux dontl'altitude est inférieure à Zmin+∆Z. On lasse ensuite haune de es branhessuivant un ordre roissant de l'altitude de leurs exutoires (Fig. 4.21).2. A partir de haque exutoire de branhe, et suivant l'ordre d'altitude roissantedes exutoires préédents, on e�etue un heminement aléatoire par altitudedéroissante (à ∆Z près) dans le lattie dépourvu des arêtes onnues jusqu'àatteindre un noeud d'une autre branhe ou l'exutoire du bassin. Lors de eheminement aléatoire, on onstruit au fur et à mesure un ordre amont-aval desnoeuds traversés qui est dé�ni par l'orientation du heminement. A haque pasde e heminement, on se trouve sur un noeud Nf d'altitude Zf ; on séletionnealors tous les noeuds voisins11 Nti d'altitude Zti, noeuds potentiels à l'aval de

Nf sur le lattie tel que ∀i = 1, ..., n, Zf + ∆Z >= Zti. Lorsque le nombre de11Noeuds appartenant à une arête où Nf est l'autre extrémité et exlusifs des noeuds déjàparourus lors du heminement 131



Fig. 4.21 � Haut : Exemple de lattie et orientations résultantes (�èhes noires)suivant un ritère de "désorientation" ∆Z = 0.75 (altitude notée à haque noeud).Bas : Identi�ation des branhes d'arêtes données et de leur exutoire (points blans).L'exutoire rG donné est le point bleunoeuds aval potentiels est supérieur ou égal à 2, on tire alors aléatoirement unde es noeuds suivant quatre possibilités (Fig. 4.22) :(a) une équiprobabilité. La probabilité de séletionnerNti est 1
n
, ∀i ∈ 1, . . . , n(b) une probabilité proportionnelle aux dénivelées : on privilégie un éoule-ment suivant la plus grande pente. Ces di�érenes de probabilité peuventêtre aentuées suivant un paramètre mutipliatif des di�érenes de dé-nivelées. Ce as n'est envisageable qu'ave des données �ables et préisessur les dénivelées.() une probabilité proportionnelle à l'alignement vers l'exutoire : on privi-légie un tropisme vers l'exutoire. Comme préédemment, es di�érenesde probabilité peuvent être aentuées suivant un paramètre mutipliatifdes di�érenes d'angles. Ce as n'est envisageable que pour un bassin deforme onentrique.(d) une probabilité proportionnelle à la distane minimale dans le lattie entre132



le point amont et une autre branhe onnue selon un hemin qui passe parle point aval onsidéré. Dans e as on favorise les plus ourts hemins eton minimise globalement le linéaire de réseau.

Fig. 4.22 � Di�érentes règles de tirage d'un noeud aval : 1� probabilité uniforme, 2�probabilité favorisant un heminement dans la diretion de l'exutoire, 3� probabilitéfavorisant la plus grande pente, 4�probabilité favorisant le plus ourt hemin.Si, lors de e heminement aléatoire, on �nit par une voie sans issue sur unpuits (Fig. 4.23 en bas), alors on repart du dernier noeud traversé où un tiragealéatoire a été e�etué, vers une autre voie et ainsi de suite. . .. A�n de limiter lestemps de aluls de la simulation, on limite le nombre de es itérations (retoursvers l'amont) à un maximum, noté Rmax. De e fait, ertains hemins amont-aval peuvent orrespondre in �ne à des voies sans issue ave pour terminaisonun puits12 orespondant à une noeud de degré inférieur nul.3. On identi�e les voies sans issues (éliminées par la suite), et le réseau amont-aval onneté et onvergent vers l'exutoire du bassin rG, réseau appelé "tron"(Fig. 4.23).12Un paramètre de forçage des puits ∆P est également introduit a�n de "réhausser" es puitsd'une valeur éventuellement di�érente de ∆Z 133



Fig. 4.23 � Exemple de heminement amont-aval aléatoire depuis 3 exutoires debranhes données (en bleu et dans l'ordre) : seul le troisième aboutit à une voie sansissue (puits) représentée en jaune.4.3.3.4 Étape 3 : Élagage et branhements sur le tron pour onvergervers une distribution de souresSur le tron obtenu préédemment (qui ne ontient pas forément toutes les arêtesdonnées du fait de la présene de puits), on identi�e les soures et les on�uenes.On alule ensuite la distribution des soures du tron suivant l'index spatial134



retenu (tranhe d'altitude, orientation du terrain. . .), noté c(s) : on obtient ainsi pourdes intervalles c1, c2, . . . , cn de l'index c(s), des nombres de soures notés N1(ci). Surla base du modèle de distribution des soures suivant c(s), on réalise une simulationde ette distribution. De ette simulation, on alule pour haque même intervalle cide l'index c(s), un nombre de soures N2(ci). On herhe ensuite à modi�er le tronobtenu préédemment de manière à e que la distribution de ses soures �nisse parégaliser la réalisation du modèle préédent : ∀ci, N1(ci) = N2(ci).Dans un premier temps, lorsque N1(ci) > N2(ci), on élague le tron par sup-pression de "branhes soures" séletionnées aléatoirement. Chaque branhe soureséletionnée est alors une séquene ontiguë d'arêtes d'ordre HS w = 1 partantd'une soure dont la position c(s) est omprise dans l'intervalle onsidéré ci. Lorsque
N2(c) > N1(c), au ontraire, on omplète le réseau en ajoutant des soures séle-tionnées aléatoirement parmi les noeuds du lattie dont la position c(s) est omprisedans l'intervalle ci onsidéré. Depuis es nouvelles soures, on reproduit le hemi-nement amont-aval aléatoire dans le lattie présenté dans l'étape 2 : on rée ainside nouvelles branhes qui se onnetent au tron. A haque étape, on realule lesdistributions de soures N1(ci) qui se modi�ent au fur et à mesure. On ontinueette phase de "branhements" et "élagages" jusqu'à égalité des deux distributionsde soures : ∀ci, N1(ci) = N2(ci).A la �n de et algorithme itératif "d'élagage-branhement", on obtient un réseauarboresent qui limite l'élagage des arêtes données et qui onverge vers un modèlede distribution spatiale de soures.4.3.3.4.1 Outils L'algorithme proposé a été développé sous R à partir de latable sur S.I.GArInfo13 des ars et des noeuds du lattie ontenant en informationattributaire 1� pour les noeuds : l'altitude, les oordonnées géographiques ; 2� pourles ars : un identi�ant binaire marquant leur appartenane à l'ensemble des arêtes'données'. La simulation d'un entaine d'arboresenes sur un bassin de 3 km2 prendenviron 15 minutes sur un PC muni d'un proesseur pentium IV.4.3.4 Cas d'étude4.3.4.1 Site d'étude testLe site d'étude test D séletionné est d'une surfae de 3 km2. Il orrespond unsous bassin versant du Bourdi inluant lui-même le bassin de Roujan et le site Butilisé préédemment. L'extension de e site orrespond aux limites du bassin testdont l'exutoire est marqué par un point bleu sur la �gure 4.24, sauf dans les partiesnord-est et sud de ette zone qui débordent du bassin versant. Pour ette zone, lelattie adastral ontient 1855 arêtes, 1348 noeuds (points verts). On peut visualiserle vrai réseau hydrographique arti�iel du bassin test sur la droite de la �gure 4.24.4.3.4.2 Topologie du vrai réseauL'épaisseur du trait et le niveau de gris du réseau représenté sur la droite de la�gure 4.24 sont relatifs à l'ordre HS w de haque arête du réseau. Ce réseau ontient239 arêtes, 240 noeuds dont 123 soures, 116 on�uenes et 1 exutoire. La matriede rami�ation de e réseau d'un bassin d'ordre wmax = 5 est :13haque enregistrement de ette table dérit un ar, i.e. son identi�ant, l'identi�ant de ses noeudsterminaux et sa longueur. 135
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Fig. 4.24 � Site test D. Gauhe : Lattie parellaire sur M.N.T. LiDAR à 1 m (hangement de ouleur tous les 8 m allant de 58 m (brun sombre) à 128 m (brunlair) ; Droite : vrai réseau ave une épaisseur et un niveau de gris relatifs à l'ordre
w de Horton-Strahler (bassin d'ordre wmax=5).Sur la �gure 4.25, on représente l'ensemble des arêtes données provenant soit :� de la télédétetion de pro�ls altimétriques LiDAR (méthode ondelettes, modèle'moyen') "lissés" par arête (voir setion préédente) (noir),� de la BD-Ortho, ©IGN sur les réseaux hydrographiques de la zone ou del'interprétation des réserves fonières olletives réées au niveau du adastrepour les olleteurs prinipaux (bleu),� de l'interprétation sur un M.N.T des quelques ravines très marquées orres-pondant à des hemins enaissés, portions du réseau (rouge).136
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Fig. 4.25 � Ensemble des arêtes données sur le zone test pour onditionner lessimulations de réseaux.4.3.4.3 Données pour l'orientation du LattieL'orientation du lattie par la topographie du terrain est réalisée par valuationdes noeuds suivant une altitude. Cette altitude est alulée à partir d'un M.N.TLiDAR (Beauland, 2003) (Fig. 4.26). Ce M.N.T à maille arrée régulière de 1 m aété réalisé à partir des nuages de points de dernier retour d'onde du LiDAR (voir p.174) suivant une proédure de traitement simple (altitude minimum par maille) etpour partie manuelle (adaptation de �ltres morphologiques loaux de type ouverture)(Wiehert et al., 2000). Sa qualité n'a été évaluée que sur zones planes et sansvégétation (Saidouni, 2003) mais on le sait ependant relativement bruité (en z maisaussi en x,y (Bretar, 2006)) sur les zones de végétation et là où existent de fortesdisontinuités du terrain, e qui est souvent le as en limite de parelle (Fig. 4.26).Des travaux d'amélioration de la qualité de e M.N.T sont en ours, notamment parlassi�ation du nuage de points LiDAR mais n'ont pu être, en temps voulu, insérésdans e travail (Bretar, 2006).La qualité altimétrique du M.N.T et les erreurs de positionnement planimétriqueentre le M.N.T et le lattie adastral onfèrent à l'altitude des noeuds du lattie uneforte inertitude. 137



Fig. 4.26 � Blo diagramme du M.N.T LiDAR (exagération vertiale * 5) sur le sitetest D. Le lattie parellaire est plaqué en rouge sur e M.N.T. L'exutoire du sitetest est en bleu.4.3.5 Résultats4.3.5.1 Ajout d'arêtes entre îlots parellairesLa �gure 4.27 représentent en rouge les arêtes ajoutées selon la proédure dériteauparavant ave un ritère de distane ∆h = 15 m, largeur englobant la largeurmaximale entre îlots parellaires sur le site test. On peut voir sur ette �gure desarêtes supplémentaires situées pour la plupart en travers des routes et hemins ettrès peu situées à l'intérieur des îlots.4.3.5.2 Orientations du lattie4.3.5.2.1 Sensibilité à ∆Z L'orientation du lattie est sensible à l'inertitudesur l'altitude des noeuds du lattie. Sur la �gure 4.28, on représente en rouge lesnoeuds (et arêtes) du lattie aessibles depuis l'exutoire lorsque l'on 'remonte' pasà pas le lattie depuis l'exutoire et e, suivant des valeurs roissantes de désorienta-tion ∆Z : on réalise un équivalent de l'algorithme watershed (Soille, 1999) dans lelattie orienté en partant de l'exutoire. Une valeur ∆Z = 1.25m permet d'atteindrela totalité du lattie à l'intérieur du bassin depuis l'exutoire (dont l'extension or-respond à peu près aux limites du bassin versant de l'exutoire), mais dans e as on"déborde" également du bassin. Un équilibre entre aessibilité interne au bassin etnon débordement du bassin est atteint pour ∆Z = 0.75m. On retiendra par la suiteette valeur pour le paramètre ∆Z. 138



Fig. 4.27 � Arêtes ajoutées (en rouge) entre noeuds du lattie suivant un ritère dedistane (15m) entre es noeuds.
0 0.25 0.5

0.75 1

Fig. 4.28 � Noeuds aessibles par heminement amont dans le lattie orienté depuisl'exutoire (bleu) pour des valeurs roissantes de ∆Z139



4.3.5.2.2 Degrés inférieurs des noeuds du lattie orienté Les degrés in-férieurs du lattie orienté (voir leur dé�nition sur la �gure 2.4 page 36), suivantles valeurs du paramètre ∆Z, onditionnent les possibilités de tirage aléatoire d'unnoeud aval lors des heminements amont-aval : seuls les noeuds de degré inférieurou égal à 2 pourront être support d'un proessus aléatoire (hoix aléatoire d'un seulnoeud aval). La distribution des degrés inférieurs des noeuds du lattie représentedon les degrés de liberté (hoix possibles) pour es heminements aléatoires amont-aval.A�n de quanti�er es degrés de liberté pour les simulations, on alule les degrésinférieurs des noeuds du lattie suivant di�érentes valeurs de ∆Z. La �gure 4.29représente à gauhe tous les noeuds du lattie ave un ode ouleur orrespondant àleur degré inférieur alulé pour ∆Z = 0 : du jaune très lair (0) au rouge (5). Lesdegrés supérieurs à 3 sont peu nombreux et résultent de l'ajout d'arêtes en traversdes routes et hemins. A droite, on représente l'évolution du degré inférieur moyendes noeuds du lattie pour des valeurs roissantes de ∆Z suivant un pas roissant de0.25 m (de 0 à 12 m). On peut observer, qu'à partir de ∆Z = 0.25m (droite rougehorizontale), on a en moyenne un degré inférieur moyen de 2 (deux noeuds avalsaessibles par noeud du lattie) et, pour ∆Z = 0.75m (droite bleue vertiale), ledegré inférieur moyen est d'environ 2.5. L'asymptote qui représente le degré moyendes noeuds du lattie non orienté est d'environ 3.5.

Fig. 4.29 � Gauhe : degrés inférieurs des noeuds du lattie pour ∆Z = 0 (jaunelair d− = 0 à rouge d− =4) ; Droite : Evolution du degré inférieur moyen des noeudsdu lattie en fontion de ∆Z 140



4.3.5.3 Distribution spatiale des souresSur le site d'étude, les fossés ont un r�le d'assainissement agriole, notammentdans les zones de ontats entre ouhes géologiques de perméabilité di�érentes quiréent alors des "mouillères". Ces zones sont, sur le site d'étude, plut�t situées entête de réseau au pied des ruptures de pente, onvexes ou onaves. Si l'on observeglobalement la distribution des soures dans l'espae du bassin test sur la �gure 4.30(points bleus), on observe une hétérogénéité de leur densité dans l'espae. Ces hété-rogénéités sont en partie expliquées par la dimension des mailles du lattie adastralet la densité des noeuds du lattie résultante (points verts). On observe égalementque les soures semblent plus regroupées le long de ertaines ourbes de niveauxreprésentées en rouge (83, 101 et 118 m). Ces altitudes orrespondent aux a�eure-ments en surfae de ouhes géologiques de perméabilités di�érentes, hydromorphes,situées sur les ruptures de pente des zones de oteaux et de glais (Fig. 4.30). Cesdensités apparentes élevées pour es altitudes se on�rment, une fois annulé l'e�et dela densité des noeuds du lattie, omme le montre l'histogramme à droite de la �gure4.30 : et histogramme omptabilise par tranhe d'altitude de 5m la proportion desoures dans les noeuds du lattie. On modélise ette distribution spatiale suivantune altitude des soures du réseau.Une modélisation par proessus pontuel spatial des soures dans l'espae n'est,dans e as, pas adaptée ar les e�ets spatiaux apparents sont essentiellement dus àla taille des mailles du lattie et la forme de l'espae support du proessus, les noeudsdu lattie, est omplexe. En revanhe, on onsidère que pour un bassin sédimentaireomme elui de la Peyne, ave des a�eurements réant des mouillères suivant desaltitudes suessives onstantes, les soures, ontraintes par la struture du lattie(noeuds), se onentrent de manière gaussienne autour de es altitudes.On modélise don la distribution des soures par une ombinaison de lois normales(ourbes rouges sur la �gure 4.30) de même amplitude maximum (16 %) et de mêmevariane (2.25) mais entrée sur des valeurs d'altitude di�érentes (83, 101 et 118 m).Le modèle s'érit, pour ette proportion de soures, fontion de l'altitude z, pour naltitudes entrales :
propS(z) = θ1 ∗

{ ∑

i∈1,...,n

f(µi, σ1)
}

ave f(µ, σ), fontion de densité d'une loi gaussienne de paramètres µ, σ, moyenneet éart-type.Les paramètres ajustés sont : θ̂1 = 2.25, (µ̂1, µ̂2, µ̂3) = (83, 101, 118), σ̂1 = 6.141
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Fig. 4.30 � Gauhe : Distribution des soures (points bleus) du vrai réseau hydrogra-phique arti�iel et des noeuds (petits points verts) du lattie (ontours iso-altitude ennoir tous les m) sur le bassin test D ; Droite : Rapport entre le nombre de soures etle nombre de noeuds du lattie par tranhe d'altitude (tous les 5 m) et lois normalesajustées (rouge).4.3.5.4 Distribution d'un ensemble de simulationsSuivant le méthode dérite auparavant, on réalise 100 simulations. Ces simula-tions sont réalisées suivant une règle de tirage équiprobable des noeuds "avals" etsuivant un paramètre de désorientation du lattie ∆Z = 0.75m14. A titre d'exemple,la �gure 4.31 montre 11 arboresenes simulées ave une représentation de l'ordrede Horton-Strahler par arête de es arboresenes. On étudie ensuite la distributionde es arboresenes simulées selon des ritères topologiques (omparaison de ma-tries de rami�ation), géométriques (omparaison de densités de drainage globaleset loales), et topographiques (omparaison des distributions des pentes du réseau),ritères reliés au fontionnement hydrologique de es réseaux.14le paramètre de rehaussement maximal des puits est le même que ∆Z, soit 0.75 m et le para-mètre Rmax utilisé à été �xé à 10. 142



    

    

    

Fig. 4.31 � 11 exemples de simulations onditionnelles de réseaux omparées au vrairéseau (en haut à gauhe) ave une épaisseur de trait et un niveau de gris relatifs àl'ordre de Horton-Strahler w, allant de 1 à 5.
4.3.5.4.1 Critères topologiques Par onstrution, la distribution des souresdes arboresenes simulées, premier ritère topologique, respete un modèle donné(selon l'altitude et la densité de noeuds du lattie).Un deuxième ritère topologique étudié est la struture de la matrie de rami�a-tion. Pour haque matrie de rami�ation d'un réseau simulé, on alule son veteurde distane à la matrie de rami�ation du vrai réseau. Pour e faire, on alule ladi�érene, élément par élément pw,i, des matries suivant un ordre de bassin w = 5.On ne alule pas ette di�érene pour les éléments de matrie pw−1,w−1, ar elless'expriment omme une ombinaison linéaire des autres pw,i. On étudie ensuite ladistribution de ette distane élément par élément (0 représente la valeur du vrairéseau par élément pw,i). Sur la �gure 4.32, on représente par boîtes à moustaheses distributions alulées sur les 100 réseaux simulés. Sur ette �gure, les barreshorizontales rouges représentent les quantiles 2.5% et 97.5% de es simulations. Labarre bleue horizontale, à 0, représente le vrai réseau. La barre verte est la valeur
pw,i de la matrie asymptotique d'un arbre aléatoire (Penaud, 1988).143



Fig. 4.32 � Boîtes à moustahes de la di�érene, élément par élément pw,i, entreles matries de rami�ation des réseaux simulés et la matrie de rami�ation duvrai réseau pour un ordre de bassin w = 5 ; seuls les éléments pw,i ave i < w sontreprésentés.Pour haque élément de es matries, le vrai réseau est ontenu dans l'enveloppeà 95 % des simulations : il n'est don pas signi�ativement di�érent sur e ritèretopologique. Cependant ertaines distributions de pw,i des réseaux simulés ne sontpas toujours entrées sur elle du vrai réseau, notamment pour les bi-ordres p3,1,
p4,2, p5,1 et p5,2.En revanhe, sur e ritère de matrie de rami�ation, on peut remarquer que lestopologies des réseaux, simulés et vrai, sont signi�ativement di�érentes de elle d'unréseau 'purement aléatoire' (lignes horizontales vertes), i.e. sans auune ontraintede topographie et topologie.4.3.5.4.2 Critères géométriques La �gure 4.33 représente l'histogramme dulinéaire total des réseaux simulés. Le linéaire total du vrai réseau, 26580 m, est bienau entre de la distribution (éart de -84 m entre la moyenne pour les réseaux si-mulés et le vrai réseau, soit un très faible biais de -0.3 pour mille). Les linéairestotaux simulés ont un éart-type qui représente 5.7 % du vrai linéaire total. Si unerègle de tirage des noeuds aval favorisant les plus ourts hemins lors des hemine-ments aléatoires amont-aval entre arêtes détetées avait été appliquée, on obtiendraitertainement par onstrution un linéaire total simulé plus faible, e qui n'est pasforément souhaitable. 144
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Fig. 4.33 � Histogramme du linéaire total par réseau simulé. Le linéaire total duvrai réseau est la ligne rouge.On alule ensuite une "densité de drainage" (non lassique ar égale au rapportentre linéaire du réseau et linéaire des arêtes du lattie) par sous-seteur du bassintest.
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Fig. 4.34 � Gauhe : segmentation du lattie en 7 sous-seteurs ; Droite : densité dedrainage sur le lattie pour le vrai réseau (points rouges) et quantiles 2.5% et 97.5%(traits noirs) pour les réseaux simulés. 145



Ces sous-seteurs, hoisis arbitrairement, distinguent les versants suivant leurorientation ainsi que les bords de route regroupés au sein d'un même sous-seteur.Ces sous-seteurs sont représentés par ode ouleur à gauhe de la �gure 4.34. Glo-balement, en omparant les réseaux simulés au réseau vrai, l'ordre des densités dedrainage entre sous-seteurs est respeté. En revanhe, pour ertains de es sous-seteurs, on obtient une densité de drainage du vrai réseau signi�ativement di�é-rente de elles simulées (droite de la �gure 4.34) : on a une surestimation sur lessous-seteurs 1 (terrassettes au nord-ouest) et 5 (plateau au sud-est) et une sous-estimation du seteur 7 (bords de route).4.3.5.4.3 Critères topographiques On s'intéresse à la distribution des pentesdes arêtes des arboresenes simulées. La pente est alulée, pour haque arête del'arboresene omme le rapport entre la dénivelée positive de ses deux noeuds etsa longueur. Les lasses de pente hoisies sont délimitées arbitrairement par les de-iles des pentes des arêtes du lattie (indépendamment de leur linéaire). Les bornesinférieures des 10 lasses qui en déoulent sont, exprimées en % : 0.0, 0.5, 1.0, 1.6,2.5, 3.4, 5, 7.2, 11.0, 17.0. Pour haque arboresene simulée, on alule le linéairetotal de ses arêtes par lasse de pente. Sur la �gure 4.35, on représente l'enveloppeà 95% bilatérale de es linéaires totaux (en m) par lasse de pente roissante. Laourbe rouge représente la distribution des pentes d'arêtes sur le vrai réseau. Sur eritère, le vrai réseau est globalement ontenu à l'intérieur de l'enveloppe mais estil situé en limite de l'enveloppe pour ertaines lasses, notamment pour les pentesfortes : et éart peut être relié à l'impat des sur-détetions LiDAR sur les zones deterrassettes, ontenant es fortes pentes.
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Fig. 4.35 � Distribution du linéaire selon 10 lasses de pente : enveloppe de on�aneà 95% bilatérale pour les réseaux simulés et le vrai réseau (ligne rouge).146



4.3.6 En onlusionDans ette setion, nous avons proposé un algorithme stohastique qui, pourun exutoire donné dans un lattie orienté par un M.N.T et à partir d'un ensembled'arêtes de réseau données, d'un modèle de distribution des soures dans l'espaedes noeuds du lattie, simule des arboresenes. Ces arboresenes, de même exu-toire, passent par la plupart des arêtes données et respetent une loi de distributionspatiale des soures. Le aratère stohastique de l'algorithme vient d'un hemine-ment aléatoire amont-aval dans le lattie vers l'exutoire et de la réalisation d'uneloi probabiliste de distribution topographique, don spatiale, des soures. La loi dedistribution topographique des soures utilisée étant faile à simuler (mélange delois gaussiennes), une simple réalisation de ette loi a été utilisée pour haque si-mulation. Pour des distributions plus omplexes et dans le adre d'un ra�nementde la méthode de simulation (distributions topographiques onjointes des soureset des on�uenes,. . .) d'autres algorithmes pourraient être envisagés, notammentun algorithme de type MCMC (Metropolis-Hastings). La di�ulté, dans e as, se-rait plus liée aux onditions initiales de l'algorithme, fortement dépendantes dessegments onnus, i.e. télédétetés, qui, ombinées aux nombreuses ontraintes del'espae support des simulations, pourraient le rendre peu e�ae (beauoup d'ité-rations néessaires pour onverger vers la distribution souhaitée).Quoiqu'il en soit, ave l'algorithme proposé et le onditionnement provenant desrésultats de télédétetion LiDAR des fossés, on reproduit une distribution de ré-seaux réaliste selon des ritères topologiques et topographiques. Ces réseaux simulésprésentent ependant quelques éarts par rapport au vrai réseau, notamment selondes ritères de géométrie loale, laquelle géométrie loale est assez spéi�que au sitetest d'étude. Par ailleurs, un seul jeu de paramètres de l'algorithme proposé n'a étéutilisé. Nous n'avons don pas mesuré le poids de es paramètres (ritère de désorien-tation du lattie, règle de tirage d'un noeud aval. . .) sur le réalisme des simulations.Des études de sensibilité des simulations pour di�érentes valeurs de es paramètresrestent à réaliser.La méthode proposée est généralisable à d'autres bassins, à d'autres milieux,sous réserve de pouvoir modéliser une distribution spatiale des soures, d'orienterle lattie par un M.N.T et de onditionner la simulation par un ensemble d'arêtesdonnées, notamment l'ossature prinipale du vrai réseau.
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4.4 BilanDans e hapitre, nous avons proposé une méthodologie de simulation ondition-nelle de réseaux arboresents dans un lattie orienté. Cette méthodologie se dérouleen deux phases.La première phase est métrologique. On teste le pouvoir de détetion des fossésqui omposent e réseau sur des données topographiques de télédétetion aéroportéesà très haute dé�nition, les données LiDAR. Pour e faire, une méthode originalede détetion pontuelle des fossés sur le lattie parellaire a été développée. Cetteméthode s'appuie sur la lassi�ation de pro�ls altimétriques LiDAR suivant leur"forme", notamment les disontinuités qu'ils ontiennent marquant la présene defossés. Elle pourrait être appliquée pour la détetion ou la aratérisation d'autreséléments linéaires des paysages ultivés in�uents sur le régime et la qualité des eauxet formant, de même, des disontinuités altimétriques, situées sur le lattie des limitesadastrales : haies, talus, et.Cependant, même après avoir �ltré les résultats de détetion pontuels, le tauxde détetion de fossés obtenu reste assez faible, e qui en soit n'a rien d'étonnantompte tenu du ontexte du site d'étude. Ce taux ne semble pas dû prinipalement àune mauvaise performane des méthodes mises en oeuvre, de lassi�ations ommed'analyses de forme : on obtient des performanes similaires pour di�érentes mé-thodes traduisant la forme des pro�ls, par transformée en ondelettes ou morphologiemathématique (watershed), des performanes globales similaires pour di�érentes mé-thodes de lassi�ation (tests de lassi�ation par la méthode des forêts aléatoires enannexe p. 189), performanes toutes omparables à une lassi�ation visuelle, nonautomatique. Cette faible détetion est plus à relier à la nature du réseau sur le sitetest (réseau et morphologie omplexes, réseau diversement entretenu et souvent végé-talisé, .f photos du réseau page 17) et à la nature des données LiDAR utilisées pourreprésenter le terrain et non la surfae lorsque l'aquisition est réalisée en périodede végétation ative. Pour autant, nous n'exluons pas la possibilité de rendre lesméthodes plus performantes, par exemple en améliorant la représentation du terraindans les pro�ls altimétriques par lassi�ation préalable de type sol-sursol des pointsLiDAR (Bretar, 2006).Quoiqu'il en soit, on peut surtout attendre des progrès signi�atifs dans le tauxde détetion des fossés par utilisation de données LiDAR hors période de végétationou suivant d'autres modes d'éhantillonnages spatiaux par le LiDAR.La deuxième phase est une phase d'interpolation algorithmique. On onnete autravers du lattie adastral les arêtes de réseau détetées, ou onnues par suivantdes bases de données failement aessibles, pour former une arboresene. Cetteonnetion s'opère selon des heminements aléatoires dans le réseau qui suivent desritères d'altitude. On omplète ensuite et ensemble par des branhes aléatoirespour onverger vers une distribution spatiale (topographiques) des soures du ré-seau donnée. L'analyse des résultats de es simulations onditionnelles suivant desritères topographiques, géométriques et topologiques, montre que par es moyens,on mime des réseaux à l'arhiteture réaliste. Ce résultat tempère la faible détetionquantitative du linéaire de fossés par LiDAR et laisse penser que ette détetion, ou-plée aux autres données failement aessibles, peut être su�sante en représentantsurtout les artères prinipales du réseau.148



Cependant plusieurs questions n'ont pas été traitées et restent en suspens. Toutd'abord, on peut se demander si le réalisme desriptif obtenu se traduit égalementpar un réalisme dans le fontionnement hydrologique. Autrement dit, les inerti-tudes de spatialisation résultant de ette démarhe ont-elles une in�uene signi�a-tive lorsqu'elles sont propagées dans un modèle hydrologique ? A l'inverse, peut-onse permettre d'être moins préis dans la proédure de spatialisation ? Des étudesde sensibilité de modèles hydrologiques utilisant es premiers résultats doivent êtremenées pour répondre à ette question.Par ailleurs, nous n'avons pas quanti�é réellement quel était le poids des don-nées LiDAR et elui des méthodes d'analyse dans les résultats obtenus. L'emploides données LiDAR a été double : 1� les données "brutes" (points topographiquesirréguliers) sont utilisées pour déteter pontuellement les fossés dans le lattie a-dastral ; 2� un M.N.T réalisé à partir de es mêmes données LiDAR est utilisé pourorienter le lattie dans l'algorithme de simulation d'une arboresene.La démarheproposée reste sur le prinipe généralisable ave d'autres données. Ces autres don-nées peuvent être d'autres M.N.T utilisés pour orienter le lattie adastral et toutesoure de données donnant une information partielle sur la loalisation du réseaudans le domaine étudié. Par exemple, la méthodologie proposée en sous-setion 4.2.1peut également être appliquée sur des pro�ls radiométriques d'images à très hauterésolution spatiale dans la mesure où les disontinuités topographiques reherhéesréent également des disontinuités de radiométries (ombres). Quelques tests réaliséssur le site d'étude montrent un pouvoir de détetion des fossés qui peut être inté-ressant sur es images, restant ependant inférieur au pouvoir de détetion LiDARdans des onditions omparables (annexe p. 194) (Bailly et al., 2006a). Pour l'orien-tation du lattie, des simulations onditionnelles d'arboresenes à partir du lattieadastral orienté par d'autres M.N.T., à maille plus large, moins préis, pourraientêtre menées. On pourrait alors évaluer le poids des données LiDAR en omparant leréalisme des simulations utilisant es autres données.De même, ave la méthodologie de simulation onditionnelle proposée, on estdésormais en mesure de tester la sensibilité des réseaux simulés en utilisant di�érentesméthodes d'analyse et de lassi�ation des données LiDAR (séletion de tel ou telarbre de lassi�ation, analyse de formes par ondelette ou autre, lassi�ation parforêts aléatoires ou d'autres méthodes, et.). On pourrait ainsi, par omparaison,juger plus avant des performanes ou biais de es méthodes pour spatialiser desréseaux hydrographiques arti�iels de paysages ultivés et juger plus objetivementdes onséquenes de la sur-détetion ou sous-détetion de fossés.
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Conlusions et perspetivesSynthèse des résultatsEn onsidérant que l'hétérogénéité spatiale des réseaux hydrographiques arti�ielsonditionne fortement les transferts hydrologiques des paysages ultivés, l'objetifde e travail de reherhe était de proposer des méthodologies qui permettent dereprésenter es réseaux dans l'espae à partir de rares données éhantillonnées sur leterrain.Pour répondre à et objetif, des méthodes de spatialisation de es réseaux ontété développées selon deux angles de vue de leur hétérogénéité : la spatialisation duréseau lui-même, de son arhiteture et la spatialisation de propriétés loales le longdu réseau. Toutes les méthodes développées s'insrivent dans une démarhe relati-vement lassique de simulation stohastique qui met en synergie éhantillonnagesde terrain, modèles d'organisation spatiale et données de télédétetion. L'originalitédes méthodes proposées est davantage liée à la nature atypique des objets spatiauxétudiés : es méthodes sont adaptées aux objets linéaires organisés en réseaux ar-boresents et orientés, et pour ertaines, elles sont adaptées à des hétérogénéitésspatiales sous forte in�uene anthropique.Pour la simulation de propriétés le long du réseau, deux modèles probabilistesspatiaux ont d'abord été proposés : une fontion spatiale aléatoire (géostatistique),orientée de l'amont vers l'aval, et un proessus pontuel aléatoire sur le réseau qui ledéoupe en segments homogènes. Pour es deux modèles, 'est prinipalement l'intro-dution d'hypothèses additionnelles aux onepts de base des méthodes probabilistesspatiales usuelles, hypothèses d'indépendane liées à l'orientation ou à la topologiedu réseau, qui permet leur dé�nition sur des réseaux arboresents orientés. Dansle as géostatistique, l'adaptation, pour des raisons topologiques, d'une tehniquede simulation onditionnelle existante suivant une séquene des aluls numériquesaval-amont dans le réseau permet la simulation de valeurs tout le long du réseau.Pour la spatialisation de l'arhiteture du réseau sous forme d'arboresene orien-tée, de l'amont vers l'aval, une méthode de simulation par onnexion, interpolationstohastique de segments de réseaux déterminés par télédétetion au travers d'un lat-tie parellaire (réseau maillé des limites de parelles) orienté par la topographie, aété élaborée. L'approhe proposée n'ayant pu s'appuyer sur des études pré-existantesaux objetifs similaires, elle est allée depuis l'exploration de méthodes de prises d'in-formation par télédétetion jusqu'au développement de méthodes de simulation duréseau à partir d'éhantillonnages partiels sur le réseau. Elle s'est don déomposée en151



deux phases suessives. La première, métrologique, herhe à déteter les fossés quiomposent le réseau à partir de données topographiques aquises par télémétrie laseraéroportée. La deuxième est algorithmique et oneptuellement indépendante de laphase préédente : elle omplète les segments de réseaux détetés, ou onnus suivantd'autres soures de données, par des segments du lattie parellaire hoisis aléatoi-rement mais sous plusieurs ontraintes : ontraintes topologiques et topographiques.Les ontraintes topographiques sont liées à l'utilisation d'un modèle numérique deterrain, aquis également par télédétetion. Du point de vue des résultats, le tauxde suès de la détetion automatique par LiDAR des fossés est faible mais à priorionforme à elui attendu ompte tenu de la nature du terrain d'étude et des donnéesexpérimentées. Cette faible détetion semble ependant su�sante puisque l'arhite-ture des réseaux simulés à partir de es ensembles onnus, détetés, semble réaliste.Le réalisme de es simulations à été jugé suivant des ritères de tests statistiquesréalisés sur des index de géométrie et de topologie du réseau.Plusieurs résultats des méthodes proposées sont inhérents à la démarhe hoisie :� les simulations de propriétés loales du réseau ou de son arhiteture pouvantêtre onditionnées par des éhantillons sur le réseau, on peut les utiliser d'unemanière générale pour ompléter les données manquantes ; pour les propriétésloales le long du réseau, on peut même les utiliser en l'absene totale dedonnées (simulations non onditionnées par des données).� les inertitudes de spatialisation sont représentées au travers de plusieurs réa-lisations de es simulations stohastiques. Ces méthodes s'apparentent à lafamille générale des méthodes de Monte-Carlo, mais spatiales.� les développements méthodologiques proposés produisent des simulations réa-listes suivant des ritères de struture spatiale mais aussi de distribution, no-tamment par rapport aux queues de distribution des propriétés loales quipeuvent être déterminantes sur le fontionnement des hydro-systèmes.En revanhe, un résultat peut-être moins attendu est que les simulations de l'ar-hiteture du réseau ou de ses propriétés loales apparaissent également fortementonditionnées par la struture de l'espae qui supporte es simulations : une arbores-ene dans le as de propriétés loales et un lattie orienté dans le as de l'arhiteturedu réseau. Cei laisse penser que ette ontrainte "struturelle" de l'espae supportpermettrait de simuler des réseaux réalistes pour un taux d'éhantillonnage assezfaible sur le réseau.Cependant, pour les hétérogénéités explorées, nous sommes restés dans un adrede alibration des méthodes, en ne travaillant que sur un seul réseau. Juger plusavant du réalisme des simulations obtenues par es méthodes, suivant di�érents tauxd'éhantillonnages néessiterait, à terme, de les tester sur de nouveaux réseaux.Une autre limite de ette reherhe, du moins pour son appliation aux réseauxhydrographiques arti�iels, est qu'une seule propriété loale le long du réseau, lalargeur, n'ait été étudiée. D'autres variables loales des réseaux arti�iels d'intérêthydrologique n'ont pas été explorées, notamment elles liées à la présene de végéta-tion. Le travail d'analyse, de modélisation, d'évaluation potentielle par télédétetionpuis de simulation de es propriétés reste à faire. Cependant, pour es variables, re-liées aux itinéraires tehniques des parelles ultivées environnantes, les ontraintesappliquées aux simulations peuvent être envisagées di�éremment. Plut�t que des152



ontraintes issues d'un éhantillonnage dense sur le terrain, on pourrait d'abordidenti�er les déterminants agronomiques de es variables (type d'exploitation. . .),par enquêtes d'ateurs (Biarnes et al., 2004). On pourrait ensuite voir ommentes déterminants in�uent sur l'organisation spatiale, et même spatio-temporelle, dees variables. Quoiqu'il en soit, plus que les résultats des modèles spatiaux présen-tés (fontions et paramètres), 'est surtout la démarhe d'adaptation des modèles autype de domaine spatial étudié et aux hypothèses de proessus physiques sous-jaentsà la variable qu'il faut retenir. Pour de nouvelles variables, l'emploi d'une fontionspatiale ou d'un proessus pontuel aléatoires, voire des deux onjointement, est àrelier au type de proessus physique, naturel (hypothèse sous-jaente de variabili-tés ontinues) ou arti�iel (hypothèse de pré-éminene d'unités homogènes d'ationsanthropiques) à l'origine des variabilités étudiées.
PerspetivesTransposition des méthodes développéesLes méthodes développées peuvent a priori se transposer à d'autres types deréseaux et propriétés loales sous in�uene ombinée naturelle et anthropique. Parexemple, omme nous l'avons déjà évoqué en �n de hapitre 3, un modèle plus généraladapté à des variabilités semi-anthropiques ou semi-naturelles le long du réseau seraitun mélange des modèles proessus pontuel et géostatistique. Pour la spatialisationde propriétés loales le long du réseau, la méthode de simulation géostatistique peutêtre appliquée à d'autres variables supportées par d'autres types de réseaux hydro-graphiques, voire d'autres arboresenes dès lors que l'orientation du réseau est à labase du proessus physique sous-jaent de ette variable. Pour exemple, la méthodegéostatistique proposée a été appliquée à une variable pédologique liée à une �uxhydraulique amont-aval, la largeur d'un �uvisol, i.e. la zone d'épandage des rues,sur un réseau hydrographique naturel à l'éhelle d'un bassin de quelques entaines de

km2 (Monestiez et al., 2005). La méthode de simulation par proessus pontuel, sielle parait simple à mettre en oeuvre et peu sensible à l'orientation amont-aval dansle réseau, est très spéi�que, ar uniquement adaptée aux variabilités struturées ensegments homogènes aléatoires. Un aratère moins aléatoire de la segmentation duréseau rendrait une démarhe de type proessus pontuel dans une arboresene,di�ile voire impossible du point de vue théorique.D'un point de vue plus général, le hamp de reherhe sur la simulation spatialed'objets arti�iels des paysages ultivés est enore large ; ette reherhe est peut-êtreun des premiers exemples. Une démarhe similaire pourrait être entreprise dans le asde spatialisation de propriétés de parelles di�ilement aessibles par télédétetion(modes de onduite de l'entretien du sol, et.), ou enore dans le as des réseaux dehaies, objets ou propriétés également in�uents sur le fontionnement des paysagesde bassins ultivés. 153



Combinaison des méthodes développéesLes méthodes de simulation de réseaux présentées, de leur arhiteture ou deleurs propriétés loales ont été traitées indépendamment mais leur ombinaison estbien sûr envisageable. Tout d'abord, omme nous l'avons déjà évoqué préédemment,une ombinaison entre modèles géostatistiques et proessus pontuels pourrait êtreétudiée. A un niveau enore plus général, à partir d'un lattie adastral, de don-nées LiDAR, d'un modèle de struture spatiale des propriétés loales le long duréseau, voire de quelques observations en quelques sites du réseau, il est possible desimuler une arboresene omplète : sa géométrie, sa topologie puis ses propriétésloales (sa largeur pour l'instant). Puisque les simulations proposées sont fortementonditionnées par la struture de l'espae qui les supporte, on pourrait ainsi étu-dier des distributions de propriétés de es réseaux pour di�érents milieux, 'est àdire di�érentes morphologies et di�érentes strutures parellaires, puis en déduiredes indiateurs synthétiques. On pourrait ainsi onstruire des typologies de bassinsversants élémentaires suivant es indiateurs, lesquelles typologies pourraient êtreutiles à des démarhes de diagnosti de territoires pour de grandes étendues.Utilisation hydrologique à ourt terme des méthodes développéesL'ensemble du travail réalisé est resté volontairement dans un adre desriptif dereprésentation spatiale de réseaux hydrographiques arti�iels. Mais quelle perspe-tive prioritaire donner à e travail ? Doit-on aller vers enore plus de réalisme dessimulations de réseaux hydrographiques arti�iels par ra�nement des méthodes desimulation ?Il nous semble, au ontraire, préférable de tester en premier lieu la base métho-dologique proposée en la onfrontant à ses utilisations potentielles : 1� sur d'autresréseaux et 2� dans des démarhes d'évaluation, de prédition du fontionnement despaysages ultivés. Cette utilisation permettrait de juger des in�exions néessaires,des développements inutiles en terme de modélisation des hétérogénéités spatiales,en terme de prise d'informations sur le terrain ou par télédétetion.On peut envisager ette utilisation des méthodes proposées pour di�érentes phasesde onstrution ou d'utilisation de modélisations du fontionnement des paysagesultivés. Ces phases, pour reprendre la taxonomie des modèles d'aménagement duterritoire proposée par Steinitz (1990), sont surtout à ourt terme des phases dedéveloppement de modèles de proessus des bassins versants ultivés.En e�et, on peut les utiliser pour aompagner les hangements d'éhelle spa-tiale de ette modélisation hydrologique et la hiérarhisation des proessus et hé-térogénéités "moteurs" à di�érentes éhelles : appliation du modèle sur de plusvastes étendues (agrandissement spatial), sur de multiples sites (répétition spatiale)et onfrontation d'observations hydrologiques et de sorties de modèles hydrologiques.Elles peuvent ainsi aider le passage de la pereption des proessus à la oneptionde la struture des modèles, notamment par test de leur sensibilité à la struturespatiale des réseaux, au mode de représentation du réseau (pas de disrétisation), auplan d'éhantillonnage sur le réseau (taux de sondage, on�guration spatiale) donaux inertitudes de spatialisation, et e pour di�érentes éhelles. Ces simulations, au154



même titre que d'autres méthodes de Monte-Carlo pourraient également être utili-sées dans le adre d'apprentissage de modèles, i.e. de alage et d'identi�ation deparamètres de modèles, dans une approhe de type GLUE (Beven et Binley, 1992),mais "spatiale".Utilisation hydrologique à plus long terme des méthodes développéesDans un adre d'utilisation plus prospetif, si les déterminants des ates teh-niques sur es aménagements étaient onnus, l'évolution de la struture et des pa-ramètres des modèles de variabilités de propriétés le long du réseau serait possible.L'intégration des réseaux simulés dans des modèles de hangement, de préditionhydrologique liée à des sénarios d'aménagement du bassin versant extrapolés seraitalors envisageable.En�n, l'utilisation à terme de es méthodes de spatialisation ouplées à un mo-dèle hydrologique distribué pour le diagnosti des impats liés aux aménagementsexistants sur un bassin versant non "jaugé", dans une démarhe d'ingénierie, est er-tainement le adre d'utilisation le plus déliat et le plus lointain. Si ette utilisationen ingénierie hydrologique d'approhes distribuées est enore assez peu d'atualité,on peut penser que e virage "distribué" sera pris lorsque nous serons apables dereprésenter toutes les hétérogénéités spatiales in�uentes sur le fontionnement dubassin versant.Ce travail de reherhe a ontribué à ette phase de représentation des hétérogé-néités spatiales internes d'un bassin versant.La voie de généralisation de e travail est désormais du �té de l'appliationhydrologique ou d'autres disiplines utilisatries d'hétérogénéités spatiales de réseauxhydrographiques.
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A.1 Annexes du hapitre 3Les trois premières setions suivantes sont les annexes de l'artile publié dansMathematial Geology intitulé "Modeling spatial variability along drainage networkwith geostatistis" (Bailly et al., 2006b).A.1.1 Direted path de�nitionA direted path L of size q is a sequene of q edges, L = {u1, u2, u3, ..., uq} whereeah edge uk of the sequene, for 2 ≤ k ≤ q− 1, has its initial extremity equal to the
uk−1 �nal extremity and its �nal extremity equal to the uk+1 initial extremity.The initial extremity i of u1 and the �nal extremity j of uq beome respetivelythe initial and �nal extremities of path L.A.1.2 Rivers orderingThe whole drainage network an be deomposed in a unique set of river Ao =
{a1, a2, ..., aNS

}, orresponding to the usual geographial denomination pratie. Theardinal of Ao is the number of soures NS .An order on the tree verties X is de�ned by sorting the path lengths betweenall verties and the root. This order is then used to get an arbitrary deompositionof the whole tree in an ordered river subset of A. Let us de�ne a list of NS verties,inluding rG and all the juntions bi, eah one repeated (dG(bi)−2) times. The itemsare then sorted in a sequene following an asending order for lbirG
.

Bo =
{
b(1), b(2), ..., b(NS)

} , with b(1) = rG and
∀(k,m) ∈ {1, ..., NS}2 , k < m =⇒ lb(k)rG

≤ lb(m)rGLet Ao = a(1), a(2), ..., a(NS) be an ordered sequene of NS rivers (Fig. 3.2B)whih is sequentially de�ned by
a(1) = (c1, b(1)) = (c1, rG) with s1 = argmax{c|c∈S}(lcb(1))
a(2) = (c2, b(2)) with c2 = arg max{c|{c∈S−{c1}}∩{Γc∩Γc1∩Γ−1

b(2)
=b(2)}}

(lcb(2))

· · ·
a(k) = (ck, b(k)) with ck = argmax{c|{c∈S−

⋃
α<k cα}∩{∀α<k,Γc∩Γcα∩Γ−1

b(k)
=b(k)}}

(lcb(k)
)

Ao is a unique and arbitrary deomposition of the tree in rivers, eah one asso-iated with a soure and a juntion. The ardinal of Ao is the number of soures NS.The order on juntions indues the order on the rivers.A.1.3 Conditional independene for geostatistial models ondireted treeConditional independene between parallel rivers is de�ned by the equality of twoonditional distributions :
∀n ∈ N, ∀s1, ..., sn ∈ GM , ∀s′ ∈ GM , the set of si's is arranged in three subsetsreordering the indies so that s1, ..., sα belong to Γ−1

s′ , sα+1, ..., sβ belong to Γs′ and
sβ+1, ..., sn the others si, are loated on parallel rivers to the one s′ belongs to. Let
Z(Γs′) denote the random funtion Z for all points that belong to Γs′ inluding sα+1to sβ. Then :

L
(
Z(s1), ..., Z(sα)

∣∣Z(sβ+1), ..., Z(sn), Z(Γs′)
)

= L
(
Z(s1), ..., Z(sα)

∣∣Z(Γs′)
)(A.1)169



If the realization of the random funtion downstream s′ is known, any other in-formation on what happens on parallel rivers is useless to haraterize what happenson loations that are upstream s′.The stationarity is then simply de�ned for any path L by :
∀n ∈ N, ∀z1, ..., zn ∈ R

n,
∀L, ∀s1, ..., sn ∈ L and ∀s′1, ..., s′n ∈ L suh as s′1 ∈ Γs1 , ..., s

′
n ∈ Γsnand suh as d(s1, s′1) = h, ..., d(sn, s

′
n) = h

P
(
Z(s1) < z1, ..., Z(sn) < zn

)
= P

(
Z(s′1) < z1, ..., Z(s′n) < zn

) (A.2)that orresponds to an invariane by upstream-downstream translation in a geome-tri spae of dimension one.In onsequene, the �nite dimensional distribution on s1, ..., sn an be alwaysexpressed as produts of distributions on subsets of si's belonging to edges from asame path L.A.1.4 Simulation of random funtion on a direted treeLet D = {s1, ..., sα, ..., sN} be the �nite set of points of GM where a randomsimulation of Y (sα) is needed.We �rst deompose D in subsets of points suh that eah site is assoiated withthe river from Ao to whih it belongs.After ordering the sites aording to the river sequene a(1), a(2), ..., a(NS) of Ao,we denote D using new subsripts
D = {s1(1), ..., s1(n1), s

2
(1), ..., s

2
(n2)

, ..., sNS

(1) , .., s
NS

(nNS
)}where the subset {sk

(1), ..., s
k
(nk)} is the subset of all sites that belong to the kth river

a(k) of Ao.Step 1 : Main river a(1) simulationThe simulation starts on a(1) river, with the subset of points {s1(1), ..., s1(n1)
} be-longing to a(1).Let Ya(1)

denote a random vetor Y s1(1), ..., Y s1(n1)
. Its distribution is multi-Gaussian with mean 0 and ovariane Σ(0). Σ(0) is alulated from the ovarianefuntion C(d(sα, sα′)) where sα and sα′ ∈ {s1(1), ..., s1(n1)} .A way to simulate Ya(1)

is :
Ya(1)

= L(1)ε(1) (A.3)where ε(1) is a random vetor of length n1 made of i.i.d. Gaussian random va-riablesN (0, 1) and L(0) results from the Cholesky deomposition of Σ(0) = L(0).
tL(0).Any other proedure to simulate a multi-Gaussian distribution for Ya(1)

an beused, in partiular if its size n1 beomes very large and Cholesky deompositionproblemati.Step 2 : Iterative river simulations on the ordered series AoThe problem is now to simulate the Y (sα) values for points belonging to any a(k)onditionally to already simulated values on {a(1), ..., a(k−1)}.170



For a given k, let us de�ne three subsets of D.The �rst one D1 ontains the points to simulate D1 = {sk
(1), ..., s

k
(nk)}, the seond

D2 the points already simulated D2 = {s1(1), ..., s1(n1)
, ..., sk−1

(1) , ..., s
k−1
(nk−1)

} and thethird D3 =
⋂

s∈D1
Γ−1

s ∩ D2 that is the intersetion between the set D2 of alreadysimulated points and the set of downstream points of the ones to be simulated.From Equation (A.1), it follows for the following distributions :
(
Y (sα), sα ∈ D1

∣∣∣Y (sν), sν ∈ D2

)
∼

(
Y (sα), sα ∈ D1

∣∣∣Y (sβ), sβ ∈ D3

)and only the joint distribution on D1 and D3 is needed.Let Σ(k) be the ovariane matrix of points sα ∈ D1∪D3 de�ned by C(d(sα, s
′
α)).Then, in a manner similar to the onditional simulation method proposed byJournel and Huijbregts in Cressie (1993), p. 207., we de�ne

∀sα ∈ a(k), Y (sα) = Ync(sα) +

(
Y ∗(sα) − Y ∗

nc(sα)

) (A.4)where� Y ∗(sα) is the predited value of Y (sα) by simple kriging, using as dataset the values of Y (sβ) for sβ ∈ D3 and as ovariane matrix Σ(k).� Ync(sα) is obtained by an independent simulation of all points in D1∪D3using the same simulation algorithm as in step 1 with Σ(k) as ovarianematrix.� Y ∗
nc(sα) is the predited value of Y (sα) by simple kriging, using as dataset the simulated values Ync(sβ) for sβ ∈ D3.It is straightforward to hek that the vetor (Y (s1), ..., Y (snk

)) on a(k) followsorret multivariate distribution and that the joint distribution with the Y (sβ) onalready simulated downstream points honors the C(h) spatial ovariane struture.Step 2 is suessively applied until the last river a(NS) of Ao. The simulation of allpoints of D is then omplete.A.1.5 Illustration de la proédure de simulation ondition-nelle aval-amont sur une rivièreOn représente sur la �gure A.1 la proédure de simulation détaillée dans la sous-setion préédente : Cet exemple porte sur une rivière du réseau hydrographiquearti�iel de Roujan dont la topologie et représentée en haut de ette �gure. Cetterivière, dite rivière numéro 30, apparaît en ligne rouge large sur ette �gure. Onprend ensuite omme points de données, 43 points situés en aval de la on�uenesituée sur ette rivière. On suppose es points de données omme des données déjàsimulées dans une étape préédente, ar situés en aval d'une on�uene. Les troissous-graphiques du bas de la �gure A.1 représentent les aluls intermédiaires de lasimulation onditionnelle de Z (largeur) en amont de es points de données, i.e. enamont de la on�uene. Dans un premier temps (en haut), on fait une simulation nononditionnelle (ourbe noire) du résidu, notée Y nc sur toute la rivière. Aux empla-ements de points de données, es valeurs de résidus simulés sont les points oranges.On réalise ensuite un krigeage simple (moyenne nulle) à partir de es points oranges :on obtient la ourbe rouge représentant Y ∗nc. On remarque qu'en extrapolation e171



résidu krigé tend vers l'espérane du hamp, soit 0. La di�érene entre la simulationnon onditionnelle et le krigeage simple, notée Y nc − Y ∗nc, est ensuite représentéedans le graphique du milieu en gris. On réalise ensuite un krigeage simple à partirdes vrais résidus alulés sur les points de données (ourbe orange), noté Y ∗. Onsomme ensuite Y ∗ et Y nc− Y ∗nc pour obtenir Y = Y ∗ + (Y nc− Y ∗nc) représentépar la ourbe verte : on obtient ainsi une simulation onditionnelle du résidu Y toutle long de la rivière 14 à partir des résidus situés en aval de la on�uene. Ces rési-dus respetent la distribution multi-gaussienne du résidu, la struture de ovarianeexponentielle et les 43 points de données en aval. On voit bien sur et exemple, qu'àpartir d'une distane aux données vers l'amont égale à la portée du variogramme,le onditionnement disparaît (les ourbes vertes et grises se onfondent). Le derniergraphique en bas représente la simulation onditionnelle de Z sur toute la rivière 30(par rapport aux 43 points de données sur Z en aval) en ajoutant le terme de dérivereprésentée par la ourbe rouge. On perçoit sur e graphique et pour une rivière,l'e�et assez faible de la dérive et les disontinuités aux on�uenes induites par lemodèle de dérive (légers dérohements de la ourbe vers 880 m orrespondant à laon�uene sur la rivière 30).
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Fig. A.1 � Example de simulation onditionnelle aval-amont sur la rivière numéro30 : 1-Haut : emplaement de la rivière 30 dans le réseau (en rouge) 2- Bas : Étapessuessives de la simulation onditionnelle : les données de onditionnement sontelles situées en aval de la on�uene (trait pointillé vertial).173



A.2 Annexes du hapitre 4A.2.1 Présentation du système et des données LiDARA.2.1.1 Prinipes physiques du LiDAROn appelle LiDAR, pour Light Detetion and Ranging, ou "radar à lumière",un système d'émission-réeption d'une impulsion de lumière générée par un laser(Fig. A.2). Ces systèmes peuvent être lassés en plusieurs atégories : LiDAR àintensité, généralement multispetral (�uoresene, raman. . . : as des LiDAR at-mosphériques), LiDAR Doppler (mesures de vents et vitesses de ibles) et LiDAR"Range Finder" ou LiDAR de "télémètrie". Ces derniers sont eux utilisés pour ef-fetuer des levés topographiques soit par des systèmes à balayage au sol à très grandeéhelle, soit depuis des plate-formes aéroportées ou depuis un satellite (Iesat, Ca-lypso). Le prinipe de la télémètrie LiDAR aéroportée est relativement simple. Ontransforme en distane une durée entre l'instant d'émission d'une impulsion lumi-neuse et l'instant de réeption de la part ré�éhie de ette impulsion par la ible.Cette transformation est simple lorsque la vitesse de la lumière est onstante dansle milieu traversé par le faiseau (e qui n'est pas le as par exemple des LiDAR ditbathymétriques qui traverse une olonne d'air puis d'eau de élérités di�érentes).

Fig. A.2 � Prinipe du LiDAR, soure "sms.nes.fr/CALIPSO/GP.mission.htm"A.2.1.2 Les LiDAR topographiques aéroportésLes systèmes LiDAR utilisés pour e�etuer des relevés topographiques de surfaesémergées depuis une plate-forme aéroportée (avion, hélioptère) ont des aratéris-tiques ommunes (Baltsavias, 1999), à savoir :� L'émission des impulsions laser est e�etuée généralement par des lasers àmatrie ristalline Nd :Yag1 à très haute fréquene d'émission (jusque 350Khz) qui émettent dans le Prohe-Infra-Rouge (1064 nm). Les impulsions lasersont généralement des ondes gaussiennes sur une éhelle temps-puissane.� A�n de ouvrir une bande de terrain 'large' par axe de vol de l'avion et opti-miser le temps de vol, un système de balayage latéral des faiseaux est oupléen sortie du laser. Ces systèmes sont soit méaniques (miroirs osillants, pivo-tants), soit "�xes" (réseau de �bres optiques)1Exitation par pompage d'une matrie de grenat d'aluminium et d'yttrium par du néodyme174



� La qualité de positionnement du point topographique, ible du faiseau laser,dépend bien sûr de la qualité de la mesure de distane entre l'avion (ou l'héli-optère) et ette ible mais surtout de la qualité de la géométrie de la visée dulaser à et instant (laet, roulis, tangage de l'avion, position du miroir. . .) et dela qualité du positionnement de la pate-forme aéroportée à et instant. Ces va-riables sont déterminées par un positionnement D-GPS inématique de hautepréision qui impose de voler à proximité (moins de 30 km) d'une station de ré-férene D-GPS, et par des entrales inertielles (aéléromètres) embarquées quipermettent de mesurer tous les e�ets de navigation (roulis, tangage, laet. . .).Cependant, es instruments étant à plus basses fréquenes d'aquisition (1 à100 Hz) que le laser, ils représentent souvent le point "faible" de la qualité depositionnement topographique des levés topographiques LiDAR.Ces systèmes se distinguent ependant par plusieurs paramètres qui jouent surla qualité et la résolution de la mesure topographique :� la puissane de l'impulsion laser. Pour une même altitude de vol, plus l'éner-gie de l'impulsion est importante, plus le pouvoir de pénétration du faiseaulaser est important au travers des objets de sursol (végétation) renontrés à lasurfae.� la fréquene d'émission du laser. Pour une vitesse d'avion donnée, plus elle estimportante, plus la densité de points éhantillonnés au sol est grande.� l'angle de divergene du faiseau, appelé également angle d'ouverture du fais-eau laser. Plus il est faible et plus, pour une altitude de vol donnée, l'empruntedu faiseau au sol sera �ne. Atuellement, es empruntes vont de 2 m à 5 m(système Flymap-Fugro).� la fréquene de numérisation sur le réepteur,� le mode d'enregistrement du retour de l'onde laser : mono-ého (le premierého laser signi�atif), multi-éhos (souvent deux : premier-deuxième), retourd'onde omplète.Ce dernier point permet d'e�etuer un taxonomie des systèmes LiDAR atuelsutilisés pour l'étude et la topographie des surfaes ontinentales.A.2.1.3 Les prinipes d'enregistrement d'éhos laserChaque impulsion laser émise, en fontion de la transmittane des milieux traver-sés, en fontion des propriétés de ré�etane et d'absorption des ibles renontrées parle faiseau renvoie vers le apteur une onde modi�ée appelée retour d'onde omplète(Fig. A.3-droite), exprimée sur une éhelle temps-puissane. On parle également detemps-intensité. Typiquement, on obtient un pi de puissane (intensité) par "objet"renontré vertialement par le faiseau (branhe d'arbre), tant qu'il n'est pas éteint(Fig. A.3).Pour un problème de ompromis entre densité d'éhantillonnage au sol et sto-kage de l'information d'intensité, ette forme d'onde, lorsqu'elle n'est pas omplète-ment enregistrée (as de ertains apteurs bathymétriques et apteurs dits "full waveform") dans le as des appliations purement topographiques, est analysée suivanttrois grands modes qui "seuillent" es ondes omplètes :1. Mono-eho : seul le premier pi de puissane est enregistré. Il orrespond auxpremières ibles du faiseau, i.e. le toit de la végétation. Ce mode permet detravailler à très haute fréquene ave des faiseaux préis, à faible divergene(système Flymap-Fugro) 175



Fig. A.3 � Exemple de retour d'onde omplète (Droite) et illustration d'un modemulti-éhos (gauhe).2. Bi-éhos : on enregistre le premier et le deuxième (si di�érent du premier) pide puissane.3. Multi-éhos : on hoisit d'enregistrer un nombre de pis signi�atifs plus grandque deux.Pour tout es systèmes, l'onde de retour est seuillée suivant di�érentes méthodes(maximas loaux, entre de gravité au delà d'une ertaine puissane. . .) (Bretar,2006).Suivant la dimension de l'emprunte au sol du faiseau et suivant la géométrie de laible, les éhos peuvent représentés également des di�érenes de hauteurs "latérales"de la ible, omme le montrent les exemples de la �gure A.4 (Jutzi, 2005).A.2.1.4 Les données LiDAR Toposys du système Falon IIDes données LiDAR ont été aquises sur le bassin du Bourdi le 26 juin 2002ave le système FALCON-II de TOPOSYS depuis un hélioptère. Ce système est unLiDAR topographique PIR bi-éhos (First-Last Pulse), ave un système de balayagepar �bres optiques. Les prinipales aratéristiques sont indiquées sur le tableau A.1.L'utilisation d'un hélioptère permet une grande densité de points : la densitéspatiale de points de mesures est d'environ un point tous les 10 m dans le sens del'axe de vol et de un point tous les 2 m perpendiulairement à l'axe de vol. Du faitdu système de �bres optiques utilisé pour le balayage, l'éhantillonnage spatial estomposé de ourbes parallèles à l'axe de vol qui osillent (mode 'swing') pour formerdes sinusoïdes parallèles (Fig. A.5).Sur es données, le dernier ého (points noirs sur l'exemple en �gure A.6) orres-pond, soit : 176



Fig. A.4 � E�et de la surfae sur le train d'ondes ; a)Train d'ondes transmis b)Surfaeplane )Surfae ave une pente d)Deux surfaes séparées par une légère élévatione)Deux surfaes séparées par une grande élévation f)Distribution aléatoire de petitsobjets, d'après Jutzi (2005).Altitude du veteur (hélioptère) 900 mFauhée par axe de vol 250 mDurée d'une impulsion 4 nsFréquene d'aquisition 83 kHzLongueur d'onde du laser (PIR) 1.55 µmDimensions du point laser au sol ≃0.6 × 0.6 mTab. A.1 � Caratéristiques de la ampagne LiDAR Falon II-Toposys du 26 juin2002 réalisé sur le bassin du Bourdi� au toit de la végétation lorsque elle-i est si dense qu'elle ne laisse pas pénétrerle faiseau laser, dans e as les deux éhos sont onfondus (il n'y a pas dedernier ého) : toit des houppiers de vigne ;� la végétation est variable sur la dimension de l'empreinte laser au sol (disquede 0.6 m de diamètre environ dans notre as) et l'ého intègre es di�érenesde végétation (exemple des points en bord de houppier de vigne) ;� soit au terrain (inter-rang de vigne).
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Fig. A.5 � Forme de l'éhantillonnage des points LiDAR sur image I.R.C. à 0.5 mde résolution. Les sinusoïdes sont doubles ar nous sommes sur une zone de reou-vrement de 2 axes de vol.

Fig. A.6 � Exemple de transet des points LiDAR premier ého (rouge) et dernierého (noir) réalisés à partir des données Toposys sur le bassin du Bourdi.
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A.2.2 Transformée en ondelettes 1D : Quelques prinipes etexemplesA.2.2.1 Exemple d'une transformation en ondelettes disrète (D.W.T)pas à pasLes fontions φJ,k(t) et ψj,k(t) de l'équation 4.1 (p. 102) sont onstruites suivantdes résolutions dyadiques2 omme expliqué i-après, par translation et dilatation :
φJ,k(t) = 2

−J
2 φ(

t− 2Jk

2J
) (A.5)et

ψj,k(t) = 2
−j
2 φ(

t− 2jk

2J
) (A.6)Les oe�ients SJ,k, dJ,k, . . . d1,k désignent les oe�ients de transformée en onde-lettes. SJ,k orrespondent aux oe�ients de "tendane" (ou père) et dj,k orres-pondent aux oe�ients de détails (ou mère). Dans un as de transformée ontinue,les oe�ients dj,k sont approximativement les intégrales :

dj,k ≈
∫
ψj,k(t)z(t)dt for j = 1, . . . , J (A.7)La valeur absolue de haque oe�ient mesure la ontribution de la fontion ondeletteorrespondante dans l'approximation globale (Eq. 4.1) (Brue et Gao, 1996) : lesoe�ients de di�érentes resolutions sont don diretement omparables.A�n de mieux omprendre les prinipes de la transformée en ondelettes, on représentesur la �gure A.7 en haut à gauhe, un exemple de signal disret 1D z de 32 = 25valeurs puis sa transformée en ondelettes suivant 3 résolutions di�érentes et avepour haque série de oe�ients, la même éhelle sur l'ordonnée : de r = 4 = 22 (8translations) à r = 16 = 24 = 2J (2 translations).Chaque sous-�gure sur la olonne de gauhe représente les valeurs des oe�ients

SJ,k et dj,k. Sur la deuxième olonne en partant de la gauhe, les fontions ondelettesdilatées et translatées φJ,k(t) (Eq. A.6) etψj,k(t) (Eq. A.5) sont représentées haunesuivant une ouleur di�érente. Sur la troisième olonne, la part du signal que l'onherhe à approher ave les fontions de la deuxième olonne orrespond à la ourbeépaisse (noire ou bleue). La ourbe rouge orrespond aux fontions de la deuxièmeolonne multipliée par les oe�ients d'ondelettes orrespondants situés sur la pre-mière olonne. Sur la olonne de droite, on représente les résidus de l'approximationpréédente de la ourbe épaisse par la ourbe rouge. Ces résidus deviennent le si-gnal à approher à la résolution inférieure suivante (ligne suivante sur la �gure). Suret exemple, z(t) est quasiment totalement approhé par les ondelettes aux deuxrésolutions les plus grossières r = 16, 8.A.2.2.2 Exemples virtuels de onavités et oe�ients d'ondelettes deHaar assoiésUn salogramme (Brue et Gao, 1996) est une image temps (k) - fréquene (j) ourésolution (r) : haque oe�ient est représenté par la même surfae sur ette image2multiples de 2. 179
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� la tendane générale du signal est apturée par les oe�ients de détail les plusgrossiers dJ,k et par la di�érene entre les deux oe�ients SJ,k pour DWT ;� pour DWT omme SWT, une onavité entrale se traduit par une alternanede valeurs faibles-fortes ou négatives-positives des oe�ients entraux ;� SWT produit des e�ets de bordure omme on peut le voir sur les pro�ls 3 and4 ; la tendane du signal traduite dans les oe�ients à éhelle grossière estdon perturbée ;� SWT produit également des oe�ients de détail redondants, augmentant in-utilement la dimensionnalité de l'espae de disrimination lorsque l'on souhaiteutiliser es oe�ients omme variables préditives de lassi�ations de ourbes(pro�ls) ;� la séquene de oe�ients entraux d1,k est la même pour DWT sur les pro�ls1 et 3 qui ont la même onavité entrale. Elles sont di�érentes dans le as deSWT ;� la valeur absolue de la di�érene dans la séquene de oe�ients entrauxsuivant di�érentes résolutions est orrélée à la largeur de la onavité pourDWT (voir pro�ls 1 and 2). C'est loin d'être le as ave SWT.Sur la base de es exemples, on peut voir que lorsque l'on souhaite utiliser la transfor-mée en ondelettes, non pas pour un problème de �ltrage mais pour un problème delassi�ation d'un signal 1D disret régulier et relativement 'ourt', la transforméedéimée DWT semble préférable.
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A.2.3 A.C.P sur les oe�ients d'ondelettes : interprétationet séletion des fateursUne A.C.P ave normalisation est réalisée sur le tableau de 6461 individus et13 variables, orrespondant aux 13 oe�ients d'ondelettes entraux séletionnés :
S4,1−2, d4,1, d4,2, d3,2, d3,3, d2,3, d2,4, d2,5, d2,6, d1,7, d1,8, d1,9, d1,10.A.2.3.1 Interprétation des omposantes prinipalesA la leture des valeurs propres de l'A.C.P, es valeurs pour les troisième etquatrième fateurs PC3 et PC4 sont quasi-égales. Dans e as, seul le plan PC3-PC4est à onsidérer, par rapport aux autres fateurs prinipaux. Comme la situationinitiale de loalisation des pro�ls D par rapport aux ND dans e plan PC3-PC4n'est pas favorable pour CART (segmentations "obliques" : Fig. A.10), on réaliseune rotation de repère dans e plan PC3-PC4 pour onstruire de nouveaux fateurs
PC3bis− PC4bis, orthogonaux entre eux (et aux autres). Ces nouveaux axes sontrées de manière à e que l'axe PC3bis soit aligné sur la série de pro�ls -50 à -58 de la�gure A.8, signant le passage d'une onvexité à une onavité entrale sur les pro�ls.
PC4bis est orthogonal à PC3bis (Fig. A.11). L'axe PC3bis devient une mesuredirete de la profondeur des onavités entrales (ou des hauteurs de onvexitésentrales pour les valeurs négatives de PC3bis).
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ψ shape Wavelets auray
Haar Haar 0.71
D(4) Daubehies N.4 0.68

D(8) Daubehies N.8 0.50

D(16) Daubehies N.16 0.63Tab. A.2 � Performanes de lassi�ation en mode D,ND par utilisation de di�é-rentes paires d'ondelettesOn voit sur e tableau que la paire de Haar est la plus adaptée à notre asd'étude. Cei est probablement du au aratère ompat et simple de ette paire,mieux adapté aux signaux de faibles longueur.
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A.2.5 Algorithme CARTDans ette annexe, nous présentons dans le détail les prinipes de l'algorithmed'apprentissage d'un arbre de lassi�ation CART, algorithme simple de segmenta-tion proposé par Breiman et al. (1984). (voir http ://www.grappa.univ-lille3.fr/polys/apprentissage/sortie004.html). Le prinipe général est de onstruire un arbre binairede segmentation suivant un algorithme réursif dans une première phase dite d'ex-pansion sur l'éhantillon d'apprentissage puis de l'élaguer sur la base d'un éhantillontest, exlusif de l'éhantillon d'apprentissage.A.2.5.1 Expansion de l'arbre sur l'éhantillon d'apprentissageSoit S, l'ensemble des individus (pro�ls) s1, . . . , sn d'apprentissage de lasse Y =
j ave j = {0, 1}. Soient X1, . . . , XP les variables desriptives ou préditives. s1, parexemple, est don dérit par x1

1, . . . , x
P
1 et y1.On introduit une mesure d'impureté d'un sous-ensemble Ni de S (un noeud) quimesure le degré de mélange entre les di�érentes lasses j. Par défaut, l'indie de Giniest souvent utilisé. Il est dé�ni par :

Gini(Ni) = 1 −
J∑

j=1

card(YN i = j)2

card(YN i)2Cet indie varie don entre 0 et 0.5 dans le as binaire. Il est minimal (puretémaximale) quand Ni ontient une seule lasse et est maximal (impureté maximale)quand les lasses ont le même ardinal dans Ni.L'algorithme de CART est le suivant :1. Démarrer ave la raine Ni = S ;2. Déider si Ni est un noeud terminal : 'est la as si Ni est un noeud pur(Gini(Ni) = 0) ou si il répond à un ritère d'arrêt c qui limite la profondeurde l'arbre (par exemple, card(Ni) ≤ c). Dans e as, stopper la partition de
Ni, sinon aller en 3 ;3. Si Ni n'est pas un noeud terminal, herher alors la partition binaire de Ni en
Nj1 et Nj2 qui maximise une fontion de gain de pureté :� Réaliser pour haque valeur seuil ap

l des X1, . . . , XP
3, la partition binairede Ni en Nj1 et Nj2 :

Nj1 = {s ∈ Ni/x
p < ap

l } et Nj2 = {s ∈ Ni/x
p ≥ ap

l }� aluler alors une fontion de gain de pureté pour ette partition :
g(Ni, a

p
l , Xp) = Gini(Ni) −

∑

j={j1,j2}

card(Nj)

card(Ni)
∗Gini(Nj)3si Xp est qualitative à k modalités ela représente 2k−1 possibilités ; si Xp est quantitative,alors on réalise un nombre �ni de tests basés sur une disretisation de Xi187



� Séletionner le seuil a et la variable Xk qui maximise ette fontion de gain :
(a,Xk) = max

a
p

l
,Xl∈X1,...XP

g(Ni, a
p
l , Xp)4. Pour haque noeud généré Nj1, Nj2 suivant la partition (a,Xi) séletionnée,repartir au point 2.Ainsi, pour haque feuille terminale formée, on a�ete une lasse qui est la lassemajoritaire.A.2.5.2 Élagage de l'arbre sur un éhantillon testSoit G0, l'arbre obtenu à la �n de la phase d'expansion. On onstruit alors unesuite d'arbres

G0, G1, . . . , Gi, Gi+1, . . . , Gq telle que Gi+1 est un élagué de Gi de un noeud. Poure faire, il nous faut dé�nir le proédé de onstrution de Gi à Gi+1.Ce proédé passe par le alul d'une quantité, pour haque sous-arbre Gr
i de

Gi élagué d'un noeud r, liée à la variation d'erreur apparente ∆r sur l'éhantillond'apprentissage. On note ette quantité :
g(r) =

∆r

o− 2ave o, taille de Gi et ∆r, variation d'erreur apparente entre Gi et Gr
i pour leséhantillons d'apprentissage formant un ensemble Ar situé au noeud r. On peutnoter :

∆r =
MCGi

(r) −MCGr
i
(r)

card{Ar}ave MCGi
(r), le nombre d'éhantillons d'apprentissage mal lassés au noeud

r suivant Gi et MCGr
i
(r), le nombre d'éhantillons d'apprentissage mal lassés aunoeud r suivant Gr

i .On séletionne ensuite Gi+1 = Gr
i qui minimise la fontion g(r).Puis, on alule pour la suite G0, G1, . . . , Gi, Gi+1, . . . , Gq, les erreurs apparentes(mal lassés) sur l'éhantillon test. On séletionne ensuite dans ette suite l'arbrequi minimise ette erreur apparente.
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A.2.6 Comparaison de performanes de lassi�ation de pro-�ls altimétriques LiDAR suivant les algorithmes CARTet RANDOM FORESTA.2.6.1 IntrodutionL'objetif de ette annexe est de omparer les performanes de lassi�ationsuivant un mode binaire D, ND (fossé, non-fossé) de pro�ls altimétriques LiDARtransformés en ondelettes suivant deux méthodes de lassi�ation. Ces méthodes delassi�ation sont liées entre elles et font toutes deux intervenir des rééhantillonnagesaléatoires a�n de lisser les résultats d'un modèle lié à une éhantillonnage. Il s'agit :� d'un arbre de lassi�ation (CART) séletionné suivant la méthode présentéeen page 106 ;� et sa délinaison par randomisation multiple onnue sous le terme de forêtaléatoire (forêt, i.e. ensemble de plusieurs arbres) ou "Random Forest" (RF).A.2.6.2 DonnéesPour mener ette omparaison, on utilise suessivement les sites B et C, om-prenant une diversité d'unités morphologiques. Le site B, d'une surfae de 2 km2,ontient 6461 individus (pro�ls) : 'est le site qui a fait l'objet des développementsméthodologiques présentés en setion 4.2.1 ; e site sera prinipalement utilisé pourla alibration des modèles ainsi que pour réaliser des premières validations roisées.Le deuxième site, le site C, d'une surfae de 1 km2 ontient 2999 pro�ls à lasser :il est utilisé pour un deuxième niveau de validation roisée permettant de juger plusavant de la robustesse des modèles de lassi�ation CART et RF. Les variables dis-riminantes séletionnées pour es ensembles sont les quatre premières omposantes(ave rotation) issues du tableau des oe�ients d'ondelettes 'entraux', résultantsde la transformée des pro�ls (voir setion 4.2.1).A.2.6.3 MéthodesA.2.6.3.1 Arbre de lassi�ation CART séletionné par rééhantillon-nage aléatoire On reprend exatement la méthode présentée en page 106. One�etue ii 500 tirages aléatoires.A.2.6.3.2 Random Forest CART est une méthode de segmentation de l'espaedes lasses dans l'espae des variables un peu brutale et très sensible à l'éhantillon-nage ar non paramétrique. Pour pallier à et inonvénient, ette méthode a évoluéevers des dérivés "randomisés" et "agrégés" selon deux diretions :� une première a donné naissane au 'bagging' pour 'bootstrap aggregating'(Breiman, 1996a). L'idée du bagging est de onstruire non pas un mais unensemble d'arbres, sans élagage, par rééhantillonnage bootstrap de l'ensemblede alibration (omme préédemment pour CART) puis de retenir in �ne pourun individu à lasser le vote majoritaire issu de la ombinaison de tous lesarbres onstruits.� d'autres randomisations sur CART ont été proposées en parallèle. Notammentune randomisation dans la proédure de onstrution de l'arbre ou à haquenoeud, plut�t que de retenir la variable qui maximise le ritère de gain de pu-reté, on en séletionne une aléatoirement parmi les K premières ou même une189



seule aléatoirement parmi toutes les possibles. On peut également ne onsi-dérer omme variables andidates pour la partition binaire d'un noeud qu'unsous-ensemble aléatoire des variables, en général, √P , ave P nombre total devariables. De même, en répétant ette proédure puis en faisant voter haquearbre onstruit, on peut retenir le vote majoritaire. RF est une généralisationdes deux randomisations évoquées. Cette méthode s'est montrée plus perfor-mante que d'autres méthodes issues du data mining et d'arbres de segmenta-tions omme le boosting (méthodes de pondération des éhantillons lors de laonstrution de l'arbre) (Breiman, 1996b). Elle est surtout utilisée lorsque l'ona beauoup de variables préditives, ar elle propose, dans ses résultats desoutils de séletion de variables disriminantes.Pour l'utilisation de la méthode RF, on e�etue l'éhantillonnage aléatoire sui-vant :A partir du même ensemble de 6461 pro�ls, 1� on en séletionne 1686 D et 1686ND sans remise (il n'y a plus d'éhantillon test d'élagage) pour la alibration de laforêt et on valide les résultats sur 845 D et 845 ND exlusifs. A haque noeud, les√
4 = 2 variables andidates à la partition binaire sont tirées aléatoirement parmiles 4. De même que pour CART, on répète ette proédure 500 fois. On obtient don500 matries de onfusion. En revanhe, ontrairement à CART, la segmentation�nale ne peut être visualisée puisqu'elle est la ombinaison de nombreux arbres (pasd'interprétation du modèle de lassi�ation possible).A.2.6.4 RésultatsA.2.6.4.1 Sur le site B La �gure A.13 montre la distribution des élémentsde la diagonale des matries de onfusion, i.e. suessivement les performanes delassi�ation globale, puis pour D en en�n pour ND. Les distributions sont en bleupour RF et en rouge pour CART. Ces taux sont issus de validations roisées sur1590 éhantillons du site B. Les résultats moyens sont détaillés i-après.Pour CART, on obtient :� un taux global de 67 %,� un taux de 57 % pour les D,� un taux de 78 % pour les ND.Pour RF, on obtient :� un taux global de 77 %,� un taux de 80 % pour les D,� un taux de 73 % pour les ND.RF est plus performant globalement et plus stable : on a une moindre varianedes taux de lassement (logique ar l'éhantillon d'apprentissage est deux fois plusimportant, on explore don moins de variabilité d'éhantillonnage) et un équilibredes performanes par lasse qui se traduit par une augmentation très signi�ativedu taux de lassement moyen des D.Appliqué à l'ensemble du site B, on obtient les résultats suivants : Pour CART :� un taux global de 71 %,� un taux de 54 % pour les D,� un taux de 83 % pour les ND.Pour RF :� un taux global de 83 %,� un taux de 84 % pour les D, 190
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Fig. A.13 � Distribution des taux de bien lassés sur (D+ND), D, ND de haut enbas ; Bleu : CART ; Rouge : RF.� un taux de 82 % pour les ND.La omparaison des résultats artographiés en �gure A.14 montre dans les deuxas un fort taux de ommission de fossé sur les zones de oteaux et végétalisées.A.2.6.4.2 Sur le site C Si on applique les modèles CART moyen et RF obtenuspréédemment sur tous les éhantillons de le site C, e nouveau test de validationmontre des résultats globaux similaires entre les deux méthodes, mais di�éremmentrépartis. En e�et, on obtient :� un taux identique de bien lassés de 72 %,� qui se déline en 87% ontre 74% pour les ND entre CART et RF,� et 56 % ontre 71 % pour les D entre CART et RF.Les artes omparées des résultats de lassi�ation sur ette zone (Fig. A.15)montrent des distributions spatiales relativement prohes entre les deux méthodes sie n'est pour la zone de oteaux en frihe et forêt qui est très mal lassée par RF,du fait d'un nombre de sur-détetions important.191



Fig. A.14 � Résultats artographiés des modèles moyens CART et RF sur le siteB : les points bleus sont les D bien lassés, les rouges les D omis, les orange les NDlassés en D et les noirs les ND bien lassés.A.2.6.5 ConlusionLa méthode de lassi�ation RF ne semble pas globalement plus performante quele modèle CART moyen lors d'une extrapolation du modèle de lassi�ation sur unezone de validation, extérieure à la zone d'apprentissage. Les bons résultats de RFsur le site B (alibration) peuvent s'expliquer par le fait que :1. on a doublé l'éhantillonnage d'apprentissage, d'ou une moindre variane desperformanes due au rééhantillonnage. On améliore uniquement l'erreur dealibration.2. il existe une orrélation spatiale entre individus (des pro�ls LiDAR voisins seressemblent), et don les tests par validation roisée sur les 1590 individusdu site B sont d'autant plus sensibles à l'importane du "sur-ajustement" surette zone, e qui semble le as de la méthode RF.3. On obtient également un modèle RF plus équilibré en terme de matrie deonfusions sur les lasses D et ND. Ce résultat va dans le sens de ritères de192



Fig. A.15 � Résultats artographiés des modèles moyens CART et RF sur le siteC : les points bleus sont les D bien lassés, les rouges les D omis, les orange les NDlassés en D et les noirs les ND bien lassés.lassi�ation uniquement statistiques liés à la omposition de l'éhantillonnagede alibration pour RF, qui lisse fortement les dissymétries de la méthodeCART. Cette meilleure détetion des fossés est ompensée par une très fortesur-détetion et don une loalisation de fossé "homogénéisée" dans l'espae,e qui n'est peut-être pas souhaitable.
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A.2.7 Détetion de fossés par lassi�ation de pro�ls radio-métriques issus d'images optiques à très haute résolu-tion spatialeCette annexe est extraite d'une présentation orale réalisée au olloque EGU deVienne en 2006, intitulée : "Comparison of arti�ial drainage network detetion ratesin ultivated landsapes with LiDAR and high resolution CIR images" (Bailly et al.,2006a).A.2.7.1 MethodsMethodology to detet dithes presene on adastral lattie was exatly the sameas the one used with LiDAR altimetri data. We �rst built radiometri pro�les onthe same 6461 sites from both I1 and I2 images on the B study area. We thentransformed pro�les with D.W.T and lassi�ed pro�les starting from the 13 entralwavelet oe�ients sine a dith on an image reates a radiometri onavity dueto shadows. The methodology for dimension redution, lassi�ation proess andlassi�ation model seletion was the same as with LiDAR data.A.2.7.2 Images dataA.2.7.2.1 CIR panhromati image I1 Simultaneously to LiDAR data, CIRimages having 0.5 m spatial resolution were aquired on B study area and geometri-ally orreted using LiDAR DTM. We transformed the multi-spetral CIR imageto a panhromati one, in grey levels, while linear shadows orresponding to dithesare informative on grey levels images (Fig. A.16).A.2.7.2.2 CIR panhromati image I2 CIR images were aquired onB studyarea in deember 2004 with a non-metri amera and EIR �lms from an ultra lightplane. Climati onditions were very dry before and during this period. These imageswere sanned and joined in a mosai with a geometri referene oming from theCIR I1 image. Plot-boundaries x,y positioning RMS4 was omputed omparing togeographial database : this was estimated to 1 m. As with summer image, wetransformed multi-spetral CIR image to panhromati one in grey levels (Fig. A.16)with a 0.5 meter spatial resolution.For both panhromati I1 and I2 images, radiometries were not equalized allover test areas. This was not done while only loal ontrasts on greys levels are usedfurther for dithes detetion or lassi�ation. We did not hose to transform CIRimage in NDVI5 while loal ontrasts at dithes loations on NDVI were weaker.A.2.7.3 Visual interpretationRadiometri pro�les are alled further the I1 pro�les for the summer ones and
I2 for winter ones. Visual lassi�ations of eah pro�le on sites D on panhroma-ti images were performed in two lasses (with dithes detetion or not) : ditheson panhromati images orrespond to linear shadowed elements oming from loalonavities in the terrain when any vegetation is masking it. Detetion rates permorphologial type are given in table A.3. This results show that winter image with4Root mean square error5Normalized Di�erene Vegetation Index 194



Fig. A.16 � Panhromati images subsets onB study area for I1 (left) and I2 (right).both lower sun elevation giving ontrasted shadows in surfae onavities, and lessvegetation due to 1- an higher dithes maintain by farmers during winter and 2- oldand dry onditions during winter is more favorable for visual dithes detetion. Thisis partiularly true in �at and intensively ultivated areas in "depression" morpho-logial units. These result show too that visual detetion rates on LiDAR data andon winter panhromati images are quasi equal.Morphology I2 I1Mean 0.42 0.27Depression 0.62 0.36Glais and terraes 0.32 0.29Terrassettes 0.29 0.01Tables 0.11 0.04Tab. A.3 � Results from visual interpretation of linear onavities on D sitesA.2.7.4 Automated lassi�ationTable A.4 shows pro�les lassi�ation auraies when applying the seletedCART mean model to the 6461 I2 or I1 pro�les. The better detetion is obtai-ned with LiDAR data (voir setion 4.2.2), then with I2 image then I1, in the sameorder as the aording visual detetion rates (Tab A.3).Pro�les all D all ND all meanI2 0.52 0.81 0.69I1 0.37 0.82 0.65Tab. A.4 � Pro�les lassi�ation auraies on B study area when using panhro-mati images. 195



A.2.7.5 ConlusionIn this study, we assessed dithes detetion rates we an expet when using highspatial resolution images. We ompared these results to the ones obtained with Li-DAR data on same sites and with the same methodology. When detetion is auto-matially performed with radiometri pro�le lassi�ation using wavelet transform,we showed that dithes detetion rates are onform to the ones obtained when las-sifying visually the pro�les. Moreover, these results show that : 1- for same dateaquisition, detetion from LiDAR is higher to the one from image, 2- images withlow sun elevation reating lear linear shadows along dithes gives interesting dithesdetetion apaities.
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A.2.8 Classi�ation binaire des arêtes du lattie adastral àpartir des pro�ls LiDAR lassés suivant des modèles"dissymétriques"La même proédure de séletion de règles de "lissage" que elle employée ensous-setion page 116 est répétée en prenant les résultats de deux autres modèles delassi�ation de pro�ls LiDAR (à partir des transformées en ondelettes des pro�ls) :un modèle dénommé extND qui présente peu de ommissions de pro�ls D, un autredénommé extD ave, au ontraire, peu d'omissions de pro�ls D mais beauoup desur-détetions de pro�ls D.Comme préédemment, on onstruit puis élague un arbre qui traduit la règle delissage : On dénomme ARBRE-EXTD l'arbre onstruit sur les résultats extD, etARBRE-EXTND, elui onstruit sur les résultats extND. Pour ARBRE-EXTND,la règle d'a�etation des arêtes D est : Suite1max ≥ 1 ; Pour ARBRE-EXTD, larègle d'a�etation des arêtesD est plus omplexe mais s'appuie prinipalement sur lasegmentation : Suite1max ≥ 1. Ces arbres sont présentés i dessous (ainsi que leursrésultats artographiés). Dans le tableau A.2.8, on réapitule les taux de linéairesd'arêtes du lattie bien lassées pour les deux zones (B et C), ave es nouvellesrègles de lissage, puis ave elle proposée préédemment dans le texte du manusritp. 116 (Eq. 4.2) dénommée ARBRE-MEAN, ou par simple règle majoritaire.Sur es résultats, on peut voir que :1. Globalement, les pro�ls ext−D donnent toujours des résultats plus faibles. Lemodèle de lissage paraît sur-ajusté et les résultats di�ilement interprétables.2. Pour les pro�ls ext−ND, la règle de lissage est assez prohe de l'équation 4.2.D'ailleurs, les taux de linéaire d'arêtes lassées suivant l'équation 4.2 appliquéeaux pro�ls extND sont assez prohes en moyenne pour les deux zones de euxobtenus par appliation de la règle ARBRE-EXTND appliquée aux mêmes pro-�ls extND. Ces taux sont également prohes d'une simple agrégation suivantla lasse majoritaire.3. La règle de l'équation 4.2 semble "robuste", ar, quelque soit l'origine despro�ls lassés, elle améliore les taux de linéaire lassé, et e d'une manièreassez équilibrée entre les zones B et C.A.2.8.1 Lissage des résultats de lassi�ation de pro�ls EXT-NDLa �gure A.17 représente en haut, le modèle ARBRE-EXTND de lissage onstruitpuis séletionné par élagage sur les zones B et C, lorsque l'on part des résultats delassi�ation de pro�ls extND, i.e. ave peu de ommissions de fossés.A.2.8.2 Lissage des résultats de lassi�ation de pro�ls EXT-DLa �gure A.18 représente en haut, le modèle ARBRE-EXTD de lissage onstruitpuis séletionné par élagage sur les zones B et C, lorsque l'on part des résultats delassi�ation de pro�ls extD, i.e. ave peu d'omissions de fossés.
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D +ND D NDPro�ls ext−Dzone B avant lissage 65 67 64zone C avant lissage 69 73 66lissage ARBRE-EXTDzone B après lissage 71 47 86zone C après lissage 74 51 90lissage ARBRE-MEANzone B après lissage 66 71 63zone C après lissage 71 68 73lissage majoritairezone B après lissage 69 76 54zone C après lissage 67 77 59Pro�ls ext−NDzone B avant lissage 71 39 92zone C avant lissage 71 47 92lissage ARBRE-EXTNDzone B après lissage 77 54 90zone C après lissage 72 48 88lissage ARBRE-MEANzone B après lissage 74 41 95zone C après lissage 73 40 96lissage majoritairezone B après lissage 74 37 97zone C après lissage 73 46 92Tab. A.5 � Pourentages de linéaire des arêtes du latties bien lassées avant et aprèslissage sur les zones B (alibration) et C (validation) par appliation de di�érentesrègles de lissage sur di�érents résultats de lassi�ation des pro�ls.
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A.2.9 Loi de TokunagaL'idée des lois de Tokunaga est d'introduire une loi sur la statistique des arêtesdites "latérales". Les arêtes latérales désignent des arêtes se jetant dans des arêtesd'ordre de Horton-Stahler w supérieur, lesquels étant les arêtes absorbantes.Le prinipe est le suivant : On ompte pour un réseau donné le nombre moyend'arêtes latérales d'ordre ν se jetant dans une arête d'ordre µ ave µ > ν. On noteette statistique, le ratio de Tokunaga ¯Tµ,ν . On obtient don une matrie triangulaireinférieure de es ratios pour un réseau donné ou un graphe omme eux présentésen �gure A.19.

Fig. A.19 � Statistiques de Tokunaga sur le bassin du Mississippi en tableau (gauhe)ou graphes (droite) (Dodds et Rothman, 1999)De même par observation d'invariane d'éhelle pour de grands réseaux hydro-graphiques, Tokunaga en a déduit une loi à deux paramètres (T1, RT ) qui s'érit,pour tout k = µ− ν :
T̄k = T1 ∗Rk−1

T (A.8)Le paramètre T1 > 0 est le nombre moyen de segments latéraux se jetant dansun segment absorbant d'ordre supérieur. Le paramètre RT mesure l'aroissementde la densité des segments latéraux lorsque leur ordre diminue. Ce paramètre estlié aux lois d'invariane d'éhelle de Horton présentées auparavant. On peut trouverune démonstration sur ette liaison dans Dodds et Rothman (1999).A.2.10 Exemples de lois géométriques de longueurs des branhesLes lois de longueurs des arêtes de l'arboresene (ii prises omme segments deréseau entre deux on�uenes ou entre une soure ou la raine et une on�uene)sont fontion de l'ordre w de ette arête (Mendes-Frane, 1981). Sur la �gure A.20,on peut visualiser trois exemples de lois géométriques de modèle général :
L(u) = α1 + α2 ∗ w + α3 ∗ w2La première (Gauhe) est une loi quadratique, la deuxième, une loi linéaire (α3 = 0)et la troisième (Droite), une loi onstante (α3, α2 = 0).Certaines de es lois (onstante et linéaire) orrespondent à des lois d'invarianede Horton des longueurs moyennes des segments d'ordre w (Dodds et Rothman,1999). 201



Fig. A.20 � Exemples d'arbres binaires (en 3D) suivant une loi de longueur desegments quadratique (1), linéaire (2), ou onstante (3), extrait de (Janey, 1992).
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Spatial onditional simulation of direted trees :appliation to arti�ial drainage network of vineyardlandsapesAbstratArti�ial drainage networks impat strongly ultivated landsapeshydrology. The improvement of hydrologial tools and methods thataim to assess the hydrologial impats of those arti�ial networks is de-pendent to our apabilities to map these networks, i.e. its direted treearhitetures and its loal harateristis, highly variable in spae. Thisthesis develops stohasti methods that aim to map drainage networks.We �rst developed a geostatistial framework to simulate variabilitiesalong direted trees. A method that simulate network arhiteture bylinking network segments deteted with LiDAR is seondly proposed.These developments simulate hydrographi networks in ultivated land-sapes that are both onditioned by spatial sampling on networks and bythe struture of the spae that supports these simulations. These hydro-graphi networks onditional simulation methods are useful to ompletesare data and to asses hydrologial model sensitivity to networks spa-tial strutures.Key wordsGeostatisti, LiDAR, Interpolation, Dithes, Unertainties
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RésuméSur les bassins versants ultivés, les aménagements qui guident leséoulements de surfae onentrés et forment ainsi le réseau hydrogra-phique in�uent fortement sur le régime et la qualité des eaux. Pourprogresser sur les méthodes et outils qui permettent de quanti�er lesimpats de es aménagements à l'éhelle du bassin versant, la spatia-lisation de es réseaux struturés en arboresenes, de leurs propriétésloales, de leur arhiteture, fortement hétérogènes dans le paysage, estprimordiale. Le travail de thèse réalisé porte sur le développement de mé-thodes de spatialisation probabilistes de es réseaux. On développe desméthodes géostatistiques qui permettent de simuler des variabilités lelong d'arboresenes. Une méthodologie de simulation de l'arhitetured'un réseau par onnexion de segments du réseau détetés par télédéte-tion LiDAR est ensuite proposée. Ces développements méthodologiquesproduisent des simulations de réseaux dans le paysage onditionnéespar un éhantillonnage spatial du réseau et par la struture de l'espaequi supporte es simulations. Ces méthodes de simulations ondition-nelles de réseaux hydrographiques arti�iels sont utiles pour remplaerles données manquantes, tester des protooles d'éhantillonnage et réa-liser des études de sensibilité de modèles hydrologiques sur un ritère destruture spatiale de réseaux.Mots lésGéostatistique, LiDAR, Interpolation, Fossés, InertitudesDisiplineSienes de la terre et de l'eau, CNU 35-36Intitulés et adresses des laboratoires d'aueilUMR LISAH UMR TETISLaboratoire d'étude des Interations Territoires, Environnement, TélédétetionSol-Agrosystème-Hydrosystème et Information Spatiale2, plae Pierre Viala 500, rue J.F. Breton34060 Montpellier edex1 34093 Montpellier edex5FRANCE FRANCEhttp ://sol.ensam.inra.fr/lisah/ http ://www.teledetetion.fr/204


