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d’images hyperspectrales à très haute résolution spatiale

JURY
Nicolas DOBIGEON Professeur Président du jury
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Emmanuelle VAUDOUR Mâıtre de conférences Examinatrice
Xavier BRIOTTET Directeur de recherche Directeur de thèse
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GEET : Photonique et Systèmes Optoélectroniques
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Introduction générale

Contexte
Les sols représentent un environnement complexe, spatialement et temporellement dynamiques dans

leur structure comme dans leur composition (Carmon et Ben-Dor, 2017). Ils fournissent des services es-

sentiels à l’humanité comme le stockage et la filtration de l’eau, le support de l’agriculture, le stockage

du carbone permettant de réguler le climat et le support physique du bâti. Ainsi, la connaissance des sols,

notamment leur composition en minéraux argileux et leur cartographie est nécessaire pour la prise de

décision sur la gestion de nombreuses activités anthropiques.

Il est important de spécifier que le terme « argile » peut correspondre à deux définitions distinctes en

géologie.

� En premier lieu, une argile correspond à une classe de texture, c’est-à-dire à un classement par taille

de particules dans les sols. Les graviers sont les éléments de taille inférieure à 2 cm et supérieurs

à 2 mm. Les sables ont une taille de grain comprise entre 2 mm et 50 �m. Les limons sont les

éléments avec une taille de grain comprise entre 50 �m et 2 �m. Les éléments en dessous de cette

limite sont les argiles.

� En second lieu, une argile est constituée de minéraux de la famille des phyllosilicates. Ils présentent

un assemblage structural spécifique. Dues aux conditions de température et de précipitations, 3

familles de phyllosilicates existent sous les latitudes tempérées : la kaolinite, l’illite et les smectites.

Le terme "argiles" fait référence à la définition minéralogique au sein de ce document.

L’étude des minéraux argileux est motivée par l’évaluation du risque de retrait-gonflement des sols, af-

fectant le bâti, et l’évaluation du potentiel de traficabilité des sols, affectant la mobilité.

Le retrait-gonflement des sols est un phénomène engendrant de nombreux sinistres sur le bâti. Il est

conditionné par le contenu en eau du sol et la présence de minéraux argileux. En effet, les argiles dites

gonflantes (smectites, minéraux argileux interstratifiés, vermiculites, et chlorites) sont sensibles à la te-

neur en eau du sol : elles se rétractent lors des périodes de sécheresse et gonflent après de très fortes

pluies. Ces changements de volumes du sol vont engendrer des fissures sur les constructions et à terme

endommagent gravement les structures bâties (Fig. 1). En France, ces sinistres totalisent 38 % des coûts

d’indemnisation des catastrophes naturelles, après les inondations. Pour la période 1990-2014, son coût

global représente un peu plus de 9 milliards d’euros, soit 370 millions d’euros par an (ministère de la

transition écologique et solidaire, 2017, Fig. 2). En Grande-Bretagne, l’association des assureurs britan-

niques a estimé le coût lié au retrait-gonflement des sols à plus de 400 millions de livres chaque année

(Crilly et Driscoll, 2000). Aux USA, le coût économique de ces sinistres atteignent 15 milliards de dol-

lars annuellement (Nelson et Miller, 1992). L’augmentation démographique ainsi que les projections de
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FIGURE 1 – Illustration du phénomène de retrait-gonflement des sols (Ministère de la Transition écolo-

gique et solidaire).

changement climatique augmenteront ce risque aux latitudes tempérées, qui touchera dans le futur des

zones jusque-là épargnées par la sécheresse (Cramer et al., 2009; Re, 2011). L’identification des sols

sujets à ce phénomène s’appuie actuellement sur des mesures géotechniques ponctuelles d’identification

des argiles minéralogiques, difficiles à mettre en œuvre pour l’observation de grandes surfaces. Parallèle-

ment, les premières cartes d’aléas sont créées à partir de cartes géologiques en identifiant les formations

sensibles à ce phénomène (Bouchut et Giot, 2004). Le BRGM a établi ces cartes par département pour le

territoire français 1. Toutefois, l’échelle grossière de ces cartes (1 :50 000e) ne permet pas de prendre en

compte les hétérogénéités spatiales locales (de l’ordre du mètre) des formations géologiques.

Un autre enjeu important, tant dans le domaine civil que militaire, est la traficabilité d’une région, c’est

à dire la capacité d’un terrain à supporter un mouvement continu de véhicules. Sa connaissance permet

par exemple de faciliter (i) le déploiement des forces militaires (opérations Serval et Barkhane au Mali),

(ii) l’accès aux zones sinistrées pour l’aide humanitaire après une catastrophe naturelle (accès de l’aide

internationale après le tremblement de terre à Haïti en 2010, ou des secours sur la côte Atlantique après

le passage de la tempête Xynthia en 2010) ou industrielle (accident nucléaire de Fukushima au Japon en

2011) et (iii) l’accès des machines agricoles sur les zones à cultiver dans le cadre de l’agriculture. La

mesure de traficabilité revient à estimer si un véhicule peut se déplacer sur un terrain (Fig. 3) et donc

à prévoir son interaction avec le sol. Plusieurs modèles de traficabilité décrivant cette interaction ont

été développés (Grandjean et Angéliaume (2009); Slocum et al. (2003); Dettwiller et al. (2018); Hoh-

mann et al. (2013); Lee et Shin (2015)). Néanmoins, les deux modèles de traficabilité tout-terrain les

plus populaires sont le NATO Reference Mobility Model (NRMM; Ahlvin et Haley (1992)) et le Virtual

Autonomous Navigation Environnement, (VANE; Jones et al. (2008)) développés par le centre de re-

cherche et de développement de l’armée américaine (ERDC). Ces modèles sont limités à l’heure actuelle

par leur incapacité à fournir une estimation de traficabilité fiable hors mesures in situ (pénétromètres,

scissomètres,...), à cause du manque d’information de la teneur en argiles des sols à très haute résolution

spatiale.

1. Cartes et description méthodologique visibles à l’adresse : http ://www.georisques.gouv.fr/dossiers/alea-retrait-

gonflement-des-argiles/
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FIGURE 2 – Coût de la sinistralité due au retrait-gonflement des sols argileux en France (données caisse

centrale de réassurance, 2017).

FIGURE 3 – Cartes de traficabilité pour la région d’El Aioun, Maroc a) pour l’été ; b) pour l’hiver, c), d),

e) photos de la vérité terrain correspondante (Hohmann et al., 2013).
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L’ensemble de ces enjeux font de la connaissance du contenu en minéraux argileux des sols un besoin

critique. Celui-ci est habituellement quantifié par des analyses d’échantillons, qui restent ponctuelles et

chronophages, compliquant leur mise en œuvre pour l’observation de grandes surfaces. Pour pallier à ces

inconvénients, des approches ont été réalisées par télédétection (optique et radar principalement).

La télédétection pour la cartographie des argiles
Les approches par imagerie radar n’ont pas offert de résultats fiables quels que soient les paysages, dû

à la sensibilité de la mesure à la rugosité de surface (Deffontaines et al., 2015; Kourdian, 2011). Plusieurs

études ont mis en évidence l’intérêt d’utiliser la spectroscopie dans le domaine réflectif (0,4 - 2,5 �m)

pour identifier et quantifier l’abondance des minéraux argileux dans les sols. En effet, les minéraux ont

des bandes d’absorption dont la forme et la position sont spécifiques à leur composition chimique ce qui

permet de les différencier (Kariuki et al., 2004).

D’un côté, plusieurs auteurs ont quantifié avec succès les argiles minéralogiques dans les sols (Dufré-

chou et al., 2015; Mulder et al., 2013; Viscarra Rossel et al., 2006a) par spectroscopie de terrain et de

laboratoire. Néanmoins, ces études ont été réalisées sur des sols secs, dans des conditions idéales d’éclai-

rement, éloignées de cas réels. D’un autre côté, l’imagerie hyperspectrale aéroportée peut détecter les

argiles (Bedini et al., 2009; Chabrillat et al., 2002; Kruse et al., 2000). Néanmoins, du fait que la plupart

des capteurs actuels ont une résolution spatiale de l’ordre du mètre à la dizaine de mètres et comme les

minéraux argileux ont une signature spectrale faible, le signal est souvent masqué soit par le mélange du

spectre du sol avec celui d’autres composants au sein du pixel (végétation. . . ) soit par le faible rapport

signal à bruit des capteurs dans le domaine spectral affecté par les argiles (1000-2500 nm). Ces problèmes

ne permettent pas de quantifier les minéraux argileux à cette échelle (pas de différentitation de l’illite et

la smectite).

L’essor récent de plateformes aéroportées de type drone pour l’imagerie hyperspectrale devrait permettre

de lever ces limitations par une meilleure résolution spatiale des images acquises, passant de l’ordre du

mètre pour les données aéroportées au centimètre pour les données drone (Van der Meer et al., 2018;

Robert Jackisch et al., 2018). Ces avancées doivent offrir un plus grand nombre de pixels de sols purs,

et ainsi améliorer la quantification des minéraux argileux. Néanmoins, des capteurs hyperspectraux pour

drone dans le domaine spectral affecté par les argiles (1000-2500 nm) ont été développés récemment (par

exemple la caméra HySpex Mjolnir S-620 développée par Norsk Elektro Optikk) et des travaux sont en

cours pour évaluer leur intérêt dans le cadre de la télédétection appliquée en géologie.

Aussi, les méthodes employées pour quantifier les argiles sont basées sur une hypothèse de mélange

des signatures spectrales de minéraux au sein des sols. Cela pose deux problèmes :

(i) Tout d’abord, les argiles sont mélangées avec d’autres minéraux (calcite, quartz, feldspaths...)

et d’autres composants (matière organique...) qui masquent leurs bandes d’absorption caractéris-

tiques.

(ii) Ensuite, certaines études posent l’hypothèse d’un mélange linéaire des spectres des minéraux des

sol (ou « patchwork »), signifiant que chaque composant aura sa signature spectrale mélangée

proportionnellement à son abondance relative au sein du sol (Viscarra Rossel et al., 2006a; Du-

fréchou et al., 2015; Mulder et al., 2013). Or, le sol est un mélange dit intime, produisant de la
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diffusion dans le volume, ce qui induit des non-linéarités sur le comportement spectral de la réflec-

tance (Clark, 1999). L’impact de ce phénomène doit être évalué pour permettre de discriminer et

quantifier de façon précise les minéraux argileux.

Objectifs et démarche
L’étude consiste à définir une méthode de quantification des minéraux argileux dans les sols par

démélange à partir d’un capteur hyperspectral dans le domaine électromagnétique 0,4 – 2,5 �m, à très

haute résolution spatiale (1 – 50 cm de résolution). A partir des limites de la littérature précédemment

présentées, trois étapes ont été identifiées :

(i) Quelle méthode de démélange couplant des prétraitements spectraux au démélange permet d’obte-

nir les meilleures performances pour quantifier les argiles ? Les méthodes linéaires et non-linéaires

de démélange sont elles aussi performantes dans le cas de mélanges intimes?

(ii) Quelles sont les limites de ces méthodes selon la composition minérale du sol ? Les performances

de ces méthodes seront elles les mêmes entre le cas de sols purement argileux et en présence

d’autres minéraux présents (quartz, calcite) ?

(iii) Les méthodes de démélange sont elles performantes sur des images de sols acquises en conditions

réelles ? Peut-on s’affranchir des facteurs perturbateurs (végétation, rugosité) pour l’estimation des

argiles ?

Pour répondre à ces questions, cette thèse est organisée en 4 parties.

Dans un premier temps (Chapitre I), un état de l’art est présenté sur les propriétés spectrales des sols

et des argiles ainsi que des méthodes utilisées pour les quantifier dans les sols.

Dans un deuxième temps (Chapitre II), la présentation des méthodes et la description des données em-

ployées dans cette étude sont abordées.

Dans un troisième temps (Chapitre III), sachant que les minéraux argileux ont une signature spectrale très

proche, une évaluation des performances des méthodes de démélange dans le cas de mélange d’argiles

est réalisée, puis avec des mélanges d’argiles avec d’autres minéraux existants dans les sols. L’expéri-

mentation a consisté en l’acquisition en laboratoire d’images hyperspectrales de mélanges contrôlés de

minéraux. Les travaux décrits dans ce chapitre font l’objet d’une publication en cours de soumission.

Dans un quatrième temps (Chapitre IV), les sols étant des mélanges complexes, l’étude précédemment

réalisée en laboratoire a été étendue à des mesures sur le terrain. L’objectif est d’évaluer les performances

des méthodes de démélange pour l’estimation des argiles en conditions réelles (impact de la rugosité, de

la végétation). L’acquisition d’images de sols à très haute résolution spatiale, de l’ordre du centimètre a

été réalisée par des caméras hyperspectrales installées sur une nacelle.

Enfin, une synthèse des travaux effectués et des résultats obtenus est présentée dans la conclusion suivie

des perspectives de recherche.
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Chapitre I

Présentation des caractéristiques générales des
sols et des méthodes de quantification des
argiles minéralogiques

I.1 Introduction
L’étude des argiles minéralogiques nécessite de bien comprendre l’origine de ces minéraux et leur

composition, qui sont présentés dans la section I.2. Les caractéristiques spectrales du sol sont décrites

dans la section I.3. En effet, certains minéraux ont une signature spectrale spécifique qui permet de les

différencier. Sont également décrits les phénomènes affectant la signature spectrale de ces minéraux :

(i) la présence d’autres composants dans la scène, telle que la matière organique et (ii) les phénomènes

physiques interagissant aux échelles du mélange minéral et de la surface. Puis, dans la section I.4, les

méthodes de mesure pour détecter et quantifier les minéraux argileux dans les sols, à l’échelle du terrain

et avec des capteurs embarqués sont exposées. Enfin, la section I.5 présente les méthodes utilisées pour

quantifier les minéraux argileux à partir de données spectrales.

I.2 Description des sols

I.2.1 Origine de leur formation et composants principaux
Les sols sont des systèmes complexes, subissant de constants changements dans leur composition.

Les pédologues définissent le sol comme : « La formation naturelle de surface, à structure meuble et

d’épaisseur variable, résultant de la transformation de la roche mère sous-jacente sous l’influence de di-

vers processus, physiques, chimiques et biologiques, au contact de l’atmosphère et des êtres vivants »

(Demolon, 1952). Dues à la diversité des composants en leur sein et à la diversité de phénomènes de

pédogénèse, les sols produits peuvent être complexes.

La pédologie, s’appuie sur l’étude des différentes strates superposées qui composent le sol, nommées

horizons. Chaque horizon a des propriétés propres (teneur en matière organique, texture. . . ) qui va per-

mettre de les différencier (Fig. I.1). L’ensemble des horizons forme le profil pédologique. Le référentiel

pédologique des sols (Beaudou et Poss, 2009) constitue un exemple de classification des sols en utilisant

les attributs des différentes couches présentes dans le profil pédologique. Leur épaisseur et leur présence

varient fortement selon la localisation géographique du sol étudié.
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FIGURE I.1 – Illustration d’un profil-type de sol, avec ses différents horizons (Hess et Tasa, 2013).

Les sols sont constitués de trois états : (i) une phase solide, composée des minéraux et de matière or-

ganique (MO), (ii) une phase liquide contenant des éléments de sol mis en solution par l’eau et (iii) une

phase gazeuse provenant de l’atmosphère et des organismes du sol (Gobat et al., 2010). Leur nature dé-

pend du type de substrat (roche mère), des conditions climatiques ainsi que des processus organiques s’y

déroulant.
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TABLE I.1 – Classification de Strunz des minéraux, avec un exemple pour chaque classe (Nickel, 2001).

De fait, la formation des sols va s’appuyer sur deux phénomènes : (i) l’altération mécanique des roches

et (ii) l’altération chimique des roches. L’altération mécanique consiste en la fragmentation de la roche-

mère, par des phénomènes de thermoclastie, c’est-à-dire de dilatations et contractions différentielles des

minéraux lors de très grandes amplitudes de variations de températures journalières. Elle peut aussi être

due au gel de l’eau contenue dans les fissures (cryoclastie). Un autre facteur d’érosion mécanique des

roches est la circulation interstitielle de l’eau dans les failles présentes dans le substrat (Pomerol et al.,
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2005). L’altération chimique est liée à la présence d’ions H+ dans l’eau. Il peut y avoir soit (i) des phéno-

mènes de dissolution créant une décomposition totale d’un minéral, comme pour la calcite ou l’aragonite,

soit (ii) des phénomènes d’hydrolyse qui vont créer un minéral secondaire, comme pour les micas ou les

feldspaths (Pomerol et al., 2005). Les conditions de formation de ces minéraux varient selon les condi-

tions climatiques (température, humidité) et de la vie dans les sols. La composition minérale des sols

comprend ainsi les minéraux issus de la roche mère qui n’ont pas été altérés, et les minéraux qui ont été

formés par l’altération chimique. Ces derniers sont principalement des minéraux argileux.

La classification de Strunz, qui est la classification utilisée par l’Association Internationale de Miné-

ralogie, permet de se rendre compte de la diversité de la composition minérale de la croûte terrestre

(Table. I.1). Néanmoins, les minéraux présents dans les sols vont être de deux types : (i) les minéraux

argileux, nouvellement formés, font partie de la famille des phyllosilicates. (ii) les reliquats de l’altération

des roches qui dépendent de la composition de la roche mère sous-jacente. Ces roches sont composées

principalement de minéraux de la classe des silicates, mais aussi des oxydes et des carbonates (Table.

I.2).

TABLE I.2 – Abondance des classes de minéraux dans la croûte terrestre (Deferne et Engel, 2016).
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I.2.2 La famille des phyllosilicates : les argiles
Les phyllosilicates sont caractérisés par des feuillets composés par l’empilement de deux types de

couches : tétraédriques et octaédriques (Fig. I.2) (Pomerol et al., 2005; Brigatti et al., 2006; Truche,

2010). La couche tétraédrique contient des tétraèdres dont le centre est occupé par des ions Si4+ et les

sommets par de l’oxygène (O2 – ). La couche octaédrique est composée d’octaèdres dont le centre est

occupé par Al3+ ou par Mg2+ / Fe2+ et les sommets par O2 – ou OH– . Des substitutions partielles de

Si4+ par Al3+ peuvent exister dans les tétraèdres et de Al3+ par Mg2+ ou Fe2+ dans les octaèdres, ce

qui entraine des déséquilibres de charges (Pomerol et al., 2005). Selon la nature et l’agencement de ces

couches, différentes familles de phyllosilicates sont distinguées :

� Type 1:1 ou T-O composé de 1 couche octaédrique et 1 couche tétraédrique, avec un espace inter-

foliaire de 7 ångström (Å).

� Type 2:1 ou T-O-T composé de 2 couches tétraédriques et 1 couche octaédrique, avec un espace

interfoliaire de taille variable, entre 9 et 15 Å.

� Type 2:1:1 ou T-O-T-O composé de 2 couches tétraédriques et 1 couche octaédrique, l’espace

interfoliaire est occupé par une couche d’octaédrique. L’espace entre deux feuillets est de 14 Å.

FIGURE I.2 – Structure des principaux minéraux argileux (Morel, 1996).

Des minéraux intermédiaires, dits interstratifiés, correspondent à l’empilement de ces différents types.

Ces minéraux correspondent à un état intermédiaire dans le processus de transformation d’un minéral

11



vers un autre lors de l’altération ou la diagénèse (Pomerol et al., 2005).

Voici les principaux phyllosilicates qui peuvent être rencontrés dans les sols :

� Les smectites (montmorillonite, bentonite, nontronite) sont des phyllosilicates 2:1. Elles ont de

nombreuses substitutions entrainant des déficits de charges qui vont être compensés par l’insertion

de cations dans l’espace interfoliaire (Truche, 2010). Ceux-ci vont pouvoir être échangés car ils

sont peu liés à la structure des feuillets : il s’agit de la capacité d’échange cationique (CEC). Aussi,

l’eau va pouvoir s’insérer entre les feuillets et entrainer un gonflement de la structure, conduisant

aux phénomènes de retrait-gonflement des sols.

� L’illite est un phyllosilicate 2:1. Cette argile a des substitutions entrainant le remplacement d’un

ion Si4
+ sur quatre par un ion Al3+ dans la couche tétraédrique. Le déficit de charges résultant est

compensé par les ions K+ dans l’espace interfoliaire.

� La kaolinite est un phyllosilicate 1:1. Le feuillet élémentaire est composé d’une couche tétraédrique

de silicium et d’une couche octaédrique d’aluminium.

� Les vermiculites sont des phyllosilicates 2:1 proches des smectites. Néanmoins, ceux-ci ont un

déficit de charges plus important dû aux substitutions tétraédriques. La compensation est assurée

dans l’espace interfoliaire par des cations Mg2+ essentiellement.

� Les chlorites ne sont pas des argiles mais font partie de la famille des phyllosilicates et peuvent être

présents dans les sols. Ils font partie du groupe 2:1:1. Ce minéral est constitué de plusieurs feuillets

2:1 entre lesquels s’intercalent des feuillets de brucite (minéral de composition Mg(OH)2)

Les processus de formation des argiles des latitudes tempérées permettent de créer trois grandes familles

d’argiles : la kaolinite, l’illite et les smectites.

I.3 Propriétés optiques des sols
La structure des phyllosilicates va ainsi influencer l’interaction du rayonnement électromagnétique

avec le sol. En effet, une molécule soumise à un rayonnement électromagnétique va augmenter son niveau

d’énergie. Le rayonnement incident entraine une modification des énergies vibrationnelle et rotationnelle

de la molécule. Plusieurs vibrations peuvent être induites à des fréquences multiples du mode fonda-

mental de vibration. Les vibrations additionnelles sont appelées des harmoniques quand elles sont issues

d’un mode fondamental unique et des vibrations de combinaison quand elles sont issues d’un mélange

de différents modes de vibration. Les fréquences de ces vibrations dépendent du type de liaison au sein

de la molécule. Quand cette dernière oscille à la même fréquence que la composante électrique du rayon-

nement électromagnétique, l’énergie va être transmise à la liaison. Le rayonnement va être donc absorbé

à cette longueur d’onde (Jackson, 2005). Ainsi, selon la géométrie et le type de ces liaisons, il va être

possible d’identifier les minéraux, car chacun a une signature spectrale qui lui est propre (Hunt, 1977).

Les bandes d’absorption des minéraux dans le domaine SWIR (Short Wave InfraRed : 1000-2500 nm)

sont dues principalement aux harmoniques du mode fondamental mais également à un mélange de modes.

La grandeur optique utilisée pour mesurer l’interaction d’un objet avec le rayonnement électromagné-

tique dans le domaine optique (0,4-2,5 �m) est la réflectance spectrale. Elle va décrire la propriété d’un

corps à réfléchir l’énergie incidente selon la longueur d’onde considérée. Dans la suite sont décrits les

caractéristiques spectrales des argiles, ainsi que d’autres composants présents dans les sols (autres miné-

raux, matière organique et l’eau), puis, les types de mélanges spectraux existants à différentes échelles.
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TABLE I.3 – Variabilité des positions des bandes d’absorption Al-OH des argiles présentes dans la litté-

rature dans le domaine 2100-2250 nm.

I.3.1 Caractéristiques spectrales des principaux composants des sols
I.3.1.1 Des argiles minéralogiques

Les argiles minéralogiques présentent des bandes d’absorption particulières dans le domaine spectral

SWIR ainsi que dans le TIR (Thermal InfraRed : 2,5 – 12 m) (Clark, 1999; Yitagesu et al., 2011).

Les bandes d’absorption des argiles sont présentes à 1400 nm, 1900 nm et entre 2100 et 2500 nm (Fig.

I.3) (Dufréchou et al., 2015; Kariuki et al., 2003; Yitagesu et al., 2009). Les deux premières bandes d’ab-

sorption sont dues à la présence d’eau dans les argiles minéralogiques (Lagacherie et al., 2008; Yitagesu

et al., 2009). Celles-ci ne seront pas décrites plus en détail dans ce document car elles sont affectées

dans le système Terre-atmosphère par la présence de fortes absorption de la vapeur d’eau atmosphérique.

De ce fait, le domaine spectral d’intérêt pour l’étude des argiles sera restreint à la fenêtre atmosphérique

2100-2450 nm, à cause du bruit capteur trop important après 2450 nm.

Les bandes d’absorption des principaux minéraux argileux sont présentées dans la Fig. I.3 : la kaoli-

nite, l’illite et les smectites (la montmorillonite a été choisie car elle est la plus commune du groupe). La

position de la bande d’absorption autour de 2200 nm est souvent utilisée dans la littérature pour discrimi-

ner les minéraux argileux. Il y a un décalage spectral important de cette bande d’absorption, en fonction

de la composition chimique des argiles (Table. I.3), qui est de 48 nm au maximum pour l’illite, de 28 nm

au maximum pour la montmorillonite et de 5 nm au maximum pour l’absorption principale de la kaolinite

(à 2200 nm). Les positions des bandes d’absorption sont aussi dépendantes de la résolution spectrale du

spectromètre utilisé pour l’observation des minéraux. Ces absorptions résultent des processus vibratoires

qui affectent les groupes hydroxyles et sont décrites ci-après.

L’absorption à 2200 nm est due au mode harmonique des niveaux vibrationnels d’Al-OH. La largeur

de cette bande d’absorption est de 100 nm environ, quelle que soit l’argile. La position précise de cette

bande d’absorption dépend du type d’argile (Table.I.3). La Kaolinite possède en outre une double bande

d’absorption (2164 nm et 2206 nm).

Les absorptions à 2320 nm, 2360 nm et 2380 nm pour la kaolinite sont attribuées à la combinaison des

vibrations fondamentales d’élongation des hydroxyles et de la déformation du réseau (lattice vibration)

(Madejová et al., 2011). L’absorption à 2360 nm est faible et celles à 2320 et 2380 nm sont inexistantes

pour l’illite.
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FIGURE I.3 – Spectres de réflectance d’illite, de montmorillonite, de kaolinite, de quartz et de calcite

a) pour le domaine spectral 0,35-2,425 �m et b) sur le domaine spectral 2,1-2,425 �m (données thèse E.

Ducasse, imageur Hyspex).

I.3.1.2 Autres grandes familles de minéraux

Des minéraux non-argileux sont présents dans les sols, reliquats de l’altération de la roche-mère.

Différents cas sont distingués : le premier concerne les roches magmatiques et détritiques et le second

concerne les roches carbonatées.

Les sols issus de roches magmatiques contiennent des minéraux ayant des signatures spectrales spé-

cifiques dans le domaine SWIR. Ainsi, les micas (phyllosilicates) ont une signature spectrale similaire

à l’illite à 2200 nm. Cette ressemblance entraine une difficulté pour discriminer ces deux minéraux par

spectroscopie (Zhang et al., 2001; Mulder et al., 2013). Dans la nature, les principaux minéraux existants

sont les feldspaths et le quartz (Table.I.2). Ils ne possèdent pas d’absorption spécifique dans le domaine

SWIR et il en résulte que leur signature spectrale est plate dans ce domaine spectral (Fig. I.3b).

Les minéraux carbonatés (calcite, dolomite, etc.) sont présents dans les sols issus de roche-mères car-

bonatées. L’un des principaux représentants de cette famille est la calcite qui a un niveau élevé de ré-

flectance (0,9 sur tout le domaine réflectif). Les bandes d’absorption de ce minéral correspondent aux

harmoniques des modes de vibrations harmoniques de CO2 –
3 . Les figures d’absorption sont marquées à

2300 et 2350 nm, et plus faiblement à proximité de 2140 nm (Fig. I.3b) ; (Pontual et al., 1997). Ces miné-

raux possèdent une signature spectrale visible dans l’intervalle étudié 2100-2450 nm, et peuvent masquer

les bandes d’absorption secondaires des argiles, à 2350 nm ou modifier la forme du spectre au niveau des

épaules de la bande d’absorption à 2200 nm.
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I.3.1.3 Influence d’autres composants sur le spectre de réflectance du sol

Certains minéraux ont des bandes d’absorption qui peuvent être masquées par la présence de matière

organique ou d’eau.

La matière organique sèche comprend des composants organiques tels que les protéines, lignine, cel-

lulose. . . Elle présente une bande large d’absorption vers 2300 nm à cause du mode harmonique de vi-

brations de la liaison C-H. Ces dernières sont localisées au même endroit que les bandes d’absorption des

argiles ou de la calcite (Kariuki et al., 2004). L’étude menée par Viscarra Rossel et al. (2006a) a mis en

avant des biais importants pour la prédiction de l’abondance des argiles minéralogiques par Partial Least

Square Regression (PLSR) dans des mélanges comprenant de la matière organique, avec des coefficients

de corrélation (R2) compris entre 0,55 et 0,6. Kariuki et al. (2004) ont montré que la bande d’absorption

Al-OH est masquée à partir d’une abondance de 15 % de matière organique dans des mélanges contrôlés

en laboratoire contenant de la montmorillonite, et à partir de 7 % dans des échantillons de sols naturels.

La présence d’eau dans le sol modifie le spectre de deux façons lorsque le contenu en eau augmente

(Fig. I.4) : le niveau global de la réflectance des sols diminue de manière non linéaire (Weidong et al.,
2002) et les bandes d’absorption des argiles sont plus ou moins masquées selon le contenu en eau. Avec

l’augmentation du contenu en eau, la profondeur de la bande d’absorption à 2200 nm va diminuer, alors

que la profondeur et la largeur des bandes d’absorption 1400 et 1900 nm vont augmenter (Kariuki et al.,
2004; Lesaignoux et al., 2009). Kariuki et al. (2004) indiquent que la bande d’absorption spécifique à

la kaolinite à 2160 nm est masquée à partir de 15 % du taux d’humidité dans les échantillons de sols et

que la bande d’absorption vers 2200 nm est masquée à partir de 30 % d’humidité. La bande d’absorption

de la montmorillonite à 2200 nm est masquée à partir de 15 % d’humidité dans les sols (Kariuki et al.,
2004).

FIGURE I.4 – Signatures spectrales d’un échantillon de sol comprenant 73,8 % d’argile (Lebna57 dans

la base de données Bab16) pour différents taux d’humidité (SMC) en % de masse, (Bablet et al., 2018).
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FIGURE I.5 – Pixel de mélange composé d’un mélange linéaire de deux matériaux de surfaces, illustrant

le concept de mélange « patchwork », b) pixel composé de végétation et avec un sol rugueux, représentant

les réflexions multiples, c) pixel composé d’une distribution en volume de composants, représentant le

concept de « mélange intime ».

I.3.2 Caractéristiques spectrales des mélanges
Divers phénomènes vont impacter le trajet d’un photon. Lors d’une mesure spectrale, la signature

spectrale de chaque minéral va contribuer à la signature spectrale résultante du mélange au sein de l’em-

preinte de mesure. Plusieurs modèles conceptuels sont employés pour décrire ces mélanges. Le type de

modèle de mélange le plus souvent décrit, ou utilisé dans la littérature repose sur une organisation des

mélanges de type linéaire, avec les composants visuellement bien séparés, nommé mélange "patchwork"

(Fig. I.5a). Un autre type de modèle de mélange correspond à l’influence de la topographie de la surface :

en effet, dans le cas d’un sol non plat, le photon va subir des réflexions multiples avant d’être absorbé

(Fig. I.5b). Enfin, le dernier type de modèle de mélange correspond au caractère intime des mélanges, ou

l’ensemble des composants sont mélangés (Fig. I.5c).

I.3.2.1 Mélanges patchwork

Le mélange « patchwork » correspond au cas où les composants sont visuellement séparés à la surface

(Fig. I.5a). Il est représenté par un modèle linéaire décrivant une combinaison linéaire des réflectances

respectives de chaque minéral présent pondéré par leur importance relative de surface dans le cas de

sol plat. C’est ce type de modèle de mélange qui a été utilisé pour quantifier les minéraux argileux par

Viscarra Rossel et al. (2006a) et Bourguignon et al. (2007). De plus, il est aussi utilisé pour modéliser

l’impact de la végétation sur la signature spectrale du sol nu, qui va masquer la signature spectrale des
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FIGURE I.6 – Spectres de réflectance de sol nu, de végétation photosynthétique et non-photosynthétique

(Clark, 1999).

argiles.

Le mélange sol-végétation perturbe l’analyse des minéraux argileux (Chabrillat et al., 2002). Il en ré-

sulte que les bandes d’absorption des argiles à 2200 nm sont cachées si la végétation est importante

(Fig. I.6). Chabrillat et al. (2002) ont montré, dans le cas d’un milieu semi-désertique, qu’il n’était plus

possible d’identifier les argiles pour un sol recouvert par plus de 40 % de végétation verte (herbe verte,

arbres) et de 60-70 % de végétation sèche au sein du pixel. Néanmoins, plusieurs travaux ont porté sur la

correction de la présence de végétation de la bande d’absorption à 2200 nm, pour des couverts végétaux

inférieurs à 60 %. Ces corrections sont basées sur l’utilisation d’indices spectraux (Rodger et Cudahy,

2009; Haest et al., 2013). Rodger et Cudahy (2009) ont montré qu’une correction par régression linéaire

multiple permettait de retrouver la bande d’absorption caractéristique Al-OH à 2200 nm jusqu’à 60-80 %

de végétation verte ou sèche en utilisant des données hyperspectrales aéroportées HyMapTM. Ces tra-

vaux soulignent que la forte présence de végétation au sein des pixels (> 80 %) masque le spectre de

réflectance des sols, et de fait, la quantification des minéraux devient impossible. Pour détecter et estimer

les abondances des argiles au sein des sols, une étape préliminaire de détection de la végétation sera

appliquée, si elle est majoritaire au sein du pixel, avant d’appliquer les méthodes d’estimation des argiles

minéralogiques.

I.3.2.2 Effet de la rugosité sur la réflectance du pixel

En présence d’un sol non plat, des réflexions multiples apparaissent, induisant des non-linéarités dans

les mélanges (Meganem et al., 2014). Ce cas de figure est représenté dans la Fig. I.5 b. Plusieurs travaux

ont porté sur la modélisation de ces interactions physiques dans le cas de mélanges spectraux végétation-

sol nu (Somers et al., 2009). Dans le cas de sol nu, c’est la rugosité qui va créer ce phénomène. La rugosité
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FIGURE I.7 – Spectres de réflectance (R) de 5 sols pour 8 valeurs de rugosité (Wu et al., 2009).
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de surface produit des ombrages et des effets de réflexions multiples. Wu et al. (2009) ont montré que

la réflectance spectrale globale diminuait avec l’augmentation de la rugosité sur des données de sols

mesurées en laboratoire (Fig. I.7). Cet effet a été réduit en utilisant un prétraitement spectral : la dérivée

du spectre de réflectance.

I.3.2.3 Mélanges intimes

Un autre type de mélange rencontré est le type de mélange dit « intime ». En effet, un sol va se présen-

ter comme un mélange de plusieurs composants qui sont en contact intime au sein du milieu (comme les

minéraux au sein du sol). Les phénomènes de diffusion de la lumière vont se produire au sein du volume,

au lieu d’être en surface, au contraire de ce qui a été présenté précédemment. La réflectance spectrale

mesurée peut être décomposée en la somme de la réflectance de surface, et de la réflectance liée aux

diffusions multiples. Selon les propriétés optiques de chaque composant, la réflectance spectrale mesurée

sur ces surfaces est une combinaison non-linéaire des signatures spectrales des matériaux purs (Fig. I.5c).

L’impact de ce phénomène est assez peu connu à ce jour (Heylen et Gader, 2014) et est dépendant des

propriétés optiques des composants du mélange. Souvent dans ce cas, le matériel plus sombre domine.

En effet, un photon aura plus de probabilités d’être absorbé lorsqu’il rencontre un grain sombre. Ces

non-linéarités sont alors visibles à l’échelle du spectre, de manière locale ou sur tout le domaine spectral

(Clark, 1999). Les spectres de réflectance de mélanges intimes contenant une proportion égale de deux

minéraux vont avoir une réflectance plus proche du minéral le plus sombre.

De plus, la taille des grains au sein du mélange va influencer cette non-linéarité (Fig. I.8). En effet, dans

les domaines spectraux Visible Near InfraRed (VNIR, 400 - 1000 nm) et SWIR, plus la taille de grains

est importante, plus un photon a une probabilité importante d’être absorbé par le composant (conformé-

ment à la loi de Beer-Lambert), et de fait, la première réflexion de surface sera plus importante sur le

signal réfléchi (Clark, 1999). Ainsi, pour un même minéral, avec l’augmentation de la taille des grains, le

spectre de réflectance va avoir une valeur plus faible, et les bandes d’absorption vont être plus profondes,

jusqu’à atteindre la saturation (Fig. I.8).

I.4 Cartographie des argiles minéralogiques

I.4.1 À l’échelle du laboratoire et du terrain
La méthode la plus répandue pour la détection et la quantification des minéraux dans les sols est la

diffraction par rayons X (DRX) (Jackson, 2005). Cette méthode permet, en étudiant l’angle et l’intensité

des rayons X, d’analyser la structure cristalline rencontrée, qui sera spécifique à chaque minéral. Cette

technique est largement utilisée pour décrire les minéraux au sein d’un mélange minéral, et est réalisée

sur des échantillons de petite taille (une dizaine de grammes) (Kahle et al., 2002; Singh et Agrawal,

2012; Maubec et al., 2017; Zhou et al., 2018). D’autres méthodes, comme la microscopie électronique,

sont utilisées pour augmenter la précision de prédiction des minéraux rencontrés en analysant la forme

de la surface des minéraux (Kandler et al., 2007; Hochella et al., 1999; Pirrie et al., 2004). Toutefois, ces

méthodes restent ponctuelles, chronophages et coûteuses lorsque la surface à échantillonner est impor-

tante.

D’autres méthodes de laboratoire sont aussi très employées pour déterminer les propriétés physico-

chimiques d’un sol, afin d’en déduire la minéralogie de manière indirecte (Goetz et al., 2001; Kariuki

et al., 2004; Li et al., 2016). Des seuils sont définis sur plusieurs paramètres : plasticité, extensibilité
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FIGURE I.8 – Spectres de réflectance du pyroxène pour différentes tailles de grain (Clark, 1999).

linéaire (LErod) et capacité d’échange cationique pour définir les argiles dominantes dans les sols. Ainsi,

Nelson et Miller (1992) ont utilisé le LErod et la texture (fraction argileuse dans les sols) pour définir

l’argile minéralogique dominante dans les sols (illite, kaolinite ou smectite). Ces techniques quoique peu

coûteuses sont trop chronophages pour être appliquées sur des grandes surfaces (Kariuki et al., 2004).

La spectroscopie dans le domaine réflectif (400-2500 nm) s’est révélée être un outil pertinent pour pallier

à ces inconvénients. En effet, l’étude du rayonnement réfléchi par les sols dans le domaine 400 – 2500

nm permet d’identifier les minéraux en s’appuyant sur les propriétés du rayonnement électromagnétique.

Plusieurs études ont employé des spectromètres de terrain de façon à identifier le minéral argileux do-

minant dans les sols et à relier celui-ci aux classes de gonflement des sols (Goetz et al., 2001; Kariuki

et al., 2004; Truche, 2010; Dufréchou et al., 2016). D’autres études, comme Kariuki et al. (2004), Truche

(2010) et Dufréchou et al. (2016), ont travaillé sur des données de sols secs en laboratoire. Si ces mé-

thodes ont permis de quantifier localement les argiles, la qualité de la cartographie est restreinte au pas

d’échantillonnage au sol (Fig. I.9), ce qui limite la création de cartes par interpolation (Dufréchou et al.,
2016).
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FIGURE I.9 – Potentiel de retrait gonflement par spectroscopie de terrain (points colorés) et cartes d’aléas

de retrait gonflement obtenues a) par la cartographie géologique à l’échelle de la France b) par interpola-

tion des données de spectroscopie, à l’ouest d’Orléans (Dufréchou et al., 2016).
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I.4.2 En télédétection
La télédétection est l’ensemble des moyens et méthodes permettant de collecter des données à dis-

tance d’une scène. Un de ses avantages est de couvrir de grandes surfaces à partir de capteurs embarqués

sur des plateformes (satellites, aéroportées, drones. . . ). Différentes techniques sont utilisées pour détecter

les zones soumises au retrait-gonflement argileux. L’interférométrie radar (Smith, 2002; Vallone et al.,
2008; Deffontaines et al., 2015) permet de mesurer les changements de la topographie dû au retrait gon-

flement des argiles, en quantifiant les différences de phase entre deux acquisitions radar. Bien que cette

méthode détecte les zones soumises au gonflement, la composition des sols n’est pas accessible avec cette

technique.

Les spectromètres gamma sont des capteurs passifs mesurant le rayonnement gamma émis par les 30

premiers cm de la surface du sol. L’intérêt de cette méthode est que les rayonnements gamma sont peu

affectés par le couvert végétal, ce qui permet d’avoir une couverture complète de la surface pédologique

étudiée. Les seuls éléments naturels qui produisent des rayons gamma, lors de leur désintégration, avec

suffisamment d’énergie et d’intensité pour être mesurés, sont le Potassium (40K), l’Uranium (238U) et

le Thorium (232Th). Le Potassium est identifié par un pic d’énergie 1,48 MeV, alors que l’Uranium et

le Thorium sont identifiés par la présence d’éléments fils de leur chaîne de désintégration : le Thallium

(208Tl) et le Bismuth (214Bi) respectivement (Laroche et al., 2013). La variation de l’intensité de désin-

tégration de ces éléments permet de déduire leur concentration au sein des sols (en parties par millions,

ppm). Ces éléments sont des marqueurs différenciant les types de sols (Laroche et al., 2013). Wilford

(2012) a aussi utilisé la spectrométrie gamma pour extraire un indice afin d’étudier l’altération des sols.

Cet indice indique de manière indirecte la minéralogie car les smectites et l’illite se transforment en

kaolinite par des processus d’altération importants (indice d’altération élevé). Néanmoins, cette méthode

ne donne pas d’accès direct à la composition minérale des sols, mais permet d’obtenir des cartes d’en-

sembles lithologiques (Tissoux et al., 2017). Cette méthode est très sensible à l’humidité, car celle-ci

absorbe le rayonnement gamma. De ce fait, la concentration des éléments mesurés diminue alors que le

contenu en eau des sols augmente (Dierke et Werban, 2013).

Dans le domaine optique, des données multispectrales ont été utilisées pour cartographier la minéralogie

du sol. Le capteur satellitaire Advanced Spaceborne Thermal Emission and Reflectance Radiometer (AS-

TER, 9 bandes spectrales entre 520 et 2430 nm, 6 bandes dans le SWIR) a été utilisé par Bourguignon

et al. (2007) pour identifier les argiles minéralogiques, avec des résultats différents selon le type d’argile

considéré (pas de détection pour des taux dans les sols inférieurs à 80 % pour l’illite, 15-30 % pour la

chlorite-kaolinite et 16 % pour la montmorillonite), mais les performances restent faibles à cette résolu-

tion spectrale. Le capteur multispectral Sentinel 2 (12 bandes spectrales entre 500 et 2500 nm, 3 bandes

dans le SWIR) a été simulé à partir de données hyperspectrales, et a obtenu des performances similaires

à celles obtenues avec le capteur ASTER pour la détection de minéraux (der Meer et al., 2014). Néan-

moins, la faible résolution spectrale combinée à un nombre faible de bandes spectrales dans le domaine

non-affecté par les bandes d’eau atmosphérique, à 2200 nm, limite l’utilisation de ce type de capteurs.

En revanche, les capteurs hyperspectraux, qui possèdent une résolution spectrale plus fine sur un large

domaine, permettent de mieux identifier les minéraux. Ben-Dor et al. (2009) et Van der Meer et al. (2012)

décrivent les applications de ces capteurs dans les domaines de la pédologie et de la géologie respective-

ment. Le capteur satellitaire Hyperion, qui possède 220 bandes spectrales entre 400 et 2500 nm avec 10
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FIGURE I.10 – Carte en composition colorée des abondances relatives produites pour l’alunite (rouge), la

kaolinite (vert) et la smectite-illite (bleu) pour la caldeira de Rodalquilar (Espagne) (Bedini et al., 2009).

nm de résolution spectrale, a été utilisé malgré son faible rapport signal à bruit, par Bhattacharya et al.
(2012), pour classer les minéraux argileux. Ils comparent avec succès les cartes de minéraux argileux pro-

duites par imagerie aux cartes géologiques des formations d’altération pour la zone de Dongargarh (Inde).

Les capteurs aéroportés ont un rapport signal à bruit meilleurs que ceux d’Hyperion avec une résolu-

tion spatiale similaire, avec des rapports signal à bruit obtenus avec AVIRIS d’environ 500 :1 au lieu de

50 :1 pour Hyperion dans le domaine 1 - 2,5 �m (Kruse et al., 2003). Cela permet de mieux résoudre

les bandes d’absorption des argiles et de les discriminer (Fig. I.10). De plus, avec une résolution spatiale

meilleure (de l’ordre du mètre), le nombre des pixels non purs est fortement réduit (Chabrillat et al.,
2002).

Des travaux sont en cours sur l’utilisation de caméras hyperspectrales embarquées par drone pour

l’identification de minéraux. Ce type de plateforme d’observation permet d’avoir des résolutions spa-

tiales meilleures qu’avec les plateformes aéroportées traditionnelles, de l’ordre du cm. Néanmoins, ce

domaine de recherche est récent (Van der Meer et al., 2018), et les premières études parues avec ce

type de plate-forme s’appuient sur des capteurs hyperspectraux miniaturisés développés dans le domaine

VNIR (400-1000 nm) (Jackisch et al., 2018; Robinson et Kinghan, 2018). Des capteurs embarqués dans

le SWIR, notre domaine spectral d’intérêt, ont été développés récemment (par exemple la caméra HySpex

Mjolnir S-620 développée par Norsk Elektro Optikk), ouvrant la voie à leur utilisation pour la géologie

et la pédologie.

I.5 Méthodes de Quantification des argiles minéralogiques
Les méthodes utilisées pour la quantification des minéraux argileux par spectrométrie de terrain ou

de laboratoire sont présentées dans cette partie. Ces méthodes peuvent être classées en plusieurs groupes

qui sont décrits ci-après (Table.I.4).
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TABLE I.4 – Liste de méthodes utilisées pour la quantification des argiles par spectro-imagerie (en noir),

les méthodes indiquées en rouge sont celles retenues dans notre étude.

I.5.1 Approches avec connaissances a priori
I.5.1.1 Modélisation locale des absorptions

La première catégorie de méthodes de quantification des minéraux argileux présentée concerne les

méthodes basées sur la connaissance a priori du comportement spectral des argiles (Table. I.4). L’en-

semble de ces méthodes s’appuie sur des critères de largeur, profondeur et position de bandes estimés

après suppression du continuum. Le continuum est l’ensemble des phénomènes de diffusion en dehors

des bandes d’absorption qui va engendrer une forme concave sur le spectre de réflectance dans le do-

maine 400-2500 nm (Clark, 1999), (Fig. I.11). Sa forme est influencée par des phénomènes d’absorption

(humidité) mais les phénomènes physiques qui l’engendrent restent partiellement incompris (Asadzadeh

et de Souza Filho, 2016). La suppression du continuum revient à normaliser le spectre de réflectance. La

profondeur des bandes d’absorption (ou "band depth", BD) est ensuite estimée (Fig. I.11).

Un premier type de méthodes concerne les régressions linéaires sur un critère de la bande d’absorp-

tion des argiles à 2200 nm (Bishop et al., 2011; Garfagnoli et al., 2013; Haest et al., 2012; Murphy et al.,
2014). Garfagnoli et al. (2013) établissent une relation linéaire entre le contenu en illite, montmorillonite

et kaolinite des sols et la profondeur de la bande d’absorption à 2210 nm. Les résultats obtenus sur des

images du capteur aéroporté SIM-GA (résolution spatiale de 1,2 m et échantillonnage spectral de 5,8 nm

dans le domaine SWIR : 1000-2450 nm) sont comparés de manière qualitative à des cartes de sols et met

en avant des erreurs importantes pour détecter la kaolinite, probablement dû à sa faible présence dans les

sols. Murphy et al. (2014), utilisent la position des bandes d’absorption autour de 2000 nm pour détecter

la présence de minéraux argileux et les discriminer (Nontronite, Fe-Smectite et Kaolinite) sur une paroi

de mine, en utilisant une caméra Specim (Finlande) dans le SWIR, avec un échantillonnage spectral de 6

nm. Néanmoins, cette méthode est limitée par la forte proximité des bandes d’absorption des argiles dans

ce domaine spectral et la variabilité importante de leur position, due à la variation de leur composition

chimique (voir Table. I.3).
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FIGURE I.11 – Application du prétraitement CR pour un spectre de mélange 70 % illite / 30 % montmo-

rillonite (Dufréchou et al., 2015).

D’autres méthodes sont basées sur des indices créés par des rapports entre les paramètres sus-cités

Dufréchou et al. (2015) ont utilisé comme référence les rapports BD1400/BD1900 et BD1900/BD2200

(profondeur des pics d’absorption à 1400, 1900 et 2200 nm) sur des mélanges contrôlés d’argiles miné-

ralogiques en laboratoire afin d’estimer le contenu en argile dans les sols sur les mêmes rapports obtenus

avec des spectres de sols. Les abondances obtenues avec cette méthode sont estimées avec une erreur

quadratique moyenne (RMSE) de 15,4 % pour la montmorillonite, 25,2 % pour la kaolinite and 29,8 %

pour l’illite (Dufréchou et al., 2015).

L’ensemble des méthodes par modélisation locale des absorptions présentent plusieurs inconvénients :

(i) l’utilisation d’une ou deux bandes d’absorption pour quantifier les minéraux, rendant ces méthodes

sensibles au bruit, (ii) ces méthodes ne prennent généralement pas en compte les effets spectraux non-

linéaires (mélanges intimes avec effets de diffusion, etc.).

I.5.1.2 Modélisation globale du spectre

D’autres méthodes reposent sur le transfert radiatif au sein des mélanges de minéraux. Le modèle

d’Hapke (Hapke, 1981), prend en compte les effets de diffusions et d’absorptions au sein de ce milieu,

composé de plusieurs types de particules. Heylen et Scheunders (2016) ont montré qu’avec des mélanges

de Quartz-Alunite, le modèle Hapke obtient les meilleurs résultats d’estimation d’abondances au sein

d’un mélange contrôlé de laboratoire (erreur 1-2 %), en comparaison avec des modèles de démélange

linéaires et non-linéaires (erreur de 10-40 %). De la même façon, Mustard et Pieters (1987, 1989); Hiroi

et Pieters (1994) ont obtenu des erreurs inférieures à 10 % sur l’estimation des abondances pour divers

mélanges minéraux. Toutefois, cette méthode suppose soit de connaître la granulométrie dans le mélange,

soit de considérer une taille similaire pour tous les grains.
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Shkuratov et al. (1999) ont proposé une approche qui modélise les interactions du rayonnement élec-

tromagnétique au sein d’un mélange. La différence avec le modèle d’Hapke est que ce modèle considère

chaque minéral comme étant une couche homogène dont l’épaisseur varie selon son abondance (Poulet

et al., 2002). Ce modèle donne des résultats avec des erreurs inférieures à 15 % et proches de 10 % pour

des mélanges intimes de minéraux de laboratoire (clinopyroxène, orthopyroxène et olivine). Néanmoins,

ce modèle demande aussi une connaissance a priori sur les valeurs de porosité de la surface et de taille des

grains. Toutefois, à notre connaissance, aucun de ces modèles n’a été appliqué sur des surfaces naturelles

terrestres pour discriminer les argiles.

I.5.2 Approches analytiques
I.5.2.1 Par des modèles d’apprentissage

Une autre catégorie de méthodes est basée sur des modèles d’apprentissage linéaires et non-linéaires.

Ainsi, des régressions linéaires multiples utilisent plusieurs bandes spectrales pour établir une rela-

tion linéaire entre réflectance et abondance des minéraux (Partial Least Square regression, PLSR). Vis-

carra Rossel et al. (2006b, 2009) ont utilisé cette méthode pour quantifier les minéraux argileux dans des

mélanges de laboratoire argiles-quartz-matière organique, obtenant des RMSE de 3,6, 3,4 et 3,4 % sur

l’estimation des abondances de kaolinite, d’illite et de montmorillonite respectivement.

Mulder et al. (2013) ont appliqué une méthode non-linéaire qui combine la décomposition du spectre

en une somme de gaussiennes proposée par Pompilio et al. (2009) et une analyse par arbre de régres-

sion (RTA). Lors de cette étape, une suite de règles de décision est définie, à partir des paramètres des

gaussiennes (position, largeur, saturation, asymmétrie) du jeu de données d’apprentissage. Cette méthode

permet d’obtenir un RMSE maximal sur les abondances de 9 % pour des mélanges intimes argiles-calcite

et de 5 % pour la kaolinite, 9 % pour les micas, 18 % pour la smectite et 14 % pour la calcite sur des

échantillons de sols. Toutefois, ces méthodes nécessitent une étape d’apprentissage avec une base de

données qui doit être représentative du site d’étude.

I.5.2.2 Par des modèles de démélange

Les méthodes de démélange décomposent le spectre d’un pixel mixte en plusieurs signatures spec-

trales des matériaux présents, afin de quantifier leur distribution spatiale respective (ou abondance) (Do-

bigeon et al., 2016). Ces méthodes sont celles les plus couramment utilisées en imagerie aéroportée ou

satellitaire. Le démélange spectral est un type de méthode en télédetection hyperspectrale visant à retrou-

ver les proportions de matériaux purs dans chaque pixel. Pour ce faire, ces algorithmes décomposent le

spectre mesuré en un mélange de spectres élémentaires purs. Les règles de mélange varient selon les types

de mélange (cf. sous-section I.3.2). Dans le cas d’étude minéralogique, les minéraux étant intimement

mélangés au sein d’un pixel, les signatures spectrales des minéraux purs (pôles de mélange : PM) sont

soit tirées de bibliothèques spectrales acquises a priori soit estimés sur l’image directement. Nous pré-

sentons ici les principaux algorithmes de la littérature puis les performances obtenues par ces méthodes.

Une description plus complète des algorithmes utilisés dans la thèse est présentée dans le chapitre II.3.

Les modèles linéaires les plus utilisés sont :

Le Fully Constrained Least Square (FCLS; (Heinz et Chang, 2001)), utilise une contrainte de non néga-
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tivité sur les abondances estimées, et de somme à un des abondances estimées. Il s’agit du modèle le plus

utilisé pour d’autres thématiques, mais est peu présent dans la littérature pour l’étude du sol, car il est

basé sur l’hypothèse linéaire de mélange, qui est non valide dans le cadre de mélanges intimes. De plus,

FCLS ne prend pas en compte la variabilité des mélanges. FCLS est employé comme référence lors de la

comparaison avec d’autres méthodes de démélange (Halimi et al., 2011; Heylen et al., 2014).

Le Mixture Tuned Matched Filtering (MTMF; (Boardman, 1998; Kruse et al., 2000) lie le modèle de

mélange linéaire à des méthodes de traitement du signal, le Matched Filter (MF) qui agit comme un filtre

pour réduire l’impact du bruit au sein de l’image et les « faux positifs ». Ainsi, en sortie de ce modèle,

les abondances sont obtenues pour chaque PM et un critère d’« impossibilité » c’est-à-dire la possibilité

que chaque pixel soit un mélange de nos PM connus et des autres matériaux (inconnus).

D’autres modèles linéaires prennent en compte la variabilité intraclasse des PM comme l’algorithme

Multiple Endmember Mixture Analysis (MESMA; (Roberts et al., 1998)), ou The Spectral Assistant

(TSA, (Berman et al., 2011)). Ces algorithmes minimisent l’écart entre le spectre analysé et le modèle,

en testant plusieurs combinaisons de mélange avec un nombre de PM définis. Les spectres choisis pour

une combinaison sont sélectionnés de façon itérative au sein de la bibliothèque spectrale en entrée. La

principale différence entre les deux algorithmes est que MESMA utilise la distance Euclidienne entre les

spectres, alors que TSA utilise la distance de Mahalanobis.

Les modèles linéaires sont toutefois limités car ils ne prennent pas en compte les phénomènes de dif-

fusion et de réflexion multiples existants dans le mélange (cf. sous-section I.3.2).Une synthèse présentant

les méthodes de démélange non linéaires a été réalisée par (Heylen et al., 2014). Parmi les modèles non

linéaires, les modèles bilinéaires sont les plus utilisés :

Parmi ces modèles, le Generalized Bilinear Model (GBM; (Halimi et al., 2011)) et le Multi-Linear Model

(MLM; (Heylen et Scheunders, 2016)), corrigent les effets macroscopiques au sein des mélanges. Ces

modèles se basent sur une modélisation quadratique bilinéaire des réflexions multiples.

Certains de ces modèles ont été utilisés dans des exemples concrets pour modéliser des mélanges conte-

nant des minéraux argileux :

Kruse et al. (2000) ont montré l’intérêt de l’imagerie hyperspectrale AVIRIS pour discriminer plusieurs

classes d’argiles dans les sols (4 classes : montmorillonite, argiles interstratifiées (illite/smectite), illite,

et autres minéraux) à l’aide du MTMF. Toutefois, cette étude s’est concentrée sur l’intérêt de l’utilisation

de l’imagerie hyperspectrale pour l’estimation de la traficabilité des sols, sans regarder les performances

du MTMF pour la cartographie des argiles. Chabrillat et al. (2002) ont utilisé le MTMF avec des données

aéroportées AVIRIS à différentes résolutions (17 et 1,9 m de résolution spatiale pour 10 nm de résolu-

tion spectrale) et Hymap (4 m de résolution spatiale et 17 nm de résolution spectrale) pour discriminer

l’illite/smectite de la kaolinite, avec une validation basée sur des mesures de spectromètres de terrain sur

la zone étudiée. En comparant les capteurs utilisés dans l’étude, Chabrillat et al. (2002), observent que la

diminution de la résolution spectrale n’a pas réduit les performances de discrimination entre les illites et

les smectites, mais affecte la détection de la kaolinite (disparition du doublet vers 2160 nm). Bourguignon

et al. (2007) ont utilisé cette technique pour la classification d’argiles dans les sols en utilisant l’imageur

satellite ASTER (30 m de résolution spatiale) dans le SWIR (bandes spectrales 5–9, 2,14–2,43 �m), et

avec une validation de la composition minéralogique par DRX. Il a été ainsi possible de distinguer les

minéraux argileux majoritaires dans la fraction argileuse des sols avec ce capteur (80 % pour l’illite, 15-
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30 % pour la kaolinite et 16 % pour la montmorillonite). Ni l’impact de l’humidité sur la détection de ces

minéraux, ni l’influence des autres minéraux non-argileux sur la détection par MTMF n’ont été évalués.

Bedini et al. (2009) ont appliqué MESMA sur des données Hymap (4 m de résolution spatiale) pour

discriminer plusieurs minéraux argileux avec une validation qualitative effectuée par identification vi-

suelle des minéraux sur des spectres acquis avec un spectromètre en condition de terrain. Cette méthode

a permis d’identifier et de caractériser les minéraux issus de profils d’altération d’une caldeira (dépres-

sion circulaire ou elliptique au centre d’un édifice volcanique). Toutefois, les auteurs mettent en avant que

l’utilisation de MESMA a été choisi ici uniquement pour détecter ces minéraux pour plusieurs raisons :

(i) le manque de validation pour estimer les abondances des minéraux (DRX. . . ) et (ii) la possibilité

d’interactions non linéaires existant à l’échelle macroscopique entre le couvert végétal et le sol et micro-

scopiques (mélange intime, cf. sous-section I.3.2), influençant les résultats du démélange.

Heylen et Scheunders (2016) ont montré qu’avec des mélanges non-linéaires de Quartz-Alunite, le mo-

dèle de démélange MLM estimait les abondances avec des erreurs plus faibles (erreurs de 10-20 %) que

les modèles GBM/FCLS (erreurs de 30-40 %).

I.6 Synthèse
Dans ce chapitre, une description des sols comme des mélanges complexes, composés d’argiles et

d’autres minéraux (quartz, feldspaths, carbonates. . . ) a été faite. Les travaux portant sur les moyens

d’étude de la phase minéralogique du sol ont montré l’intérêt d’utiliser la spectro-imagerie dans le do-

maine proche infrarouge (1000-2500 nm) pour discriminer les argiles en s’appuyant sur des différences

spectrales entre les spectres de réflectance des argiles observables sur des données à très haute résolu-

tion spectrale. Néanmoins, les autres composants existants dans les sols peuvent masquer les absorptions

spectrales des argiles : la végétation (supérieur à 60-80 % au sein d’un pixel) et la matière organique

(>7 % dans le mélange), ainsi que l’eau (>15 % d’humidité).

Il a été montré dans cette section que les minéraux argileux peuvent être quantifiés dans les sols à partir

de données de spectromètre de laboratoire ou de terrain. Néanmoins, peu de méthodes ont été appliquées

pour quantifier leurs abondances, par des régressions sur un critère de la bande d’absorption à 2200 nm ou

par des indices spectraux. Ils ont été appliqués sur des bases de données spectrales de laboratoire idéales

(échantillons secs, tamisés...). Les méthodes de démélange, sont appliquées sur les données spectrales

aéroportées pour quantifier les minéraux au sein d’un pixel. Ces méthodes, sont limitées par plusieurs

facteurs (rapport de signal à bruit, présence de végétation au sein du pixel. . . ) permettant seulement la

détection de ces minéraux. Les moyens et les méthodes employées lors de la thèse sont présentés dans le

chapitre suivant.
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Chapitre II

Présentation de la démarche : données, moyens
et méthodes

II.1 Introduction
La démarche repose sur l’étude des minéraux argileux dans deux conditions expérimentales : en la-

boratoire et sur le terrain. Dans un premier temps, sur les données de laboratoire, les performances des

méthodes de démélange sur les minéraux argileux, et l’effet de prétraitements spectraux en amont du

démélange sont évalués. Dans un second temps, à l’échelle du terrain, les performances des méthodes

de démélange sont étudiés conjointement à l’impact du choix des pôles de mélanges sur le démélange et

l’utilisation de méthodes de détection de pôles de mélanges.

Les données utilisées sont présentées dans la section II.2, avec la description des mesures de laboratoire

dans la sous-section II.2.1 ; la campagne de terrain effectuée est présentée dans la sous-section II.2.2. Les

méthodes utilisées sont présentées dans la section II.3.

II.2 Présentation des jeux de données

II.2.1 Acquisition en laboratoire d’images hyperspectrales de mélanges contrôlés
de minéraux

Une expérimentation en laboratoire a été réalisée de façon à obtenir une base de données spectrale

de mélanges contrôlés de minéraux, c’est à dire avec des abondances connues. Il s’agit de mélanges

purement argileux dans un premier temps, avec les argiles les plus communes dans les sols : illite, mont-

morillonite et kaolinite (cf. section I.2). Dans un second temps, deux autres minéraux majoritairement

présents dans les sols, le quartz et la calcite, (Bergaya et Lagaly, 2006) sont ajoutés aux mélanges. La

composition minéralogique des mélanges est d’abord décrite dans la partie II.2.1.1, puis le dispositif

expérimental est présenté et les prétraitements sur les images dans la partie II.2.1.2.

II.2.1.1 Minéraux, type et composition des mélanges

Les minéraux utilisés sont : illite de Saint-Paulien (France, commercialisée par Argiles du Velay), kao-

linite de Clérac (France, commercialisée par Imerys, et montmorillonite de Villanova Tulo (Sardaigne,
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Italie, commercialisée par ABM), quartz, collecté dans une carrière à Fontainebleau (France) et commer-

cialisé par Sifraco et calcite provenant d’Orgon (France). Les argiles sont fournies sous forme de poudres

avec une taille de grains inférieure à 80 �m. La granulométrie du quartz est inférieure à 300 �m et celle

de la calcite inférieure à 70 �m.

A partir de ces minéraux, 2 types de mélanges sont considérés (Fig. II.1) :

� 16 mélanges synthétiques simulant un mélange de type "patchwork" sont obtenus à partir de 1000

spectres issus d’images hyperspectrales acquises sur chaque argile pure ρi pour une abondance fi
avec la loi de mélange linéaire suivante :

ρ = ∑( fiρi) avec ∑ fi = 1 (II.1)

� 65 mélanges intimes sont créés par mélange mécanique de minéraux avec des abondances contrô-

lées, et conditionnés dans des boîtes de 22 × 26 cm2 de côté et de 2 cm d’épaisseur. Les mélanges

sont référencés avec la première lettre du nom du minéral composant le mélange suivi de son abon-

dance (valeurs en % de masse). Par exemple, M20K80 correspond à un mélange contenant 20 %

de montmorillonite et de 80 % de kaolinite.

Les mélanges synthétiques sont créés pour étudier le comportement des méthodes de démélange sur

des cas idéaux. C’est pour cela que seuls des mélanges binaires contenant de la montmorillonite ont été

simulés, afin de comparer au cas de mélanges intimes binaires.

Les mélanges intimes ont été initialement créés de façon à avoir une distribution homogène des mé-

langes sur l’ensemble des diagrammes ternaires, exprimés en pourcentage de volume. Par la suite, nous

avons décidé d’exprimer ces résultats en pourcentage massique de façon à (i) comparer les résultats par

rapport à la littérature et (ii) parce que le volume est très dépendant du degré de compaction des poudres :

ce n’est pas un indicateur sûr pour la validation des abondances.

Le diagramme ternaire décrivant les mélanges purement argileux (Fig. II.1a), présente des mélanges

avec des abondances en illite et montmorillonite légèrement supérieures à celles de la kaolinite, à cause

de la masse volumique plus faible de cette dernière. De la même façon, les mélanges argiles – quartz (Fig.

II.1b, c) ont des contenus plus importants en quartz. Les mélanges illite - montmorillonite – calcite (Fig.

II.1e) sont distribués de façon homogène dans le diagramme à cause des masses volumiques similaires

de ces trois minéraux. Au contraire, les mélanges contenant montmorillonite – kaolinite – calcite (Fig.

II.1d) ont des mélanges contenant des abondances supérieures en montmorillonite et en calcite à cause

de la masse volumique plus faible de la kaolinite.

II.2.1.2 Dispositif expérimental en laboratoire et prétraitements

Le banc de mesure est similaire à celui utilisé par Adar et al. (2014). Il comporte deux supports pour

les caméras, situées à 1 m de hauteur de l’échantillon, ainsi qu’une lampe pour chaque caméra inclinée à

35˚d’angle zénithal afin d’être dans les conditions solaires correspondant à des latitudes moyennes ren-

contrées l’été. Le signal réfléchi est enregistré par deux caméras hyperspectrales (HySpex - Norsk Elektro

Optikk –VNIR-1600 et SWIR-320m-e). Seules les données de la caméra SWIR sont utilisées, avec 256

bandes spectrales et une résolution spectrale de 6 nm dans le domaine 1000-2500 nm. La caméra a un

champ de mesure de 240 mm (FOV 13,5˚), et une résolution spatiale de 0,75 mm.
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FIGURE II.1 – Diagrammes ternaires des 81 mélanges contrôlés de minéraux (unité : % masse).

Le banc est protégé par un rideau noir afin de réduire les réflexions parasites. La plateforme suppor-

tant l’échantillon se déplace horizontalement pour acquérir un cube hyperspectral. Toutes les 4 mesures,

l’acquisition d’une image hyperspectrale d’une référence blanche Spectralon R© est effectuée, afin de

s’affranchir d’éventuelles dérives temporelles des instruments lors de la mesure et pour effectuer ci-après

l’étalonnage radiométrique afin de convertir les mesures en unité de réflectance.
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FIGURE II.2 – a) banc de mesure en laboratoire avec le Spectralon R© et b) composition colorée de

l’échantillon d’illite pure (I100), avec la délimitation de la surface étudiée (rectangle noir).

La conversion des images acquises exprimées en luminance en réflectance utilise la formule suivante

(II.2) :

ρ(i, j)ech =
Lum(i, j)ech

Lum(i, j)spec
×ρ(i, j)ech (II.2)

Avec, Lum(i, j)ech la luminance de l’échantillon, Lum(i, j)spec la luminance du Spectralon R©, ρ(i, j)spec
la réflectance (connue) du Spectralon R© et ρ(i, j)ech la réflectance de l’échantillon du pixel (i, j) avec i le

numéro de ligne et j le numéro de colonne .

Une surface de 150 × 200 pixels (11.25 × 15.0 cm2) de chaque image a été sélectionnée pour éviter

les réflexions des bords du contenant (Fig. II.2b). Les pixels saturés sont supprimés de l’image, leur

nombre pouvant atteindre jusqu’à 2 % de l’image.

L’analyse des images brutes met en évidence une non uniformité de l’éclairement due à des réflexions

parasites avec les parois du contenant de l’échantillon. Le calcul de variogrammes expérimentaux a quan-

tifié cet effet (Fig. II.3). Une méthode a été développée afin de s’affranchir de cette non-uniformité basses

fréquences spatiales tout en gardant l’effet de la rugosité sur l’image.

Le variogramme expérimental ou variogramme empirique γ̂ est un estimateur du variogramme théo-

rique à partir des données. Il est estimé sur n couples de points (x,y) équidistants à une distance h avec

une tolérance δh :
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FIGURE II.3 – a) Variogrammes sur la bande 206 (longueur d’onde : 2207 nm) des images des mélanges

illite - montmorillonite ; b) Variogrammes de l’échantillon I100 pour les longueurs d’ondes entre 2100 et

2500 nm, une courbe tous les 50 nm.

γ̂ =
1

2n(h) ∑
h−δh<|x−y|<h+δh

(ρ(x)−ρ(y))2 (II.3)

Les variogrammes sont estimés sur une imagette de 100 pixels par 100 pixels.

Sur la Fig. II.3, la variabilité augmente au fur et à mesure de la distance pour certains échantillons

(notamment pour I100, et K100). Ce phénomène empêche de mettre en évidence le «champ moyen»

présent dans les images : la distance à partir de laquelle la variance est stable. Elle se présente sous la

forme d’un «plateau» dans les semivariogrammes expérimentaux. Au-delà d’une distance de 50 pixels, le

semivariogramme n’est plus significatif, les effets de bords devenant de plus en plus importants. En effet,

le nombre de pixels utilisés pour le calcul des variances diminue à partir de cette distance (taille d’échan-

tillon de 100 × 100 pixels). On constate que néanmoins les niveaux de variance sont faibles (de l’ordre

de 10− 4) : ce qui est représentatif de milieux homogènes. Pour donner un ordre de grandeur, la variance

trouvée par Garrigues et al. (2006) pour des variogrammes expérimentaux, sur des images Ikonos à 4 m

de résolution, est de l’ordre de 10− 2. La comparaison des variogrammes à différentes longueurs d’ondes,

montre que leur forme reste la même pour toutes les longueurs d’ondes. Néanmoins, la variance et l’effet

pépite (limite du variogramme en 0) varient. En effet, ils sont dépendants des écarts-types de l’image à

chaque longueur d’onde. La variance diminue dans les bandes d’absorption spécifiques des argiles. Les

phénomènes visibles sur de grandes surfaces sont donc différents selon les longueurs d’onde. Les lon-

gueurs d’ondes avec la plus grande variance sont aussi celles qui ont des valeurs de réflectance les plus

importantes.

Ces résultats mettent en évidence la non-uniformité de l’éclairement qu’il faut corriger. La méthode

de correction suit l’hypothèse que les variations spatiales de cette non-uniformité est de type basse fré-

quence et qu’elle est modélisable par une loi quadratique. Les étapes de la méthode sont II.4 :

� Différence entre les valeurs de réflectance de l’image et la réflectance moyenne (Fig. II.5) :

ρdi f f = ρ −ρ (II.4)
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FIGURE II.4 – Processus de correction des non-uniformités d’éclairement par une fonction quadratique.

� Ajustement d’une fonction polynôme de second degré en minimisant l’erreur quadratique moyenne :

n

∑
i=1

(ρdi f f − (ax2
i +by2

i + cxiyi + yi +dxi + eyi + f ))2 (II.5)

Avec les coordonnées (x,y) correspondant à (ligne, colonne) de chaque i pixel de l’image.

� Soustraction entre les valeurs du polynôme obtenue et les valeurs de réflectance de l’image (Fig.

II.4).

La figure II.5 montre les différences entre la fonction quadratique trouvée et les données normalisées,

pour l’image I100 pour la bande spectrale à 2207 nm. Le produit final est une image de réflectance

corrigée des non-uniformités d’éclairement dans les bandes de 2100 à 2425 nm. On peut noter que la

variabilité de haute fréquence est conservée, ce qui correspond à la variabilité à petite échelle de l’échan-

tillon.

Les images ainsi corrigées et exprimées en unité de réflectance seront utilisées pour la discrimination

des argiles et leur quantification dans le chapite III.
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FIGURE II.5 – Ecarts entre la valeur moyenne de réflectance (en bleu) et la correction quadratique (en

vert) pour la colonne 50 de l’échantillon I100 (à gauche) et la ligne 100 de l’échantillon (à droite) pour

l’image à 2207 nm.

II.2.2 Acquisition sur le terrain d’images hyperspectrales
Une campagne de mesure a été réalisée dans le cadre de cette thèse par l’ONERA et le BRGM en

collaboration avec l’IPGP (Institut de Physique du Globe de Paris) du 5 au 7 Septembre 2017 sur 3 sites

dans le département du Loiret. Des images hyperspectrales ont été acquises à très haute résolution spatiale

et spectrale sur des sols nus ou peu végétalisés, à l’aide de caméras installées sur un camion-nacelle.

L’objectif de la campagne était d’évaluer les performances des outils d’estimation des abondances en

minéraux argileux sur des données réelles..

II.2.2.1 Présentation de la campagne de mesure

La sélection des sites s’est appuyée sur les 23 sites étudiés par le BRGM dans le cadre du projet

AGEOTHYP (Hohmann et al., 2014), présentant des informations auxiliaires (DRX...). Ces sites sont

présentés dans la Fig. II.6.

La géologie de la zone d’étude étudiée par le BRGM dans le cadre du projet AGEOTHYP, a été

décrite par Bouchut et Giot (2004). Plusieurs formations sont présentes sur le sites avec des sensibilités

au phénomène de retrait-gonflement différente (Dufréchou et al., 2016) :

� Des formations de limons éoliens et de loess (formations LP), sont situées au nord et à l’ouest de

la zone. Ces formations présentent un aléa de retrait-gonflement faible (Fig. II.6).

� Les calcaires de Pithiviers (Aquitanien, formation m1a) sont présents principalement à l’Ouest

de la zone étudiée lors du projet AGEOTHYP. Elle est notée comme ayant un risque de retrait-

gonflement modéré.

� Les sables et argiles du Pliocène inférieur (formations m1b) sont présents au nord de la Loire. La

formation est composée principalement de sable et de sable argileux avec des couches locales de

silts et d’argiles de l’ordre de la dizaine de mètres au mètre. Elle est notée comme ayant un aléa de

retrait gonflement modéré.

� La formation de marnes et de sables de l’Orléanais (Burdigalien, formation m1bO) est principale-

ment présente au nord de la Loire et est principalement constituée de sable quartzofeldspathique et

d’argiles. La formation m1bO est classée comme ayant un fort risque de retrait gonflement (Fig.

II.6).
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� Les marnes et calcaires de l’Orléanais (Burdigalien, formation m1bMC) est principalement pré-

sente au nord de la Loire. Elle est comprise de marnes avec des bancs hétérogènes de calcaires ou

des nodules de calcaires. Elle est classée avec un risque de retrait-gonflement modérée (Fig. II.6.

� Les alluvions et colluvions récents de la Loire (formations Fy, Fz et Fc) sont situées essentielle-

ment autour et au sud de la Loire. Ces formations sont essentiellement siliceuses, avec des dépôts

localisés d’argiles. Elles sont classées comme ayant un risque de retrait-gonflement faible à modéré

(Fig. II.6.

Trois sites ont été sélectionnés sur la zone en s’appuyant sur les critères suivants :

� La composition en smectite des sols à partir :

1. des échantillons DRX de la classe de texture des argiles des sols, prélevés lors du projet

AGEOTHYP (données présentées dans Dufréchou et al., 2015). Seuls les échantillons avec

une somme des abondances d’illite, de montmorillonite et de kaolinite excédant 15 % sont

sélectionnés.

2. de la carte d’aléa de retrait-gonflement argileux réalisée par le BRGM, à l’échelle 1/50 000e

(Bouchut et Giot, 2004). Celle-ci est utilisée de façon à trouver une zone à proximité des sites

de la base de données AGEOTHYP, si ceux-ci ne remplissent pas les deux conditions présen-

tées ensuite. En effet, Dufréchou et al. (2015), ont comparé les teneurs en montmorillonite

des sols avec les classes de potentiel de gonflement estimés par des tests au bleu de méthy-

lène, selon la méthode développée par les Ponts et Chaussées (Chassagneux et al., 1995). Les

relations entre les classes de gonflement et le contenu en montmorillonite (M) dans la fraction

argileuse sont décrites comme :

— M < 10 % : potentiel de gonflement faible

— 10 % ≤ M < 50 % potentiel de gonflement moyen

— 50 % ≤ M < 70 % potentiel de gonflement fort

— M ≥ 70 % potentiel de gonflement très fort

� La présence d’une route pour installer le camion–nacelle qui porte les caméras hyperspectrales,

orientée est-ouest pour ne pas avoir d’ombre de la nacelle sur la zone mesurée. En effet, certains

sites déjà échantillonnées par DRX (présentés sur la carte, Fig. II.6) ne peuvent pas être choisis à

cause de difficulté d’accès pour l’acquisition avec un camion-nacelle, (présence du site en milieu

de parcelle agricole. . . ). Le choix a été fait de sélectionner des zones d’intérêt, à proximité de ces

points, et accessibles avec un véhicule, dans la même zone de risque retrait-gonflement argileux,

afin d’avoir une minéralogie similaire (Fig. II.6b).

� Peu de végétation présente sur la zone, de façon avoir le plus de sol nu sur les images hyperspec-

trales (Fig. II.6c,d,e).

Les pourcentages massiques présentés ici correspondent à la proportion de chaque minéral dans la frac-

tion argileuse, pour plus de 15 % d’illite, montmorillonite et de kaolinite dans les sols (Fig. II.7). Le

minéral argileux présent dans les sols de la région est essentiellement la montmorillonite. Néanmoins 5

échantillons contiennent des abondances majoritaires d’illite et de kaolinite. Un terrain dans chacun de

ces 3 cas (abondances majoritaires d’illite, de montmorillonite ou de kaolinite) est choisi pour la mesure.

Les terrains choisis sont les suivants :

� HPS54 lieu-dit le Buisson à Coinces, terrain agricole (11 % kaolinite, 7 % illite, 2 % smectite,

coordonnées WGS 84 : latitude 48,00901˚N; longitude 1,734826˚E). Aléa de retrait-gonflement

argileux faible, formation géologique LP.

37



FIGURE II.6 – Distribution des sites présélectionnés avec les sites du projet AGEOTHYP comprenant des

analyses DRX : a) carte des sites avec fond de carte IGN, b) carte des sites avec fond de carte aléa retrait-

gonflement argileux, et photographies des sols pour les terrains sélectionnés c) au lieu-dit le Buisson à

Coinces, d) au lieu-dit les Laps à Gémigny, e) au lieu-dit la malandière à Mareau-aux-prés.
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FIGURE II.7 – Diagramme ternaire de composition en illite/montmorillonite/kaolinite lorsque la somme

des trois fractions excède 15 % de la masse totale de l’échantillon. En rouge : sites choisis, en bleu : sites

échantillonnés lors du projet AGEOTHYP.

� HPS312 lieu-dit à les Laps à Gémigny : terrain agricole (2,9 % kaolinite, 5 % illite, 43,5 % smectite,

coordonnées WGS 84 : latitude 47,95422˚N; longitude 1,689848˚E). Aléa de retrait-gonflement

argileux fort, formation m1b.

� HPS184 lieu-dit la Malandière à Mareau-aux-près : terrain agricole (14,6 % kaolinite, 6,5 % illite,

0 % smectite , coordonnées WGS 84 : latitude 47,83964˚N; longitude 1,758915˚E). Aléa de retrait-

gonflement argileux faible, formation Fz.

II.2.2.1.1 Mesures terrain
Les données acquises lors de la campagne de terrain sont acquises à partir d’instruments de mesure (camé-

ras hyperspectrales, spectromètre de terrain...) ou d’analyses pratiquées sur des prélèvements (DRX. . . ).

Les données sont présentées ci-après (Table.II.1).

Les caméras hyperspectrales sont installées sur une nacelle (Fig. II.8a), située à une hauteur de 12 m

environ. Le signal réfléchi est enregistré par deux caméras hyperspectrales (HySpex - Norsk Elektro Op-

tikk – VNIR-1600-e et HySpex - Norsk Elektro Optikk - SWIR-320m-e) qui ont respectivement 160 et

256 bandes spectrales avec des résolutions spectrales de 3,7 nm pour la caméra VNIR et de 6 nm pour la

caméra SWIR. La caméra VNIR a un champ de vue (FOV) de 17˚et la caméra SWIR un FOV de 13,5˚.

Les images étant acquises par rotation de la caméra (angle de mesure entre 25˚et 30˚autour du nadir), la

résolution spatiale varie sur l’image : les pixels sont plus grands en bordure qu’au nadir. Néanmoins, les

résolutions spatiales seront au mieux de 0,4 cm pour le VNIR et de 1,5 cm pour le SWIR. Les images

acquises couvrent une zone de 12 m par 4 m. Chaque site d’étude est divisé en 15 zones rectangulaires

de taille 2,4 m par 1,3 m, appelés « sub » (II.8b).
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TABLE II.1 – Résumé des données acquises lors de la campagne.

Données Instrumentation Origine de la donnée Utilisé dans la thèse

Données hyperspectrales Hyspex VNIR 1600-e
Hyspex SWIR 320m-e

ONERA oui

Spectres de terrain Spectromètre ASDFieldSpec ONERA/BRGM non

Modèle Numérique de 
Surface

Appareil photo sur perche IPGP oui

Humidité des sols Prélèvement et mesure par 
séchage

BRGM non

Texture des sols Analyse granulométrique INRA - Arras oui

Minéralogie des sols Analyse DRX BRGM oui

La nacelle et les caméras sont installées pendant une journée sur chaque terrain (Fig. II.8a), et plusieurs

acquisitions d’images hyperspectrales sont effectuées. Néanmoins, en raison des conditions météorolo-

giques défavorables (Table. II.2), seule une image a été récupérée pour les sites d’étude de Gémigny et de

Mareau. Pour le site d’étude de Coinces, la couverture nuageuse était continue, avec peu d’éclairement ce

qui a conduit à des valeurs faibles de luminance au-delà de 2000 nm, et un bruit important en réflectance

dans ce domaine.

Entre chaque acquisition d’image hyperspectrale, des mesures spectrales ont été réalisées à l’aide d’un

spectromètre de terrain ASD (ASD FieldSpec, résolution spectrale 1 nm, mesures entre 400 et 2500 nm),

avec une optique de 8˚correspondant à une surface mesurée au sol de 20 cm de diamètre (hauteur d’ac-

quisition de 140 cm environ). 10 spectres sont enregistrés pour chaque mesure, chacun constitué de 50

acquisitions moyennées. L’étalonnage du spectromètre est effectué toutes les 3 mesures sur un spectralon

99 % en réflectance. La fréquence d’étalonnage dépend des conditions météorologiques (couvert nuageux

irrégulier, etc.). Cette donnée a été acquise pour étudier l’impact du changement d’échelle sur les perfor-

mances de démélange. Après observation des spectres, seules 17 acquisitions sur 98 sont utilisables, en

raison des conditions météorologiques changeantes. De ce fait, ces données ne seront pas utilisées dans

la thèse.

L’acquisition des photographies pour la réalisation des modèles numériques de surface (MNS) a été

réalisée par Aurélien Bablet (IPGP), à l’aide d’une perche de façon à couvrir l’intégralité des sites étu-

diés. Les données ont été traitées avec l’outil de photogrammétrie MicMac développé par l’IGN (Rupnik

et al., 2017), obtenant des MNS avec une résolution de 1,3 mm. Des cartes d’ombrages sont créées à

l’aide de QGIS par simulation artificielle d’un éclairage. L’éclairement de la scène est généré avec une

source lumineuse positionnée à 45˚d’élévation et avec la même direction d’éclairement. Cette donnée est

utilisée pour aider visuellement l’interprétation des cartes d’abondances produites.

La mesure de l’humidité des sols est réalisée sur des échantillons prélevés en bordure de chaque zone

"sub", de manière à ne pas perturber la scène entre deux acquisitions hyperspectrales. Ceux-ci sont pesés
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FIGURE II.8 – a) Installation pour l’acquisition d’images hyperspectrales sur nacelle b) Composition co-

lorée de l’image acquise avec la caméra Hyspex VNIR pour le site d’étude de Gémigny, avec le maillage

des subdivisions pour la zone d’étude.

TABLE II.2 – Caractéristiques des images acquises lors de la campagne utilisées dans le cadre de la thèse.

Site
Heure de 
prise de vue 
(locale)

Date
Condition 
nuageuse

Angle zénithal 
solaire

Qualité des 
images

Coinces 15h38 5/09/2017 Voile 
nuageux 
uniforme

35.6° Moyenne 
(bruit 
important)

Gémigny 11h20 6/09/2017 Soleil 44.0° Bonne
Mareau 15h13 7/09/2017 Soleil 38.2° Bonne
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sur le terrain, puis séchés en laboratoire, dans une étuve réglée à 38˚C pour une durée de 72 h. La diffé-

rence entre les deux mesures de masse donne le contenu en eau de l’échantillon. Cette information était

nécessaire pour estimer l’impact de l’eau sur le démélange, entre plusieurs acquisitions d’un même site.

Dû aux conditions météorologiques, seule une image pour chaque site a été selectionnée, ce qui ne nous

a pas permis de voir l’évolution du contenu en eau pour les zones qui ont été mouillées.

Des prélèvements au centre de chaque zone "sub" sont ensuite analysés en laboratoire afin de caractériser

la phase minéralogique des échantillons par DRX, réalisé par Nicolas Maubec (BRGM-LAB/MIN), ainsi

que les deux facteurs qui peuvent influencer la signature spectrale des sols : la granulométrie (texture) et

la teneur en matière organique des sols (Kariuki et al., 2004). Ces analyses sont réalisées par le labora-

toire INRA d’Arras. La détermination de la texture est réalisée au moyen d’une combinaison de tamisage

après mise en suspension de l’échantillon pour les fractions granulométriques fines. La fraction en car-

bone des sols (matière organique et carbonate) est estimée par des analyses chimiques (cf. annexes). Les

résultats de ces analyses sont présentés ci-après.

Les échantillons analysés présentent des valeurs de minéralogie similaires pour chaque site d’étude, avec

une plage maximum de 10 % pour un même minéral (Table.II.3). Néanmoins, les minéraux argileux (in-

terstratifiés, illite, smectites, kaolinite) représentent pour l’ensemble des sites d’étude environ 30 % de la

minéralogie globale des échantillons. Les valeurs d’abondance d’illite et de kaolinite sont similaires dans

les sols pour l’ensemble des sites d’étude, comprises entre 1 % et 10 % pour ces minéraux. Par contre, la

composition en minéraux interstratifiés et smectite varie. Pour les minéraux non-argileux, les feldspaths

potassiques et l’albite sont retrouvées en plus grande quantité (> 10 % et 20 % respectivement) pour le

site d’étude de Mareau, au détriment du quartz qui passe de 60 % d’abondance pour Gémigny et Coinces

à 30 % pour Mareau.

Par rapport aux analyses DRX obtenues dans le projet AGEOTHYP (Hohmann et al., 2014), on re-

marque que les différences d’abondance des minéraux argileux sont moins marquées. En effet, pour

Gémigny, la smectite est présente dans l’échantillon à 30 % alors qu’elle est très peu présente (0 % et

2 %) pour les sites de Mareau et Coinces. Pour les mesures effectuées dans le cadre de la thèse, ce même

minéral argileux est retrouvé avec des abondances comprises entre 13 % et 24 % pour les sites de Coinces

et de Gémigny. De même, parmi les minéraux non-argileux, la calcite est présente à 14 % pour le site de

Gémigny, mais est absente des échantillons récoltés lors de la campagne. Les mesures de la campagne

n’ont pas été réalisées à l’endroit exact des mesures du projet AGEOTHYP ce qui peut expliquer les

différences dans la composition minérale.

Les analyses de granulométrie (Table.II.4) présentent des valeurs similaires pour chaque site d’étude.

Il y a des différences de 5 % pour la granulométrie entre les trois terrains. Le contenu en argile granu-

lométrique est de 30 % environ pour Coinces et Mareau et de 22 % environ pour Gémigny. Gémigny et

Mareau ont une texture composée de 40 % à 50 % de sable au lieu de 20 % pour Coinces Le contenu

en matière organique (MO) est similaire dans l’ensemble des sols échantillonnés. On retrouve des taux

faibles de MO, entre 1,3 % et 1,8 %.

En définitive, les sols échantillonnés dans l’étude ont une composition minéralogique similaire, mais

des textures différentes. De plus, au sein d’un même site d’étude la variabilité entre les mesures est faible

pour toutes les analyses DRX et MO. Cela montre une composition homogène entre chaque site et une

faible variabilité des caractéristiques sur chaque terrain observé.
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TABLE II.3 – Minéralogie des sols obtenue par diffraction à rayons X. En rouge : données DRX du projet

AGEOTHYP. En noir : données DRX acquises dans le cadre de la thèse.

Site | Nom
Interstratifié

smectite /
Illite (%)

Illite 
(%)

Smectites
(%)

Kaolinite 
(%)

SiO2 
(%)

CaCO3 
(%)

Feldspaths K 
(Sanidine/

Orthose) (%)

Plagioclase 
(Albite) (%)

Vermiculite/ 
Amphibole 

( % )

Coinces 
HPS 54 0 7 2 11 60 0 8 6 6

vermiculite
sub 2 0 3 21 3 59 0 7 6 0
sub 4 0 1 20 3 58 7 5 5 0
sub 6 0 3 18 2 64 0 7 5 0
sub 8 0 4 23 2 58 0 6 5 0

sub 10 0 3 24 2 61 0 5 4 0
Gémigny

HPS 312 0 4 30 2 48 14 1 2 0
sub 3 0 2 20 4 58 0 10 6 0
sub 4 0 3 18 3 61 0 9 6 0
sub 6 0 4 20 2 59 0 9 6 0

sub 10 0 5 13 5 61 0 9 7 0
sub 13 0 3 14 2 68 0 9 4 0
sub 14 0 4 15 1 66 0 10 4 0

Mareau
HPS 184 0 15 0 3 39 0 4 31 9

amphibole
sub 3 24 6 0 6 29 0 12 24 0
sub 4 18 10 0 7 31 0 13 18 0
sub 8 17 8 0 5 31 0 16 20 0

sub 15 15 9 0 10 28 0 13 20 0
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TABLE II.4 – Granulométrie et contenu en matière organique (MO) des sols étudiés.

Site | Nom argile (<2μm) 
(%)

limons fins 
(2/20 μm) 

(%)

limons 
grossiers 

(20/50 μm) (%)

sables fins 
(50/200 μm) 

(%)

sables grossiers 
(200/2000 μm) 

(%)
MO (%)

Coinces
sub 2 31,8 25,7 27,3 5,9 9,3 1,43
sub 4 30,9 25,6 27,3 6,1 10,1 1,4
sub 6 30,4 26,1 26,7 6 10,8 1,32
sub 8 30,3 25,8 26,7 6,3 10,9 1,37

sub 10 31 25,5 26,7 5,6 11,2 1,3
Gémigny

sub 3 23 15,8 9,9 13,3 38 1,35
sub 4 23,3 16 9,9 12,9 37,9 1,77
sub 6 22,7 15,5 10,4 12,9 38,5 1,67

sub 10 24 15,9 9,6 14,3 36,2 1,58
sub 13 23,9 15,1 10 11,4 39,6 1,42
sub 14 22,9 15,2 9,1 13 39,8 1,3

Mareau
sub 3 31 18,6 8,3 16,2 25,9 1,46
sub 4 31,1 17,8 8,8 16,5 25,8 1,47
sub 8 30,3 17,8 8,3 16,3 27,3 1,5

sub 15 28,6 16,8 7,7 15,9 31 1,41
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II.2.2.2 Traitement des données images

Cette section présente les différents traitements mis en œuvre pour la conversion en réflectance des

données hyperspectrales Hyspex acquises pendant la campagne de terrain. Le schéma général de traite-

ment est présenté dans la Fig. II.9.

FIGURE II.9 – Chaîne de traitement des images Hyspex pour la campagne de terrain effectuée dans le

Loiret de Septembre 2017.

II.2.2.2.1 Coregistration VNIR-SWIR
Les caméras Hyspex étant indépendantes, il est nécessaire de les registrer, pour avoir une continuité

spatiale du domaine 400-2500 nm. Trois méthodes de coregistration ont été testées et comparées pour ne

retenir que la meilleure solution. L’image dans le domaine SWIR (1000-2500 nm) est prise comme image

de référence afin de ne pas modifier la signature spectrale dans ce domaine. Si l’image dans le domaine

SWIR est utilisée pour le démélange, l’image VNIR a pour intérêt la création des masques d’ombre et de

végétation.

Une première méthode, du logiciel ENVI (Harris Geospatial Solutions), s’appuie sur le processus sui-

vant : (i) sélection manuelle de points d’amer dans l’image, (ii) détection automatique d’autres points

d’amer et enfin (ii) déformation et rééchantillonnage de l’image VNIR.

Dans notre cas, une dizaine de points d’amer ont été sélectionnés manuellement dans l’image et 500

points ont été identifiés par l’algorithme de détection automatique Moravec (Harris et Stephens, 1988).
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TABLE II.5 – Erreurs de coregistration exprimées en pixel à la résolution SWIR selon les méthodes

employées (Statistiques effectuées sur 30 points de contrôle identifiés sur l’image de Gémigny).

Méthode RMSEx RMSEy
RMSE 

TOTAL

RST 0,9 2,1 2,3

POLY3 0,8 2,0 2,2

Gefolki 0,8 1,3 1,5

L’erreur quadratique moyenne est calculée sur tous les points pour une déformation par rotation/échelle/homothétie

(RST). Tous les pixels avec une erreur quadratique moyenne supérieure à 10 pixels sont supprimés, car

ils correspondent à des erreurs de détection. Ensuite plusieurs choix de déformation par grille sont testés :

� RST (simple rotation/échelle/homothétie)

� Polynôme degré 3

Un autre algorithme de coregistration testé est la solution Gefolki, développée au sein de l’ONERA (Plyer

et al., 2015; Brigot et al., 2016). Cette méthode de flot optique permet de réaliser la coregistration entre

deux images en calculant le vecteur de déplacement d’un pixel analogue entre deux images. La grille de

déformation obtenue est créée en fonction de l’ensemble des vecteurs de déplacement trouvés sur l’image.

Les étapes de détection automatique d’amers se basent sur les solutions ENVI et Gefolki avec les bandes

1 (967 nm) de l’image SWIR et la bande 107 (800 nm) de l’image VNIR pour faciliter la reconnaissance

automatique des points d’amer. Le rééchantillonnage à la résolution SWIR est réalisée selon la méthode

du plus proche voisin.

En comparant 30 points de contrôle sélectionnés aléatoirement sur l’image VNIR coregistrée avec l’image

SWIR correspondante, on obtient les erreurs en unité de pixels (résolution SWIR) pour le site de Gémi-

gny données dans la Table. II.5.

L’erreur de recalage obtenue avec Gefolki est la plus faible avec ± 1 pixel d’erreur. L’analyse des images

(Fig. II.10), montre que RST recale les deux images avec une erreur quadratique moyenne de 2,3 pixels.

Toutefois, certains décalages apparaissent sur une même ligne dus aux mouvements de la nacelle (Fig.

II.10a). Gefolki, au contraire, prend mieux en compte les déplacements visibles selon les lignes (Fig.

II.10). Cela est probablement dû à une grille de déformation plus précise que celle créée par le polynôme

de 3ème degré.

La méthode Gefolki affiche les meilleures performances même si, ponctuellement, des décalages de

pixels sont observés (sur les bords et les mires en bas de l’image). Elle sera donc utilisée pour la coregis-

tration de l’ensemble des images.

II.2.2.2.2 Création des masques capteur
Des masques ont été créés afin de s’affranchir des erreurs dues au capteur (pixels morts) et à la dyna-

mique d’enregistrement (zones saturées).
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FIGURE II.10 – Composition colorée de zones choisies des images coregistrées VNIR (vert) - SWIR

(mauve) pour comparer les trois méthodes de recalage sur le site de Gémigny, a) méthode RST, b) mé-

thode polynôme de degré 3 et c) méthode Gefolki. Le cas idéal est en nuances de gris.

Pour les images SWIR, certaines lignes de l’image à une longueur d’onde donnée ont une valeur su-

périeure aux pixels voisins présents dans la colonne (barrette du capteur).Ces valeurs peuvent atteindre

la saturation (valeur de 2 mW.m−2.sr−1.nm−1).

Une zone de la scène homogène est moyennée par le long des colonnes (300 lignes pour 320 colonnes),

afin de s’affranchir des hétérogénéités de la scène et du bruit. Un filtre médian est appliqué sur la ligne de

moyenne obtenue pour chaque longueur d’onde (Fig. II.11). La différence entre la ligne filtrée et la ligne

moyennée permet de détecter les pixels aberrants. Deux tailles de filtres médians sont testés, avec une

fenêtre de taille 3 et 5. La première taille de filtre élimine les pixels aberrants uniques, la seconde permet

de supprimer deux pixels aberrants contigus. Ce second filtre a été choisi car il donnait les meilleurs

résultats. une valeur de seuil est choisi de manière que :

� si |ρ − ρmedian| ≥ 0,02mW.m−2.sr−1.nm−1 alors le pixel est considéré comme aberrant et sera

masqué.

� si |ρ −ρmedian|< 0,02mW.m−2.sr−1.nm−1 alors le pixel ne sera pas masqué.

Après seuillage, pour la caméra SWIR, 41 bandes spectrales sur 256 présentent des anomalies avec un

total de 43 pixels sur les 320 du capteur. Ces pixels sont masqués dans la suite de l’étude. Les pixels ayant

une valeur de luminance égale ou supérieure à 2 mW.m−2.sr−1.nm−1 sont considérés comme saturés et

masqués. Cette détection a été appliquée sur toutes les longueurs d’onde.

Les domaines spectraux correspondant aux bandes d’absorption de l’atmosphère sont aussi supprimés
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FIGURE II.11 – Détection de pixels aberrants sur l’image de Gémigny pour la bande 1770,3 nm : a)

luminance moyennée par colonne (bleu) et filtre médian de taille 3 (vert) ; b) luminance moyennée par

colonne (bleu) et filtre médian de taille 5 (vert).

lors de cette étape. Ces domaines spectraux sont ceux définis par Gomez et al. (2015) : 747 nm – 766 nm

(absorption de l’O2) ; entre 905 nm – 1019nm, 1094 nm – 1176 nm, 1339 nm – 1465 nm et 1773 nm –

2005 nm (absorption de H2O). 306 sur 416 bandes sont ainsi conservées pour notre étude.

II.2.2.2.3 Conversion luminance - réflectance
L’étalonnage des données de luminance en réflectance est effectué en utilisant l’Empirical Line Method

(ELM). Cette méthode repose sur l’utilisation de cibles de réflectance connue (Smith et Milton, 1999;

Karpouzli et Malthus, 2003).

Dans ce but, des panneaux de réflectance connue (spectralon à 2 %, 20 %, 40 %, 50 %) sont placés

sur la scène. Les luminances des pixels associés à chaque spectralon sont moyennées. Une régression li-

néaire est ensuite appliquée entre ces luminances moyennes et les réflectances correspondantes. A partir

de cette loi, tous les pixels de l’image de luminance sont convertis en réflectance de surface (Fig. II.12).

II.2.2.2.4 Débruitage
Afin de réduire le bruit résiduel des images de réflectance, une réduction de bruit par la méthode Mini-

mum Noise Fraction (MNF) est réalisée (Green et al., 1988). Cette transformation est souvent utilisée

pour le débruitage de données hyperspectrales aéroportées (Chabrillat et al., 2002; Kruse et al., 2003;

Rogge et al., 2007; Bedini et al., 2009). Les 20 valeurs propres les plus importantes sont conservées pour

la caméra VNIR et 26 pour la caméra SWIR (Fig. II.13). La MNF inverse est ensuite appliquée sur cette

base réduite de valeurs propres afin de retrouver le signal en réflectance pour chaque longueur d’onde.
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FIGURE II.12 – Correction par la méthode "Empirical Line Method" appliquée à l’image de Gémigny

pour les longueurs d’onde a) du Bleu (472,2 nm), b) du Rouge (701,6 nm) et c) pour l’absorption Al-OH

(2198,9 nm) pour l’image de Gémigny.

FIGURE II.13 – Valeurs propres du MNF des images hyperspectrales VNIR et SWIR de Gémigny (en

rouge, le nombre de bande retenu pour débruitage : 20 pour la caméra VNIR et 26 pour la caméra SWIR).

II.2.2.2.5 Création de masques pour l’extraction du sol nu
Les 3 scènes analysées comportent de la végétation résiduelle et des zones d’ombre qu’il convient d’éli-

miner pour ne conserver que les zones de sol nu.

L’indice de Nagao (Nagao et al., 1979) est un des algorithmes les plus simples pour détecter les ombres.

De plus, il permet d’obtenir de bons résultats avec peu de données en entrée (Adeline et al., 2013). Tout

d’abord, une image d’intensité est générée (Eq. II.6). En supposant que l’histogramme de l’image est

bimodal, le premier mode correspond aux plus faibles niveaux d’intensité, attribué aux zones d’ombres,

et le second aux zones non-ombrées de l’image.

I =
2× (ρ1000 +ρ650)+ρ475 ++ρ550

6
(II.6)

L’analyse sur nos images montre que l’histogramme n’est pas bimodal (Fig. II.14), la méthode de Nagao

n’est donc pas applicable. Cette méthode est habituellement appliquée sur des images à haute résolution
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FIGURE II.14 – Masquage des ombres sur un extrait de l’image de Mareau aux prés : a) composition

colorée RVB de l’image, b) masque d’ombre et c) histogramme des valeurs d’intensité de l’image.

spatiale, avec des ombres portées. Or, dans notre cas, avec une résolution spatiale plus élevée, il existe

en plus des ombres propres (celles présentes sur les objets eux-mêmes) d’intensité variable entre zones

éclairées et portées plus sombres. Un seuil empirique a alors été fixé visuellement à 0,075 en comparant

l’image de composition colorée RVB (rouge-vert-bleu) avec l’image d’intensité pour chaque site d’étude.

Erudel et al. (2017) ont comparé un grand nombre d’indices de végétation existants dans la littérature.

À partir de ces travaux, deux indices ont été retenus pour détecter la présence de végétation verte et de

matière organique :

� Le NDVI, pour détecter la végétation photosynthétique (Rouse et al, 1973) :
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FIGURE II.15 – a) Représentation des valeurs de NDVI et de CAI pour l’ensemble des pixels de l’image

de Mareau aux près, avec en rouge, les valeurs de seuils choisies.

NDV I =
ρ810 −ρ680

ρ810 +ρ680
(II.7)

� Le CAI, pour détecter la matière organique sèche :

CAI = (0,5× (ρ2000 −ρ2100)−ρ475)×10 (II.8)

En combinant ces deux indices, (Fig. II.15), le gradient de mélange dans l’image entre les sols nus, la

végétation sèche et la végétation photosynthétique est mis en avant (Guerschman et al., 2009). Les seuils

sont établis de manière visuelle. Les seuils retenus sont les suivants :

� Si le NDVI ≥ 0,25 le pixel contient de la végétation verte, il est masqué.

� Si le CAI ≥ 0,03 le pixel contient de la végétation sèche, il est masqué.

Ainsi les pixels de sols nus sélectionnés : NDVI < 0,25 et CAI < 0,03
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II.3 Présentation de la chaîne méthodologique
Deux stratégies ont été développées selon que les données aient été acquises en laboratoire ou sur le

terrain. A l’échelle du laboratoire, des prétraitements spectraux sont utilisés pour transformer les spectres

de réflectance (Fig. II.16), puis des algorithmes de démélange linéaires et non-linéaires sont utilisés à

partir de bibliothèques spectrales pour créer des cartes d’abondances de minéraux et enfin, l’évaluation

des performances d’estimation des abondances des minéraux est réalisée à partir de critères d’évalua-

tion. A l’échelle du terrain, une étape supplémentaire est nécessaire puisqu’on ne travaille plus avec des

mélanges contrôlés et qu’on ne connaît pas le nombre et l’influence de chaque composant dans les sols.

Ainsi une étape pour identifier les pôles de mélange est nécessaire au préalable.

Les méthodes employées sont décrites dans cette section : (i) les prétraitements spectraux sont présentés

dans la partie II.3.1. (ii) les librairies spectrales et les méthodes de détection des pôles purs sont présen-

tées en II.3.2. (iii) les méthodes de démélange sont décrites dans II.3.3 et (iv) les critères d’évaluation de

l’estimation des abondances sont présentés dans II.3.4.

FIGURE II.16 – Synoptique décrivant la méthode d’estimation des abondances d’argiles. En rouge :

méthodes employées, en bleu : données d’entrée, en vert : hypothèse a priori.
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II.3.1 Prétraitements spectraux
Plusieurs auteurs ont décrit l’intérêt des prétraitements spectraux appliqués à l’imagerie hyperspec-

trale. En effet, les prétraitements spectraux ont pour but de mieux mettre en évidence les faibles bandes

d’absorption et de supprimer certains effets non-linéaires d’éclairement afin d’obtenir une meilleure dis-

crimination des minéraux (Asadzadeh et de Souza Filho, 2016; Peng et al., 2014; Rinnan et al., 2009;

Rivard et al., 2008; Debba et al., 2006). Ceux-ci ont parfois été couplés avec des méthodes de démélange

et ont permis d’améliorer les résultats d’estimation des abondances, mais leur utilisation reste rare (Hed-

ley et al., 2004; Zhang et al., 2004; Rivard et al., 2008). Les auteurs soulignent que les performances de

ces méthodes sont dépendantes de l’application visée.

TABLE II.6 – Prétraitements spectraux et leurs équations, avec la réflectance à la longueur d’onde λ : ρλ ,

la moyenne du spectre de réflectance : ρ , la fonction-mère : ψ , l’échelle de l’ondelette : S, le cosinus de

l’angle zénithal incident : μ0, le cosinus de l’angle zénithal d’observation : μ , la demie largeur de lissage :

m, le spectre lissé : ρ j, le point situé au milieu de la fenêtre de lissage : ρ j, le coefficient du ième point

du filtre de la dérivée d’ordre q : Pq
i , l’absorptivité des composants dans l’échantillon : ελ , la distance

parcourue dans le milieu par la lumière : l, la concentration du composant : c.

Prétraitement Equation Référence 

Standard Normal 

Variate (SNV) 
= ( )

1  

(Barnes et al., 

1989) 

Continuum 

Removal (CR) 
=  /  

(Clark and 

Roush, 1984) 

Continuous 

Wavelet Transform 

(CWT) 
=    ( ) t

 

(Rivard et al., 

2008) 

Hapke Model =  1 +  + 1 + 4 1 +  1 + 4  

(Heylen et al., 

2014) 

First Savitzky-

Golay Derivative 

(1st SGD) 
= =  ( )  

(Tsai and 

Philpot, 1998) 

Log(1/R) =  log 1/      
(Rinnan et al., 

2009) 

Dans notre cas, le choix des prétraitements est guidé par les deux critères suivants : (i) s’ils ont déjà

été testés auparavant pour une application de démélange, ou (ii) s’ils sont couramment utilisés par la
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communauté travaillant sur l’étude des sols. Les prétraitements spectraux sélectionnés sont présentés

dans la Table.II.6. On trouve :

� la normalisation Standard Normal Variate (SNV) correspond à une transformation centrée réduite

du spectre (Esquerre et al., 2012; Rinnan et al., 2009). Il consiste en l’application d’une translation

et d’une homothétie du spectre à l’aide de sa moyenne et de son écart-type (Barnes et al., 1989).

� la transformation Continuum Removal (CR) définie par Clark et Roush (1984) ; consiste à suppri-

mer le continuum pour normaliser le spectre de réflectance. L’enveloppe a été créée en sélectionnant

les coordonnées des maxima locaux du spectre (algorithme scipy.spatial.ConvexHull, Python), qui

sont reliés par interpolation linéaire.

� la méthode Continuous Wavelet Transform (CWT) décompose le signal en une somme d’ondelettes

basées sur une même fonction mère (ψ), mise à l’échelle et décalée. La fonction mère choisie

est la dérivée seconde d’une fonction gaussienne (DOG ou “Chapeau Mexicain”). Le signal est

décomposé en dix échelles depuis le spectre original. La première échelle (correspondant au bruit)

ainsi que les échelles supérieures à 5 (variations globales du spectre-continuum) sont supprimées

(Feng et al., 2017). L’étude portera sur le spectre issu de la somme des échelles restantes allant de

2 à 5.

� le modèle d’Hapke (Hapke, 1981) simule l’interaction physique d’un rayon lumineux avec un

mélange composé de particules sphériques pour estimer l’albedo de simple diffusion (W) à partir

de la réflectance. W correspond à la fraction des photons diffusée par une particule, divisée par la

fraction totale des photons affectée par cette particule (dû à l’absorption ou à la diffusion). Cette

version d’Hapke considère que le milieu est un mélange isotropique avec la même granulométrie

pour tous les composants.

� La dérivée première (1st SGD) est calculée avec la méthode de Savitzky–Golay (Savitzky et Golay,

1964; Tsai et Philpot, 1998) . Elle est effectuée avec un ajustement polynomial de second ordre sur

une fenêtre de taille de 7 bandes spectrales. Les dérivées d’ordre supérieures ne sont pas retenues

car elles n’améliorent pas les performances dans le cas de démélange (Hedley et al., 2004).

� La transformation en pseudo-absorbance (Log(1/R)) s’appuie sur la corrélation entre les bandes

d’absorption spectrales et la concentration de composés, en se basant sur la loi de Beer Lambert

(Esquerre et al., 2012).

La transformation Log(1/R), le modèle Hapke et le SNV préservent le continuum. A l’inverse, le CR, le

1st SGD et le CWT suppriment l’information de continuum du spectre (cf. section I.5).

II.3.2 Choix des pôles de mélange
Si tous les minéraux présents sont connus, on peut utiliser des librairies spectrales existantes de ma-

nière à enlever la contrainte de la sélection des pôles de mélange. Par exemple, depuis 1993, (Clark

et al., 1993), l’United States Geological Survey (USGS), met à disposition une bibliothèque spectrale

qui contient aujourd’hui plus de 1270 spectres de minéraux dans la version 7 (Kokaly et al., 2017). Une

base de données commune de spectres de sols à l’échelle mondiale a été mise en place récemment (Vis-

carra Rossel et al., 2016), mais contient peu d’information sur la minéralogie des échantillons analysés.

Il existe également des techniques de recherche des pôles de mélange (PM) qui ne nécessitent pas l’utili-

sation de bibliothèques spectrales et qui ont fait l’objet de revues (Plaza et al., 2004; Bioucas-Dias et al.,
2012; Ma et al., 2014) se basant sur des hypothèses différentes. On peut les classer en 2 familles :
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La première famille d’algorithmes suppose qu’il y ait au moins un pixel pur dans l’image correspondant

à chaque matériau. Ces algorithmes sont couramment utilisés en télédétection, pour l’étude de matériaux

à l’échelle macroscopique car la condition de présence d’un pixel du matériau pur est souvent remplie.

Plusieurs algorithmes existent utilisant différentes méthodes de détection de ces pixels purs : successive

volume maximization (SVMAX, Chan et al. (2011)), ou le successive N-FINDR (SC-N-FINDR, Wu

et al. (2008)). L’algorithme Vertex Component Analysis (VCA; décrit par Nascimento et Dias (2005))

est très utilisé dans la littérature à cause de sa robustesse. Il est souvent utilisé pour initialiser les mé-

thodes correspondant à la deuxième famille d’algorithmes.

La seconde famille d’algorithmes cherche les spectres des pôles de mélange sans supposer l’hypothèse

d’existence de pixels purs. Au sein de ces méthodes, plusieurs catégories existent :

(i) les algorithmes utilisant l’enveloppe convexe du nuage de points. Ces méthodes, pour n’en citer que

quelques-unes : le Minimum Volume Constrained Non-negative Matrix Factorization (MVC-NMF; Miao

et Qi (2007)), le Simplex Identification via Split Augmented Lagrangian (SISAL; Bioucas-Dias (2009))

et Minimum Volume (Craig, 1994), déterminent le simplex de taille minimale contenant tous les points,

en supposant que le nombre de PM est connu dans le mélange. Néanmoins, ces méthodes sont limitées

car elles se basent sur l’hypothèse que les facettes du simplex sont connues (Fig. II.17b).

FIGURE II.17 – Détection des pôles de mélange avec les algorithmes SVMAX, SC-N-FINDR, VolMin et

CSR dans le cas de plusieurs types de mélanges : a) mélanges avec les pôles purs, b) mélanges comprenant

des mélanges binaires avec facettes du simplex de mélange et c) mélanges sans pôles purs ni facettes du

simplex de mélange (Ma et al., 2014).

(ii) Les algorithmes statistiques bayésiens identifient les pôles de mélange présents dans les cas de mé-

lange important, avec peu de variabilité dans les abondances, en l’absence de pixels purs et de facettes,

(Fig. II.17c). Elles ont la capacité de modéliser la variabilité afin de considérer le démélange comme un

problème d’inférence statistique (Bioucas-Dias et al., 2012).
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(iii) Les algorithmes appelés « Sparse Regression », comme l’algorithme constrained sparse regression

(CSR, Bioucas-Dias et Figueiredo (2010)) sont des méthodes semi-supervisées, basées sur des biblio-

thèques spectrales, comme la librairie spectrale USGS, (Kokaly et al., 2017). Le problème devient un

problème de régularisation et consiste à réduire la bibliothèque spectrale, de façon à minimiser le nombre

de PM pour chaque pixel.

Du fait de la nature intime des mélanges étudiés, l’hypothèse de pureté des pixels est généralement non

vérifiée, les algorithmes d’extraction des PM de la première famille ne seront donc pas retenus. De plus,

l’objectif de la thèse étant de définir une méthode rapide pour quantifier les minéraux argileux dans les

sols, les méthodes bayésiennes ne sont pas évaluées ici car elles sont gourmandes en temps de calcul. En-

fin, les méthodes de "Sparse Regression", ne seront également pas retenues car elles restent supervisées,

par l’utilisation de bibliothèques spectrales et complexes à utiliser. Pour conclure, seules les méthodes

basées sur la géométrie du simplex sont évaluées : MVC-NMF et SISAL. MVC-NMF, à la différence de

SISAL, possède une contrainte de non-négativité des spectres de PM.

II.3.3 Méthodes de démélange
Quatre algorithmes de démélange linéaires et non-linéaires ont été utilisés pour estimer les abon-

dances de minéraux argileux sur nos données (Table II.7).

Deux méthodes de démélange linéaires sont choisies : FCLS et MESMA. FCLS est souvent utilisé

comme référence lors de la comparaison avec d’autres méthodes de démélange. Il a des contraintes

de non-négativité (abondances doivent être égales ou supérieures à 0) et la somme des abondances de

chaque PM est égale à un (Heinz et Chang, 2001). Le code python pysptools a été utilisé. La seconde

méthode linéaire de démélange, MESMA, a été choisie parce qu’elle prend en compte la variabilité in-

traclasse de chaque pôle de mélange en utilisant une grande bibliothèque de spectres pour chaque PM

(Bedini et al., 2009; Carvalho et Guimarães, 2001; Roberts et al., 1998). Nous avons codé notre propre

version de MESMA, car la version distribuée au sein de l’outil ViperTools prend en compte de manière

automatique un PM correspondant aux ombres, ce qui faussait la comparaison avec les autres algorithmes

de démélange. Une bibliothèque spectrale a été construite pour chaque minéral, comprenant chacune 6

spectres de façon à prendre en compte la variabilité du minéral, à partir de l’image de laboratoire corres-

pondante (spectre moyen, spectre moyen ± écart-type, spectre moyen ± 3*écart-type et spectre médian.

Deux méthodes de démélange non-linéaires sont choisies : GBM et MLM. La méthode GBM (Ha-

limi et al., 2011), de la famille des modèles bilinéaires, modélise les effets non linéaires, en utilisant un

paramètre additionnel γi j. Ainsi, pour une valeur nulle de γi j, le modèle devient linéaire. Ce modèle est

toutefois limité car il ne prend pas en compte les interactions sur un même pôle de mélange (rencontre du

photon avec deux particules de même composition). La méthode "multilinear model" (MLM), lève cette

limitation (Heylen et Scheunders, 2016; Wei et al., 2017). Le paramètre P représente la probabilité d’un

rayon lumineux de subir une autre interaction. Quand la valeur de P est nulle, le modèle est linéaire. Les

codes du GBM et du MLM d’Heylen et Gader (2014) ont été utilisés.
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TABLE II.7 – Méthodes de démélange choisies et leurs équations. Réflectance : ρ , population des pôles

de mélange : p, abondance du PM "i" : fi, pôle de mélange : ρi , terme résiduel : ε , critère pour choix de

la meilleure combinaison : RMSE, paramètre additionnel : γi j, albédo du matériel i : wi j, probabilité pour

un rayon lumineux d’être diffusé/réfléchi : P.

Méthode de 

démélange 
Equation Référence 

Fully Constraint Least 

Square (FCLS) = ( )    0 1 et ( ) = 1 

(Heinz and 

Chang, 2001) 

Multiple Endmember 

Spectral Analysis 

(MESMA) 

= +     0 1 et = 1  
et = ( )² /

 

(Roberts et al., 

1998) 

Generalized Bilinear 

Model (GBM) = +  

(Halimi et al., 

2011) 

Multilinear Model 

(MLM) 
= (1 )1  

(Heylen and 

Scheunders, 

2016) 
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II.3.4 Critères d’évaluation
II.3.4.1 Critères d’estimation des abondances

Les performances des couples de prétraitements spectraux et modèles de démélange sont évaluées à

l’aide de plusieurs critères, appliqués sur les abondances, exprimés en % massique :

� Le biais moyen (MB) évalue l’erreur moyenne pour toutes les abondances fn pour n valeurs de N
pixels considérés, avec f̂n les valeurs de validation des abondances.

MB =
1

N
(

N

∑
n=1

( fn − f̂n)) (II.9)

� L’écart-type autour du biais (STDB) exprime la variabilité autour du biais moyen.

ST DB =

√
1

N −1
(

N

∑
n=1

(( fn − f̂n)−MB)2) (II.10)

� L’erreur quadratique moyenne (RMSE) est calculée entre les valeurs réelles et les abondances

estimées pour les N pixels considérés. Cet indicateur quantifie l’erreur totale du démélange.

RMSE =
√

MB2 +ST DB2 (II.11)

II.3.4.2 Critères de similarité de spectres

Les indices de similarité SAM (Kruse et al., 1993) et RMSE permettent de comparer des spectres

entre eux. Le SAM mesure l’angle entre deux vecteurs spectraux qui ont la même origine. Les valeurs

sont calculées pour M longueurs d’ondes λ entre le spectre mesuré ρ et le spectre de référence ρ ′.

SAM = cos−1

(
∑M

λ=1 ρλ ρ ′
λ

(∑M
λ=1 ρ2

λ )
1/2(∑M

λ=1 ρ ′2
λ )1/2

)
(II.12)

Le RMSEspectral correspond à l’erreur quadratique moyenne entre deux spectres de réflectance.

RMSEspectral =

√
∑M

λ=1(ρλ −ρ ′
λ )

2

M
(II.13)

La principale différence du SAM par rapport au RMSE est que ce dernier est dépendant de la diffé-

rence de niveau de réflectance spectral entre les deux spectres, alors que le SAM n’est sensible qu’aux

changements de forme du spectre.
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II.4 Synthèse
Plusieurs bases de données hyperspectrales ont été acquises au cours de cette thèse : la première en

laboratoire, avec des mélanges de minéraux et la seconde sur le terrain, sur 3 sites d’études. Des prétrai-

tements ont été réalisés afin de convertir les mesures en réflectance, et enfin des masques sont créés pour

détecter et supprimer les artefacts dus aux caméras et la présence d’ombre et de végétation.

Ce chapitre a présenté la chaîne de traitement développée pour les images de réflectance issues des

bases de données spectrales acquises en laboratoire et sur le terrain. Les données spectrales produites

seront utilisées en entrée des méthodes de démélange, avec ou sans prétraitement spectral. Les cartes

d’abondances estimées seront évaluées pour l’estimation des abondances des argiles minéralogiques.
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Chapitre III

Quantification des argiles minéralogiques en
laboratoire

III.1 Introduction
L’objectif de ce chapitre est d’évaluer, dans un premier temps, sur des mélanges connus d’argiles

minéralogiques, les performances de plusieurs méthodes de démélange linéaires et non-linéaires, pour

l’estimation de chaque type d’argile et plus particulièrement de celle de la montmorillonite. Dans un se-

cond temps, l’impact de la présence d’autres minéraux non-argileux (quartz et calcite) est analysé. Les

résultats présentés ici ont fait l’objet d’une publication en cours d’évaluation (Ducasse et al., 2018). Le

protocole choisi est présenté dans la Fig. III.1. Les résultats obtenus par démélange sur des données syn-

thétiques de type patchwork sont présentés en III.2 et ceux obtenus sur les mélanges minéraux intimes

sont présentés en III.3. Les cartes d’abondances obtenues sont évaluées à l’aide des critères d’évaluation

(RMSE, MB, STDB) présentés dans la sous-section II.3.4. Enfin, les résultats seront analysés dans la

section III.4.
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FIGURE III.1 – Chaîne méthodologique pour l’estimation de l’abondance des mélanges minéraux.
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III.2 Démélange linéaire sur les mélanges de type "patchwork"

III.2.1 Mélanges binaires d’argiles minéralogiques
Les spectres en réflectance et avec prétraitements spectraux des mélanges patchwork illite - montmo-

rillonite (IM) et montmorillonite - kaolinite (MK) sont présentés dans les Fig. III.2 et III.3. La variation

spectrale intra-échantillon (± l’écart-type du spectre de l’échantillon) des argiles pures (I100, M100,

K100) a une amplitude de l’ordre de 2 % pour l’illite, 5 % pour la montmorillonite et 8 % pour la

kaolinite. Ces variations sont de 5 % pour IM et de 5-7 % pour MK (Fig. III.2a et Fig. III.3a). Pour

les mélanges IM, un décalage de la position d’absorption de 6 nm au maximum est observé entre les

mélanges I100 et M100, ainsi qu’un changement de pente du spectre entre 2220 et 2250 nm. Pour les

mélanges MK, la bande d’absorption vers 2160 nm disparait pour des abondances de montmorillonite

supérieures à 60 %, et celles présentes à 2319, 2355 et 2380 nm pour une abondance supérieure à 80 %.

Les niveaux de réflectance les plus importants dépendent du type de minéral, avec, par ordre décroissant :

la kaolinite, l’illite et la montmorillonite. L’écart entre les spectres de deux mélanges, ou la séparabilité

spectrale inter-échantillon, est plus importante pour les mélanges MK que pour les mélanges IM, avec

une différence maximum en réflectance de 15 % et 10 % respectivement. Les prétraitements spectraux

appliqués sur les spectres de mélanges MK montrent que SNV, CR, CWT et 1st SGD ont une variabilité

intra-échantillon plus faible qu’avec Log(1/R), Hapke ou en réflectance (Fig. III.3b-g). Des résultats si-

milaires sont constatés avec les mélanges IM (Fig. III.2b-g).

Les résultats des démélanges linéaires sont présentés dans la Table. III.1 et la Fig. III.4. Avec FCLS

et quels que soient les mélanges IM et MK, en utilisant les données en réflectance, Hapke ou Log(1/R),

les résultats présentent une variabilité importante sur les estimations des abondances de montmorillonite

(STDB > 14 %), avec un biais moyen sous-estimé de -5,3 % pour Hapke alors que les résultats avec

SNV, CR, CWT et 1st SGD présentent la variabilité la plus faible (STDB entre 6-2,3 %). Toutefois, SNV

et CR surestiment légèrement les abondances de montmorillonite (biais moyen de 1,6 % pour CR et de

2,2 % pour SNV) alors que les biais de CWT et 1st SGD sont proches de zéro.

Avec la méthode MESMA et pour tous les mélanges IM et MK, la variabilité dans l’estimation des

abondances de montmorillonite est réduite comparée à FCLS pour les données de réflectance et avec

les transformations Hapke et Log(1/R), par un facteur maximum de 4, mais cette diminution n’est pas

significative pour SNV, CR, CWT et 1st SGD, avec un facteur seulement de 1,1 (Fig. III.4).

Les meilleurs résultats pour l’estimation des abondances de montmorillonite sont obtenus en couplant

1st SGD ou CWT avec FCLS ou MESMA. Les performances des algorithmes de démélange sont plus

faibles pour les mélanges IM par rapport aux mélanges MK.
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TABLE III.1 – Performances des méthodes de démélange pour l’estimation des abondances de mont-

morillonite pour les mélanges patchwork de MK et IM pour les spectres de réflectance (REF) et pour

différents prétraitements spectraux et algorithmes de démélange (les meilleurs résultats sont en gras).

Mélange FCLS MESMA
R² MB STDB RMSE R² MB STDB RMSE

IM REF 0,66 0,1 15,3 15,3 0,95 -0,2 5,2 5,2
SNV 0,99 2,1 2,2 3,1 0,99 2,2 2,5 3,3
CR 0,98 1,7 3,4 3,8 0,94 1,3 5,3 5,4
CWT 0,99 0,1 2,5 2,5 0,96 0,1 4,6 4,6
Hapke 0,68 -5,3 14,4 15,3 0,79 -6,5 10,5 12,3
1st SGD 0,99 0,1 2,4 2,4 0,97 -0,2 4,1 4,1
Log(1/R) 0,67 -1,7 15,0 15,1 0,96 -2,3 4,8 5,3

MK REF 0,51 -1,3 19,8 19,8 0,97 0,9 3,7 3,8
SNV 0,99 2,1 2,4 3,2 0,99 2,1 2,3 3,1
CR 0,93 1,4 6,0 6,2 0,98 -1,9 3,6 4,1
CWT 0,96 0,0 4,6 4,6 0,99 0,0 2,5 2,5
Hapke 0,58 -3,9 16,9 17,3 0,85 -7,5 9,1 11,8
1st SGD 0,98 0,0 3,5 3,5 0,99 0,3 2,5 2,6
Log(1/R) 0,53 -2,3 18,9 19,1 0,97 -2,6 3,7 4,5

FIGURE III.2 – Spectres de mélanges patchwork montmorillonite-illite : a) en réflectance et avec de

b) à g) l’application de 6 prétraitements spectraux (ligne : spectre moyen, aire colorée : moyenne ±
l’écart-type).
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FIGURE III.3 – Spectres de mélanges patchwork montmorillonite-kaolinite : a) en réflectance et avec

de b) à g) l’application de 6 prétraitements spectraux (ligne : spectre moyen, aire colorée : moyenne ±
l’écart-type).
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b) FCLS - mélanges MKa) FCLS – mélanges IM

d) MESMA - mélanges MKc) MESMA - mélanges IM
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FIGURE III.4 – Performances d’estimation de l’abondance de la montmorillonite avec les méthodes de

démélange FCLS (a et b) et MESMA (c et d ) pour les mélanges de type patchwork illite - montmorillonite

(a et c) et montmorillonite - kaolinite (b et d).
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III.2.2 Mélanges binaires argile/calcite et argile/quartz
Les spectres en réflectance et avec prétraitements spectraux de mélanges patchwork montmorillonite

- calcite (MC) et montmorillonite - quartz (MQ) sont présentés dans les Fig. III.5 et Fig. III.6. En réflec-

tance et pour les spectres MC et MQ, les variabilités intra-échantillon sont inférieures ou égales à 5 %

(Fig. III.5a et Fig. III.6a). La figure d’absorption de la montmorillonite commence à disparaitre quand les

abondances en calcite atteignent 60 % et les abondances de quartz 80 %. La calcite et le quartz ont tous

deux des niveaux de réflectance supérieurs à ceux de la montmorillonite, créant une plus grande sépara-

bilité inter-échantillon, avec des variabilités d’une amplitude maximale pour MC de 3 % et pour MQ de

5 %. Les prétraitements spectraux aboutissent à des conclusions similaires à celles obtenues dans le cas

de mélanges purement argileux : ils montrent que SNV, CR, CWT et 1st SGD ont une variabilité intra-

échantillon plus faible qu’avec Log(1/R), Hapke ou les données en réflectance (Fig. III.5 et Fig. III.6).

Toutefois, l’application de SNV sur les mélanges MQ diminue fortement la séparabilité inter-échantillon.

Les performances de démélange linéaire sont données dans la Table. III.2. Avec la méthode FCLS,

la variabilité dans l’estimation des abondances est comprise entre 2,9 % et 6,6 % pour les mélanges MC

et entre 2,8 % et 6,2 % pour les mélanges MQ, à l’exception des prétraitements Hapke (6,5 %) et SNV

(12,3 %). Pour les mélanges MC et MQ, l’utilisation de CWT et de 1st SGD introduit peu de biais dans

les estimations (≤ 0,5 %), comme avec les données de réflectance. Aussi, Hapke, CR et Log(1/R) sous-

estiment en moyenne les abondances avec le plus important biais obtenu avec Hapke (entre 13 et 20 %)

et SNV (entre 13 et 35 %).

TABLE III.2 – Performances des méthodes de démélange pour l’estimation des abondances de Montmo-

rillonite avec les mélanges intimes de MC et MQ pour les spectres de réflectance (REF) et pour différents

prétraitements spectraux et algorithmes de démélange (les meilleurs résultats sont écrits en gras).

Mélange FCLS MESMA
R² MB STDB RMSE R² MB STDB RMSE

MC REF 0,96 0,2 4,8 4,8 0,99 0,3 2,5 2,5
SNV 0,97 12,8 4,1 13,4 0,97 12,9 4,1 13,5
CR 0,98 -5,2 3,6 6,3 0,98 -4,2 4,1 5,9
CWT 0,98 0,0 3,3 3,3 0,98 0,0 3,3 3,3
Hapke 0,91 -20,8 6,6 21,9 0,85 -27,3 8,9 28,7
1st SGD 0,98 0,0 2,9 2,9 0,98 0,1 3,2 3,2
Log(1/R) 0,96 -5,2 4,8 7,0 0,98 -11,5 3,6 12,0

MQ REF 0,93 -0,1 6,2 6,2 0,99 0,4 2,2 2,3
SNV 0,86 35,5 12,3 37,5 0,86 35,5 12,4 37,6
CR 0,98 -5,0 3,4 6,1 0,97 -6,0 3,9 7,2
CWT 0,98 0,0 3,1 3,1 0,98 0,0 3,0 3,0
Hapke 0,92 -13,2 6,5 14,7 0,83 -22,4 9,3 24,2
1st SGD 0,99 0,0 2,8 2,8 0,98 -0,3 3,5 3,5
Log(1/R) 0,93 -3,9 6,1 7,2 0,99 -7,2 2,7 7,7
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FIGURE III.5 – Spectres de mélanges patchwork montmorillonite-calcite : a) en réflectance et avec b) à g)

l’application de 6 prétraitements spectraux (ligne : spectre moyen, aire colorée : moyenne ± l’écart-type).

Des résultats analogues sont obtenus avec MESMA en termes de biais, mais il n’y a pas de réduction

de la variabilité dans les estimations, au contraire de ce qui a été observé avec les mélanges d’argiles

(sous-section III.2.1).

En résumé, pour tous les mélanges de type patchwork étudiés l’utilisation de données non prétraitées

donne de bons résultats pour l’estimation de la montmorillonite avec FCLS et MESMA dans les mélanges

MC et MQ, alors que c’était le cas seulement pour les mélanges IM et MK. Ensuite, les performances

globales pour les mélanges MC et MQ (R2 ≥ 0,86 pour FCLS et MESMA) sont supérieures à celles

obtenues pour les mélanges binaires d’argiles (R2 ≥ 0,52 pour FCLS et R2 ≥ 0,87 pour MESMA), avec

et sans prétraitement spectral. Enfin, l’utilisation de SNV entraine des biais importants et une grande

variabilité pour l’estimation de la montmorillonite. Les meilleurs résultats sont obtenus en couplant 1st

SGD ou CWT aux méthodes de démélange FLCS ou MESMA. De plus, des performances comparables

sont obtenues pour les mélanges MC et MQ.
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FIGURE III.6 – Spectres de mélanges patchwork montmorillonite-quartz : a) en réflectance et avec b) à g)

l’application de 6 prétraitements spectraux (ligne : spectre moyen, aire colorée : moyenne ± l’écart-type).
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III.3 Démélange linéaire et non-linéaire sur les mélanges intimes

III.3.1 Mélanges binaires d’argiles minéralogiques
Les spectres en réflectance et avec prétraitements spectraux des mélanges intimes IM et MK sont

présentés dans la Fig. III.7. En réflectance, la variabilité intra-échantillon est de 10 % pour les mélanges

MK et de 3 % pour les mélanges IM. Pour les mélanges IM, le même décalage de 6 nm entre I100 et

M100 pour la figure d’absorption à 2200 nm est observé que pour les données patchwork, ainsi que le

changement de pente dans le domaine 2220-2250 nm. Pour les mélanges MK, la figure d’absorption

proche de 2160 nm disparaît pour des abondances de montmorillonite entre 48-68 % et celles présentes à

2310, 2355 et 2380 nm disparaissent pour des contenus en kaolinite inférieurs à 48 %. Pour les mélanges

MK et IM, les réflectances moyennes présentent une forte variation non-linéaire avec l’ajout de mont-

morillonite dans les mélanges intimes par rapport aux mélanges patchwork, créant une superposition des

spectres avec une forte abondance de montmorillonite. Aussi, la variabilité inter-échantillon n’est pas

constante pour les mélanges intimes, elle évolue pour un même type de mélange, selon les abondances

des minéraux. L’application de prétraitements a un effet similaire à ceux présentés dans la sous-section

III.2.1 pour les mélanges patchwork.

Pour MK, les performances obtenues avec FCLS et MESMA sont similaires pour les prétraitements

SNV, CR, CWT et 1st SGD. Néanmoins, leur biais moyen et leur variabilité dans les estimations des

abondances restent importants (entre 11,3 % et 14,8 % de biais moyen et 5,2 % et 6,3 % de STDB :

Table. III.3). De plus, les données en réflectance, ou avec la transformation Hapke ou Log(1/R) donnent

les plus faibles performances avec FCLS; en notant toutefois que les résultats obtenus avec le prétraite-

ment Hapke sont améliorés avec MESMA (R2 entre 0,73 et 0,91 pour IM et MK).

Pour le démélange utilisant des algorithmes non-linéaires, la méthode GBM donne des résultats en terme

de biais comparables aux performances exposées précédemment, avec une variabilité dans les estimations

des abondances entre 5,2 et 6,4 % pour tous les prétraitements, exceptés pour la réflectance et Log(1/R)

(MB jusqu’à 20 % pour la réflectance, STDB autour de 14-16 % pour la réflectance et Log(1/R)). Les

performances de la méthode MLM sont indépendantes des prétraitements spectraux et qui sont du même

ordre que celles obtenues avec le couple 1st SGD-FCLS. Les biais moyens ont des valeurs comprises

entre 11,3 % et 13,8 % et la variabilité dans les estimations entre 5,1 % à 6,1 %. Par ailleurs, des conclu-

sions similaires peuvent être faites à propos des mélanges IM, mais avec des biais plus faibles. Si les per-

formances de la méthode MLM sont similaires pour tous les prétraitements, l’algorithme GBM, comme

avec FCLS, obtient de meilleures performances avec les prétraitements CWT, CR et 1st SGD.

Les meilleurs résultats pour l’estimation de l’abondance de la montmorillonite sont obtenus en couplant

Hapke à MESMA ou Log(1/R) avec MLM. Néanmoins, les performances obtenues avec les prétraite-

ments CR et CWT pour la méthode GBM et CWT et 1st SGD avec FCLS sont comparables à celles-ci.

Les différents couples de prétraitement-démélange ont des performances d’estimation des abondances

assez similaires (inférieures à 10 % en RMSE, STDB et MB).
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FIGURE III.7 – Spectres de mélanges intimes a) de montmorillonite - kaolinite et b) de montmorillonite-

illite et c) à h) avec l’application des 6 prétraitements spectraux sur les spectres de mélange montmorillo-

nite - kaolinite (ligne : spectre moyen, aire colorée : moyenne ± un écart-type).
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TABLE III.3 – Performances des méthodes de démélange pour l’estimation des abondances de Montmo-

rillonite pour les mélanges intimes de MK et IM pour les spectres de réflectance (REF) et pour différents

prétraitements spectraux et algorithmes de démélange (les meilleurs résultats sont écrits en gras).

FCLS MESMA GBM MLM
Mélange R² MB STDB RMSE R² MB STDB RMSE R² MB STDB RMSE R² MB STDB RMSE

MK REF 0,21 12,6 20,9 24,4 0,90 13,3 6,8 15,0 0,56 20,3 14,6 25,0 0,95 13,4 5,1 14,4
SNV 0,94 14,8 5,4 15,7 0,94 14,8 5,5 15,7 0,94 15,0 5,4 16,0 0,94 13,8 5,3 14,8
CR 0,94 14,2 6,4 15,5 0,94 11,3 6,3 13,0 0,94 12,3 6,4 13,9 0,94 12,7 6,1 14,1
CWT 0,95 12,5 5,2 13,6 0,92 12,7 6,3 14,1 0,95 12,3 5,2 13,4 0,95 12,4 5,3 13,5
Hapke 0,26 11,7 20,1 23,2 0,86 8,8 8,3 12,1
1st SGD 0,94 12,8 5,3 13,9 0,94 12,8 5,3 13,9 0,94 12,8 5,3 13,9 0,95 12,9 5,2 14,0
Log(1/R) 0,24 15,5 20,2 25,4 0,73 17,4 14,0 21,2 0,51 10,0 15,8 18,7 0,95 11,3 5,1 12,4

IM REF 0,14 5,7 22,8 23,5 0,90 7,1 6,9 9,9 0,56 12,7 14,8 19,6 0,97 9,2 3,8 10,0
SNV 0,98 12,2 3,4 12,7 0,98 12,3 3,4 12,7 0,98 12,6 3,5 13,0 0,98 11,1 3,3 11,6
CR 0,94 9,4 5,3 10,8 0,95 5,9 5,1 7,8 0,95 5,9 4,9 7,7 0,94 11,4 5,9 12,9
CWT 0,96 7,1 4,5 8,4 0,80 5,5 10,9 12,2 0,96 7,7 4,4 8,8 0,96 8,2 4,5 9,4
Hapke 0,30 4,0 19,6 20,0 0,91 0,0 6,6 6,6
1st SGD 0,97 8,3 4,0 9,2 0,97 8,3 4,0 9,3 0,97 8,3 4,0 9,2 0,97 9,4 4,1 10,3
Log(1/R) 0,23 7,2 21,1 22,3 0,27 9,2 32,4 29,5 0,47 2,0 16,6 16,7 0,97 5,8 4,0 7,0

III.3.2 Mélanges ternaires d’argiles minéralogiques
Les spectres en réflectance de mélanges IMK présentent une variabilité intra-échantillon plus élevée

pour des fortes concentrations de montmorillonite (62 %) que pour des fortes valeurs d’abondances de

kaolinite (50 %) pour des valeurs d’illite fixes (Fig. III.8a) mais sont plus importantes pour des fortes

valeurs d’abondance de kaolinite (50 %) que d’illite pour des abondances de montmorillonite fixées.

De même, la variabilité intra échantillon est plus élevée pour des fortes abondances de montmorillonite

(62 %) que pour des fortes abondances d’illite pour des valeurs de kaolinite fixes (Fig. III.8c). Ainsi, la

variabilité intra-échantillon spectrale augmente avec l’abondance de montmorillonite dans le mélange.

Les valeurs de variabilité spectrale sont comprises généralement entre 5 et 10 %. Le décalage spectral

de l’absorption de 2200 nm entre l’illite et la montmorillonite est toujours observé pour des abondances

fixes de kaolinite dans les mélanges IMK (Fig. III.8a). Le doublet d’absorption de la kaolinite à 2200

nm commence à être visible quand son abondance dans le mélange est supérieure ou égale à 15 % (Fig.

III.8a-c). La distance spectrale inter-échantillon est limitée par les limites spectrales des échantillons d’ar-

giles pures. Toutefois, des variations du niveau moyen de réflectance ne sont pas toujours cohérentes avec

les variations d’abondances des argiles dans le mélange. Par exemple, pour une abondance de kaolinite

fixe, le niveau moyen du spectre de I45M40K14 est inférieur à I23M62K15 alors que le spectre d’illite a

un niveau supérieur à celui de la montmorillonite. Enfin, pour tous les mélanges IMK, les prétraitements

spectraux réduisent la variabilité intra-échantillon d’un facteur 2, mais la discrimination des spectres

reste délicate. La transformation SNV met en valeur les figures d’absorption proches de 2120 et 2200

nm alors que CWT met en valeur les figures de 2160 et 2200 nm, ainsi que les figures spectrales après

2300 nm, en particulier en présence de kaolinite. Le prétraitement Log(1/R) entraine une faible distance

inter-échantillons.

Le démélange des mélanges IMK avec FCLS, GBM et MLM donne des résultats similaires à ceux ob-

tenus avec les mélanges argileux binaires. Pour les méthodes FCLS et GBM, les meilleurs résultats sont

obtenus avec SNV, CR, CWT et 1st SGD. Néanmoins, la transformation SNV crée des biais plus impor-
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tants (MB ≈14 % pour FCLS et 20,5 % pour GBM) que les autres prétraitements (MB entre 5,4 % et

9,7 % pour FCLS et GBM). Les performances de la méthode MLM sont similaires avec et sans prétrai-

tement spectral (R2 entre 0,84 and 0,91), mais les biais moyens les plus faibles sont obtenus en utilisant

SNV (7,6 %) et CWT (8,3 %). De manière générale, la variabilité dans l’estimation d’abondances est

comprise entre 4,1-6,8 %. Avec MESMA, les résultats sont plus complexes que dans le cas des mé-

langes binaires. SNV a les performances les plus faibles (RMSE ≈ 15 %) alors que les transformations

Log(1/R), CR et Hapke donnent les plus faibles erreurs (RMSE entre 7 et 10 %).

Les résultats montrent que l’abondance de la kaolinite est plus facilement estimée quelle que soit la

méthode de démélange, suivie par l’illite, et enfin la montmorillonite. Les meilleures associations pour

estimer les abondances de montmorillonite sont CWT-FCLS, CR-MESMA, CR-GBM et SNV-MLM.
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TABLE III.4 – Performances des méthodes de démélange pour l’estimation des abondances dans les

mélanges intimes IMK pour les données en réflectance (REF) pour différents prétraitements spectraux et

algorithmes de démélange. Les meilleurs résultats sont écrits en gras et les résultats d’estimation de la

kaolinite/illite sont donnés en supplément (colonnes en gris clair).

FCLS Illite Montmorillonite Kaolinite 
R² MB STDB RMSE R² MB STDB RMSE R² MB STDB RMSE 

REF 0,11 1,4 22,9 23,0 0,21 0,8 24,3 24,3 0,71 -2,2 8,2 8,5 
SNV 0,90 -8,3 4,2 9,3 0,93 13,9 5,0 14,8 0,82 -5,5 4,9 7,4 
CR 0,73 -1,3 7,0 7,1 0,87 8,8 5,2 10,2 0,78 -7,5 5,7 9,4 
CWT 0,81 -3,1 5,8 6,6 0,87 7,4 5,2 9,1 0,83 -4,3 4,7 6,4 
Hapke 0,14 2,5 19,1 19,3 0,25 -2,9 20,7 20,9 0,74 0,4 7,4 7,4 
1st SGD 0,85 -5,5 5,2 7,6 0,89 9,7 4,8 10,8 0,84 -4,2 4,7 6,3 
Log(1/R) 0,09 2,0 22,6 22,7 0,21 -0,2 23,5 23,5 0,72 -1,7 7,6 7,8 

MESMA Illite Montmorillonite Kaolinite 

REF 0,83 -7,5 5,4 9,2 0,86 10,8 5,5 12,1 0,82 -3,3 4,9 5,9 
SNV 0,89 -8,0 4,4 9,1 0,92 13,6 5,0 14,5 0,82 -5,6 4,9 7,4 
CR 0,72 -3,3 7,2 7,9 0,86 6,3 5,3 8,2 0,81 -3,0 5,8 6,5 
CWT 0,44 -1,0 13,0 13,1 0,65 6,0 9,5 11,2 0,72 -5,0 6,3 8,0 
Hapke 0,77 -5,1 6,4 8,2 0,77 2,3 6,8 7,1 
1st SGD 0,82 -6,1 5,7 8,4 0,88 10,2 5,1 11,4 0,83 -4,1 4,8 6,3 
Log(1/R) 0,92 -5,9 5,2 7,7 0,93 8,4 5,1 9,7 0,88 -2,5 6,3 6,4 

GBM Illite Montmorillonite Kaolinite 

REF 0,34 -9,4 13,8 16,7 0,43 12,3 15,3 19,6 0,74 -2,9 6,2 6,8 
SNV 0,89 -14,9 4,5 15,6 0,91 20,5 4,5 21,0 0,82 -5,6 4,9 7,4 
CR 0,72 -0,1 7,1 7,1 0,87 5,4 5,2 7,5 0,79 -5,2 5,5 7,6 
CWT 0,81 -5,2 5,9 7,8 0,88 8,9 5,1 10,2 0,83 -3,6 4,8 6,0 
Hapke 
1st SGD 0,85 -5,5 5,2 7,6 0,89 9,7 4,8 10,8 0,84 -4,2 4,7 6,3 
Log(1/R) 0,17 5,0 18,5 19,1 0,30 -3,7 18,8 19,2 0,75 -1,4 7,1 7,2 

MLM Illite Montmorillonite Kaolinite 

REF 0,91 -8,8 4,0 9,7 0,93 12,0 4,1 12,7 0,82 -3,2 4,8 5,8 
SNV 0,87 -2,4 4,8 5,3 0,93 7,6 5,5 9,3 0,83 -5,2 4,8 7,1 
CR 0,73 -13,5 8,1 15,7 0,84 15,6 6,8 17,1 0,81 -2,2 5,7 6,1 
CWT 0,78 -4,2 6,4 7,7 0,89 8,3 5,3 9,9 0,81 -4,1 5,0 6,4 
Hapke 
1st SGD 0,84 -6,6 5,4 8,5 0,91 10,6 4,9 11,6 0,82 -4,0 4,8 6,3 
Log(1/R) 0,89 -6,7 4,3 8,0 0,90 8,8 4,6 9,9 0,83 -2,1 4,9 5,3 
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FIGURE III.8 – Spectres de mélanges intimes d’illite-montmorillonite-kaolinite : a-c) en réflectance, d-f)

avec le prétraitement spectral SNV et g-i) le prétraitement spectral CR pour des valeurs d’abondances

fixes d’illite (première colonne : ≈ 15 %), montmorillonite (seconde colonne : ≈ 22 %), et kaolinite

(troisième colonne : ≈ 24 %, ligne : spectre moyen, aire colorée : moyenne ± un écart-type). L’écart type

des minéraux purs n’a pas été représenté pour une meilleure lisibilité.
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III.3.3 Mélanges argile/calcite et argile/quartz
Les spectres en réflectance et avec prétraitements spectraux de mélanges intimes MC et MQ sont

représentés dans les Fig. III.9 et Fig. III.10. En réflectance, la variabilité intra-échantillon est inférieure

à 4 % pour les mélanges MC et 5 % pour les mélanges MQ. La figure d’absorption à 2200 nm de la

montmorillonite disparaît pour des abondances de calcite comprises entre 80 % et 100 % et entre 80 et

100 % de quartz. La calcite et le quartz ont des niveaux de réflectance supérieurs à ceux de la mont-

morillonite (>15 % dans le domaine 2100-2500 nm). Les mélanges MC ont une séparation spectrale de

2 % à 5 % à l’exception de l’échantillon M20C80, qui est spectralement proche de l’échantillon C100.

Les échantillons MQ se superposent au contraire avec le spectre pur M100, entrainant une forte varia-

tion non-linéaire lors de l’ajout de montmorillonite à l’échantillon pur Q100. Aussi, avec l’utilisation

de prétraitements spectraux, les mêmes conclusions sont tirées en termes de variabilité intra-échantillon

qu’avec les mélanges intimes d’argiles (cf. section III.3). Toutefois, pour les mélanges MQ, la diminution

de la variabilité intra-échantillon n’apporte pas d’amélioration, car la distance spectrale inter-échantillon

est très faible.

FIGURE III.9 – Spectres de mélanges intimes montmorillonite-calcite : a) en réflectance et avec b) à g)

l’application de 6 prétraitements spectraux (ligne : spectre moyen, aire colorée : moyenne ± un écart-

type).

Pour les mélanges MC et quelle que soit la méthode de démélange (Table. III.5), SNV présente les plus
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mauvaises performances pour l’estimation des abondances de montmorillonite, avec des biais supérieurs

à 36 %. Considérant les autres prétraitements, hormis la réflectance et Log(1/R), les méthodes FCLS,

MESMA et GBM ont des performances similaires avec un biais moyen entre 14-24 % et une variabilité

dans l’estimation des abondances entre 6,9- 8,9 %. Les données en réflectance et Log(1/R) délivrent les

meilleurs résultats (MB et STDB < 10 %). Par contre, les performances de MLM sont semblables pour

tous les prétraitements. Toutefois les erreurs d’estimation par MLM sont plus importantes que pour les

autres méthodes de démélange (MB : 12-27 % et STDB : 8-14 %).

FIGURE III.10 – Spectres de mélanges intimes montmorillonite-quartz : a) en réflectance et avec b)

à g) l’application de 6 prétraitements spectraux (ligne : spectre moyen, aire colorée : moyenne ± un

écart-type).

Les meilleurs résultats pour l’estimation de l’abondance de montmorillonite sont obtenus en couplant

Log(1/R) avec MESMA ou les données en réflectance avec GBM. Pour les mélanges MQ, les perfor-

mances de démélange sont mauvaises quelle que soit la méthode, avec ou sans prétraitement spectral.
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TABLE III.5 – Performances des méthodes de démélange pour l’estimation des abondances de Montmo-

rillonite pour les mélanges intimes de MC et MQ pour les spectres de réflectance (REF) et pour différents

prétraitements spectraux et algorithmes de démélange (les meilleurs résultats sont écrits en gras).

Mélange FCLS MESMA GBM MLM 
R² MB STDB RMSE R² MB STDB RMSE R² MB STDB RMSE R² MB STDB RMSE 

MC REF 0,92 -3,8 8,0 8,8 0,94 7,6 5,4 9,3 0,92 5,2 6,3 8,2 0,65 26,3 13,4 29,5 
SNV 0,86 36,6 12,3 38,6 0,86 36,6 12,3 38,6 0,86 35,8 11,9 37,7 0,87 35,3 11,8 37,2 
CR 0,95 19,1 8,6 21,0 0,95 14,3 7,0 16,0 0,96 16,2 7,8 17,9 0,85 26,3 8,8 27,7 
CWT 0,94 21,7 8,3 23,2 0,91 21,4 8,9 23,2 0,94 21,6 8,3 23,1 0,88 25,8 8,9 27,3 
Hapke 0,91 -22,6 6,7 23,6 0,92 -22,4 6,6 23,4 
1st SGD 0,96 21,3 7,7 22,6 0,95 22,0 8,1 23,4 0,96 21,3 7,7 22,6 0,89 26,4 8,5 27,7 
Log(1/R) 0,93 -8,5 6,7 10,8 0,99 1,6 2,2 2,5 0,93 -8,5 6,7 10,8 0,88 12,3 8,1 14,7 

MQ REF 0,29 55,9 17,7 58,6 0,71 53,0 15,1 55,1 0,38 57,4 17,2 59,9 0,70 52,8 15,0 54,9 
SNV 0,00 61,8 20,9 65,2 0,00 61,8 20,9 65,2 0,01 61,8 20,9 65,3 0,01 61,7 20,8 65,1 
CR 0,65 51,2 14,4 53,1 0,63 52,1 14,9 54,1 0,65 52,2 14,6 54,2 0,00 56,7 23,2 61,2 
CWT 0,67 53,1 15,6 55,3 0,16 51,2 20,3 55,1 0,67 53,1 15,6 55,4 0,36 53,9 17,4 56,6 
Hapke 0,31 51,7 17,6 54,6 0,71 43,0 11,6 44,5 
1st SGD 0,71 53,0 15,3 55,2 0,68 53,1 15,6 55,3 0,71 53,1 15,3 55,2 0,03 51,5 22,5 56,2 
Log(1/R) 0,29 55,0 17,6 57,8 0,69 53,1 14,7 54,6 0,32 54,3 17,2 57,0 0,73 48,8 12,9 50,4 

III.4 Discussions

III.4.1 Cas de mélanges d’argiles minéralogiques
L’étude comparative couplant des prétraitements spectraux à des méthodes linéaires/non-linéaires de

démélange montre que les performances des méthodes de démélange sont dépendantes de la minéralogie

présente dans les mélanges, que ce soit dans les mélanges patchwork ou intimes. Les résultats sont ainsi

analysés en s’appuyant d’abord sur les phénomènes décrits dans les mélanges patchwork, puis dans les

mélanges intimes. Ensuite, une comparaison sera effectuée entre les meilleurs résultats d’estimation ob-

tenus avec ceux des méthodes existantes dans la littérature.

L’influence des prétraitements sur les performances des méthodes de démélange a été analysée. Les

RMSE des abondances de montmorillonite sont compris entre 2,5 et 16,7 % pour les mélanges MK et

entre 3,2 et 19,5 % pour les mélanges IM. D’un côté, les prétraitements spectraux SNV, CR, CWT et

1st SGD diminuent de manière significative la variabilité intra-échantillon, mais en favorisant un biais

pour certains. Le prétraitement SNV est une correction multiplicative du spectre qui entraine la perte

des propriétés additives du spectre et produit des non-linéarités, qui vont engendrer de mauvaises perfor-

mances pour le démélange. L’utilisation du CR entraine aussi un biais dans l’estimation des abondances.

Clark (1999); Clark et Roush (1984), ont montré que le CR est bien adapté à la localisation du pic d’ab-

sorption au détriment de sa forme, agissant comme un facteur de correction multiplicatif, qui entraine

aussi la perte des propriétés additives du spectre (Clark, 1999; Rivard et al., 2008). CWT décompose le

spectre en une somme de signaux linéaires, qui permet d’obtenir un biais nul lors du démélange, grâce

à la préservation des propriétés additives du spectre (Rivard et al., 2008). Le même constat est fait avec

1st SGD, qui considère un spectre comme une somme de changement de pentes. D’un autre côté, Hapke

et log(1/R) présentent une variabilité intra-échantillon avec la même amplitude que sans prétraitements,

voire plus importante dans certains cas. Log(1/R) transforme les données en les projetant dans un espace
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logarithmique, ce qui permet d’augmenter la linéarité entre les données spectrales et l’abondance d’un

constituant, en accord avec la loi de Beer-Lambert (Rinnan et al., 2009; Esquerre et al., 2012). Aussi,

cette transformation ne supprime pas la variabilité du jeu de données. De la même façon, Hapke s’in-

terprète comme une projection dans un espace dépendant des paramètres μ et μ0 (Heylen et al., 2014).

En conclusion, 3 classes de prétraitements spectraux sont identifiés : (1) ceux supprimant le continuum

et travaillant à une échelle locale comme le CWT et 1st SGD (l’impact du bruit est réduit en intégrant

un filtrage Savitzky-Golay), (2) ceux normalisant le niveau général du spectre comme SNV et CR, et (3)

ceux ne réduisant pas la variabilité intra-échantillon comme Hapke et Log(1/R).

Parmi les méthodes de démélange linéaires étudiées pour les mélanges de type patchwork, MESMA a de

meilleures performances que FCLS, car elle prend en compte la variabilité intra-échantillon en utilisant

plusieurs spectres pour le même pôle de mélange (Roberts et al., 1998). L’amélioration est notable pour

l’estimation des abondances dans le cas sans prétraitement et avec Log(1/R), mais faible en utilisant les

autres prétraitements. De manière globale, FCLS et MESMA ont des performances comparables quand

sont utilisées la première classe et la seconde classe de prétraitements. De plus, l’utilisation de MESMA

sans prétraitement spectral délivre également de bons résultats.

Les performances des méthodes de démélange sur des mélanges intimes sont plus mitigées. Les ré-

sultats de l’estimation de l’abondance de la montmorillonite sont entre 10,8 et 25,4 % (RMSE) pour

les mélanges MK et entre 7,0–29,5 % pour les mélanges IM. Les mélanges MK présentent des erreurs

d’estimation plus importantes que les mélanges IM, en contradiction avec les résultats obtenus sur les

mélanges patchwork. En effet, dans les mélanges IM, le fort recouvrement spectral entre les mélanges

peut entraîner une confusion lors de la recherche de la meilleure solution lors du démélange, alors que

dans les mélanges intimes, une confusion est rajoutée à cause des effets non-linéaires, qui sont plus im-

portants dans les mélanges MK que dans les mélanges IM.

Ces effets non-linéaires sont peu compensés par les méthodes non-linéaires telles que GBM ou MLM

présentant des performances similaires pour un prétraitement donné. La fraction non-linéaire estimée par

GBM et MLM dépend des paramètres γ et P. Les histogrammes de γ et P montrent une large majorité

de valeurs proches de zéro (60 % des valeurs de γ sont égales à 0 et 80 % des valeurs de P sont entre

-0,05 et 0,05 Fig. III.11 et Fig. III.12). Avec γ proche de zéro, le terme non-linéaire dans l’équation du

GBM est négligeable, signifiant que le mélange se comporte de manière linéaire. Aussi, P étant proche de

zéro, le MLM interprète le mélange comme linéaire, ce qui diffère des résultats mis en avant par Heylen

et Scheunders (2016), où les valeurs de P obtenues sur des mélanges alunite-quartz de taille de grains

similaires, sont supérieures à 0,6. Cette différence dans les résultats peut s’expliquer par de très grandes

différences de niveaux de réflectance entre les minéraux mélangés dans leur exemple, au contraire de nos

minéraux argileux ayant un niveau de réflectance semblable (entre 60 et 80 % à 2100 nm). Des exceptions

apparaissent localement, avec des non-linéarités plus importantes dans les mélanges après l’utilisation de

Log(1/R) et sans prétraitement pour MLM (valeurs de P entre -0,3 et 0,15 pour Log(1/R) et entre -0,2 et

0,2 pour la réflectance, (Fig. III.12), où le terme non-linéaire n’est plus négligeable. L’algorithme MLM

compense la variabilité intra-échantillon en utilisant le terme non-linéaire. La prédominance de la varia-

bilité intra-échantillon sur les effets non-linéaires a été aussi observée par Revel et al. (2017). De plus,

il est important de mettre en avant que ces méthodes corrigent des effets non-linéaires entrainés par de

la diffusion multiple (Halimi et al., 2011; Heylen et Gader, 2014; Heylen et Scheunders, 2016). Néan-

moins, d’autres sources de non-linéarités existent et ne sont pas prises en compte par le GBM et le MLM

telles que les différences d’absorption dans un milieu intime (Clark, 1999). Enfin, MESMA, FCLS et

GBM ont des performances comparables quand ils sont utilisés avec la première et la seconde classe de
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FIGURE III.11 – Histogrammes des valeurs de �, représentant la contribution non-linéaire modélisée par

la méthode GBM pour tous les mélanges MK, pour a) des données en réflectance, b) à d) pour chaque

prétraitement (En rouge : valeur moyenne de γ).

FIGURE III.12 – Histogrammes des valeurs de P, représentant la contribution non-linéaire modélisée par

la méthode MLM pour tous les mélanges MK, pour a) des données en réflectance, b) à d)pour chaque

prétraitement (En rouge : valeur moyenne de P).

80



prétraitements, alors que les performances de MLM sont indépendantes du type de prétraitement spectral.

Les performances d’estimation des abondances de montmorillonite lors du démélange des échantillons

contenant trois argiles sont plus faibles que les performances avec des mélanges binaires d’argiles. L’er-

reur globale de l’estimation de la montmorillonite dans ces mélanges est comprise entre 7,5 et 24,3 %

(RMSE). Globalement, en dehors de l’augmentation des effets non-linéaires, la même tendance est ob-

servée entre les mélanges binaires patchwork et les mélanges binaires et ternaires intimes, c’est-à-dire :

(i) aucune amélioration n’est notable sur l’estimation des abondances en utilisant des algorithmes

linéaires et non-linéaires.

(ii) les meilleurs résultats pour l’estimation des abondances est obtenu avec le prétraitement spectral

approprié pour une méthode de démélange donnée.

(iii) les performances des 3 classes de prétraitements spectraux sont en moyenne les mêmes pour les

méthodes linéaires et non-linéaires, avec des exceptions avec l’utilisation de MESMA (pas de ten-

dance nette) et quelquefois la transformation SNV (biais importants) pour les mélanges IMK.

(iv) les performances avec Hapke sont les plus faibles et les prétraitements SNV et CR doivent être

utilisés avec prudence à cause de l’ajout de non-linéarités (biais plus important). La première classe

de prétraitements spectraux est donc recommandée dans le cas de démélange.

(v) l’utilisation de spectres de réflectance sans prétraitement spectraux avec MESMA et MLM donne

de bons résultats.

(vi) la montmorillonite semble être le minéral le plus difficile à estimer dans les mélange IMK avec des

erreurs au minimum de 7 % (RMSE) dans les mélanges IM, 10,8 % (RMSE) dans les mélanges

MK et 7,5 % (RMSE) dans les mélanges ternaires intimes.

En comparant nos résultats avec ceux de Dufréchou et al. (2015), sur les mêmes types de mélange,

on obtient de meilleurs résultats par l’utilisation du démélange que l’analyse géométrique de mélanges

contrôlés de montmorillonite-illite-kaolinite (RMSE ≈ 15,5 %).

III.4.2 Cas de mélanges argile/calcite et argile/quartz
Les mélanges patchwork binaires contenant de la calcite ou du quartz ont des résultats comparables

à ceux obtenus avec les mélanges patchwork contenant de l’argile avec les algorithmes de démélange

linéaire. Les meilleurs résultats sont obtenus sans prétraitement spectral (RMSE entre 2,3 et 6,2 % pour

FCLS et MESMA) ou avec la première classe de prétraitements spectraux (i.e. 1st SGD et CWT), avec

des RMSE entre 2,8 et 3,5 % pour les FCLS et MESMA. L’estimation de l’abondance de montmorillo-

nite pour toutes les méthodes obtient des performances avec un RMSE entre 2,8-26,7 % pour MC et

2,4-37,6 % pour les mélanges patchwork MQ.

Les mélanges intimes contenant de la calcite ou du quartz ont des comportements spectraux différents

et des performances de démélange différentes comparés aux mélanges patchwork. Pour les mélanges in-

times MC, les méthodes employées donnent des performances d’estimation de montmorillonite avec des

RMSE entre 2,5-38,6 %. La figure d’absorption de la calcite vers 2350 nm est visible jusqu’à 40 % de

montmorillonite alors qu’elle était visible jusqu’à 60 % dans le cas patchwork. L’impact de la montmo-

rillonite domine dans le domaine d’absorption de la calcite, car elle a un niveau de réflectance inférieur

à celle de la calcite (même à 2350 nm). En supposant que la diffusion multiple de la lumière est la même

entre les argiles et la calcite (due à des granulométries similaires), le comportement spectral de l’absorp-

tion domine avec un comportement local et non-linéaire, au contraire du continuum qui varie de façon

81



linéaire. Aussi, au contraire de ce qui a été observé pour les mélanges argileux purs, les meilleurs résul-

tats sont obtenus sans prétraitement spectral et avec Log(1/R). De plus, les résultats du GBM sont très

proches de ceux obtenus avec les méthodes de démélange linéaire, avec des valeurs γ proches de zéro

(Fig. III.13), traduisant un faible comportement non-linéaire. Avec MLM, les abondances sont estimées

avec de plus fortes incertitudes qu’avec les autres méthodes de démélange. Cela s’explique par des va-

leurs du paramètre P inférieures à zéro (Fig. III.14), car Heylen et Scheunders (2016) ont montré que le

MLM entrainait des erreurs importantes dans le cas de matériels très diffusants, comme la calcite qui a

des valeurs de réflectance importantes (entre 0,8 et 0,9), si les données n’étaient pas converties en albédo.

Pour résumer, les conclusions obtenues avec les mélanges MC sont similaires sur certains points aux

conclusions obtenues avec les mélanges patchwork et intimes d’argiles (sous-sections III.2.1 et III.3.1) :

(i) aucune amélioration n’est notée sur l’estimation des abondances en utilisant les algorithmes li-

néaires et non-linéaires.

(ii) pour les mélanges intimes MC, les performances des 3 classes de prétraitements spectraux sont

en moyenne les mêmes pour les méthodes linéaires et non-linéaires, avec des exceptions avec

l’utilisation de MESMA.

(iii) l’utilisation de prétraitement dépend donc des minéraux présents dans le mélange.

(iv) la première classe de prétraitements spectraux obtient de meilleurs résultats dans le cadre de mé-

langes patchwork, mais pas intimes.

(v) l’utilisation des données non prétraitées est recommandée en présence de calcite dans le mélange.

(vi) les meilleures performances sont obtenues pour l’estimation de montmorillonite dans le mélange

avec un RMSE de 2,5 %.

Pour les mélanges MQ, le quartz n’ayant pas de figures d’absorption dans le domaine 400-2500 nm, la

montmorillonite absorbe tout le rayonnement incident avec un comportement non-linéaire (Clark, 1999).

Les spectres avec et sans prétraitement spectral se superposent au spectre pur de montmorillonite. Les

performances obtenues pour l’estimation des abondances sont faibles, avec des erreurs de l’ordre de 50,4-

65,3 % (RMSE). Les méthodes de démélange non-linéaires, GBM et MLM n’améliorent pas les résultats

car ils considèrent les mélanges comme ayant un comportement linéaire (valeurs de γ et de P majoritai-

rement proches de zéro).

Les conclusions obtenues pour les mélanges MQ sont les mêmes pour le point (i), mais les autres conclu-

sions diffèrent à cause des erreurs importantes obtenues en utilisant ces prétraitements spectraux et mé-

thodes de démélange. Les erreurs augmentent linéairement avec la quantité de quartz dans le mélange

(50 % d’erreur avec 60 % de quartz dans le mélange ; Fig. III.15). Les erreurs dans l’estimation de

l’abondance de montmorillonite avec les mélanges MC sont plus faibles et atteignent un maximum dans

le mélange (< 20 % RMSE; Fig. III.15) avec l’augmentation de calcite dans le mélange.

Les meilleures performances globales dans l’estimation de la montmorillonite sont comparées aux per-

formances existantes dans la littérature pour l’utilisation de spectroscopie. La montmorillonite a été es-

timée dans plusieurs types de mélanges de laboratoire, tels que dans l’étude réalisée par Mulder et al.
(2013) ; qui utilisent les arbres de régression pour obtenir les abondances des minéraux dans les mé-

langes composés de smectite-kaolinite-muscovite-calcite-quartz (RMSE ≈ 8 %). Ces résultats sont tou-

tefois inférieurs à ceux obtenus par Viscarra Rossel et al. (2006a), estimés en utilisant une analyse mul-

tivariée (PLSR) pour calculer les abondances dans des mélanges composés de smectite-illlite-kaolinite-

carbonate-quartz (RMSE ≈ 3,4 %). Dans notre étude, des erreurs importantes sont obtenues dans le cas
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FIGURE III.13 – Histogrammes des valeurs de �, représentant la contribution de GBM pour tous les

mélanges MC, pour a) des données en réflectance, b) à d) pour chaque prétraitement (En rouge : valeur

moyenne de γ).

FIGURE III.14 – Histogrammes des valeurs de P, représentant la contribution non-linéaire de MLM pour

tous les mélanges MC, pour a) des données en réflectance, b) à d)pour chaque prétraitement (En rouge :

valeur moyenne de P).
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FIGURE III.15 – Erreurs absolues d’estimation de l’abondance en montmorillonite pour les mélanges

montmorillonite - quartz et montmorillonite - calcite obtenue avec les données en réflectance pour

MESMA(l’un des meilleurs couples de prétraitement spectral/méthode de démélange pour MC, pas de

couple trouvé pour MQ).

de mélanges argiles-quartz, car la détection et la quantification du quartz sont toujours des limites im-

portantes pour l’estimation de l’abondance de minéraux dans les sols par spectroscopie dans le domaine

400-2500 nm (Debba et al., 2006; Viscarra Rossel et al., 2006a; Mulder et al., 2013). Plusieurs études

choisissent de négliger les abondances de quartz dans le mélange (Mulder et al., 2013). Toutefois, Debba

et al. (2006) ont montré que la prise en compte du quartz en tant que pôle de mélange lors du démélange

produit des résultats plus précis que s’il n’était pas sélectionné. D’un autre côté, Heylen et Scheunders

(2016) ont montré que l’utilisation d’Hapke pour l’estimation des minéraux dans les mélanges compre-

nant de l’alunite et du quartz avec des tailles de grains similaires donnent des résultats avec des erreurs

inférieures à 2 %. Au contraire, notre étude a mis en avant des erreurs importantes pour tous les prétraite-

ments spectraux utilisés, et en particulier avec Hapke, ce qui est en contradiction avec le point précédent.

Une des raisons serait liée à la granulométrie différente entre le quartz et les autres minéraux (300 �m

pour le quartz et 80 �m pour les argiles), qui ne remplit pas l’hypothèse initiale d’isométrie des grains de

la version d’Hapke présentée par Heylen et Gader (2014). Des travaux sont en cours pour développer des

nouvelles versions d’Hapke afin de s’affranchir de cette limitation (Li et Li, 2011; Li et Milliken, 2015;

Robertson et al., 2016).

84



III.5 Synthèse
Ce chapitre a présenté une étude comparative des performances lors du couplage de quatre méthodes

de démélange (linéaires : FCLS et MESMA et non-linéaires : GBM et MLM) avec et sans prétraitement

spectraux (SNV, CR, CWT, Hapke, 1st SGD and Log(1/R)), pour l’estimation des abondances de mont-

morillonite dans le cas de mélanges minéralogiques. L’étude s’appuie sur des données hyperspectrales

de laboratoire avec une base de données composée de 21 mélanges intimes et de 8 mélanges patchwork

d’argiles (illite, kaolinite, montmorillonite), ainsi que 24 mélanges intimes et de 8 mélanges patchwork

de montmorillonite, calcite et quartz.

Les principaux résultats obtenus sont les suivants :

(i) les performances de démélange dépendent de la minéralogie du mélange.

(ii) les méthodes linéaires et non-linéaires ont des performances similaires sur ces mélanges, la mé-

thode recommandée est donc la plus simple à utiliser (FCLS), le prétraitement spectral sera à

adapter selon la minéralogie du mélange.

(iii) en cas de mélanges purement composé d’argiles minéralogiques, les prétraitements CWT et 1st

SGD ont les meilleures performances sur le démélange en diminuant la variabilité intra-échantillon.

(iv) dans le cas de mélanges d’argiles avec de la calcite, Log(1/R) ainsi que les données sans prétraite-

ment ont les meilleurs résultats pour le démélange.

(v) dans le cas de mélanges d’argiles avec du quartz, aucune méthode parmi celles testées n’est recom-

mandée, à cause de l’absence d’absorption de ce minéral.

Cette expérimentation ayant eu lieu dans un contexte de laboratoire, il est nécessaire de valider nos

méthodes sur des données sols en conditions réelles. En effet, la présence de matière organique, d’autres

minéraux ou la variation de la rugosité des sols va altérer les performances de démélange.
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Chapitre IV

Quantification des argiles minéralogiques sur
des sols naturels

IV.1 Introduction
Le chapitre précédent a permis d’évaluer les méthodes de démélange sur des mélanges contrôlés de

minéraux en laboratoire. Les performances des algorithmes de démélange restent à être évaluées sur des

sols naturels pour lesquels l’influence de la rugosité du sol, de la présence de matière organique et de

l’humidité doivent être pris en compte.

L’objectif de ce chapitre est double (Fig. IV.1) :

� Dans une première partie, la question du choix des pôles de mélange s’est posé. En effet, les

méthodes d’estimation par démélange sont dépendantes des spectres des minéraux purs mis en

entrée des modèles. Si ceux-ci ne sont pas connus, des méthodes de détection des pôles de mélange

sont utilisées (cf. partie II.3.2) afin de les identifier. Si, au contraire, les PM sont connus, les spectres

sont issus de bibliothèques spectrales telles que la bibliothèque USGS ou des spectres de minéraux

purs tirés de notre jeu de données de laboratoire (cf sous-section II.2.1).

� Dans une deuxième partie, les performances de plusieurs méthodes de démélange sont comparées

pour l’estimation de chaque type d’argile et plus particulièrement de celle de la montmorillonite.

Un schéma récapitulatif du processus méthodologique suivi est donné dans la figure IV.1. Les spectres

de sols pour chaque site d’étude sont décrits dans la section IV.2, les résultats concernant l’extraction des

pôles de mélange (détection et comparaison des bibliothèques spectrales) sont analysés dans la section

IV.3. Enfin les résultats de démélange sont présentés dans la section IV.4.

IV.2 Analyse des spectres de sols
Dans un premier temps, il est nécessaire d’analyser les spectres issus des images hyperspectrales de

terrain, afin de les comparer avec les spectres de mélanges acquis en laboratoire. En effet, des bandes

d’absorption spécifiques à la présence de végétation ou d’autres minéraux peuvent être visibles, et oc-

culter les bandes d’absorption spécifiques aux argiles. De plus, les conditions de mesure (ensoleillement,

etc.) vont influencer ces spectres. Les données sont analysées visuellement, pour chaque site d’étude, sur

les zones "sub" où des échantillons ont été analysés par DRX, ce qui fait un total de 4 "sub" pour Coinces,

3 "sub" pour Mareau et 6 "sub" pour Gémigny. Les spectres ne sont pas analysés sur la totalité de chaque
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FIGURE IV.1 – Processus méthodologique suivi pour l’étude des images de sols.

« sub » de l’image, mais sur une zone de 50*50 cm2 environ (50*50 pixels2) couvrant la zone exacte du

prélèvement analysé par DRX. L’effet des prétraitements spectraux est aussi comparé sur ces données.

Les spectres de réflectance mesurés sur chaque site d’étude : Coinces (Fig. IV.2a), Gémigny (Fig. IV.3a),

Mareau (Fig. IV.4a), ne présentent pas de bandes d’absorption caractéristiques des argiles visibles en

dehors de la bande d’absorption à 2200 nm, qui reste peu marquée. La variabilité intra-échantillon est de

l’ordre de 20 % (± écart-type) pour toutes les zones (sub) de Coinces et de l’ordre de 5 % (± écart-type)

pour les zones de Gémigny et de Mareau. Les valeurs de réflectance se situent entre 15 % et 40 % de ré-

flectance pour Coinces, 15 % et 35 % pour Gémigny, 15 % et 25 % pour Mareau. A titre de comparaison,

les spectres obtenus avec les données de mélanges contrôlés de minéraux argileux contenant des argiles

et du quartz ont des niveaux de réflectance plus importants (entre 45 % et 75 % dans le même domaine

spectral). L’ajout de calcite dans les minéraux contrôlés augmente le niveau de réflectance jusqu’à 90 %.

Il n’existe pas de différences significatives entre les spectres des différentes zones ("sub") échantillonnées

au sein d’un même site.

On retrouve les mêmes effets spectraux que ce qui a été constaté sur les mesures de laboratoire. Les

mêmes observations en termes de bandes d’absorption et de variabilité intra-échantillon sont constatées

avec les prétraitements Hapke et Log(1/R) (Fig. IV.2e,g, IV.3e,g, IV.4e,g) qu’avec les données en réflec-

tance.

88



Le prétraitement SNV (Fig. IV.2 IV.3 IV.4b) ne supprime pas le continuum mais diminue la variabi-

lité intra-échantillon. Néanmoins, un bruit important est relevé sur ces spectres. L’absorption à 2200 nm

est clairement visible avec ce prétraitement. Dans le cas du site de Coinces (Fig. IV.2c), le CR entraine

une variabilité intra-échantillon plus importante pour le spectre de la zone Coinces-sub4. La figure d’ab-

sorption est marquée à 2200 nm. Les spectres issus des prétraitements CWT (Fig. IV.2d, IV.3d, IV.4d) et

1st SGD (Fig. IV.2f, IV.3f, IV.4f) ont une faible variabilité intra-échantillon, et des bandes d’absorption

visibles à 2200 nm et entre 2320 – 2360 nm.

Les spectres ont des bandes d’absorption plus faibles que ceux acquis en laboratoire (Chapitre III). Cette

constatation est liée à la faible concentration des minéraux argileux dans le mélange (Table II.3). De plus,

aucune bande d’absorption spécifique à d’autres minéraux et à de la matière organique n’est visible, ce

qui est cohérent avec les analyses des échantillons de sol (Table II.4). En effet, outre les minéraux argi-

leux seuls des minéraux non-signants dans le domaine 0,4-2,5 �m sont présents dans les sols.

Les performances de l’extraction des PM et du démélange appliquées sur les données en réflectance

vont éventuellement être limitées par la faible absorption spectrale des argiles à 2200 nm. Néanmoins,

les prétraitements pourraient augmenter la visibilité des bandes d’absorption des argiles afin d’améliorer

le démélange.
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FIGURE IV.2 – Spectres pour les zones « sub » sélectionnées sur l’image du site de Coinces : a) en

réflectance et avec b) à g) l’application de 6 prétraitements spectraux (trait continu : spectre moyen, aire

colorée : moyenne ± un écart-type).
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FIGURE IV.3 – Spectres pour les zones « sub » sélectionnées sur l’image du site de Gémigny : a) en

réflectance et avec b) à g) l’application de 6 prétraitements spectraux (trait continu : spectre moyen, aire

colorée : moyenne ± un écart-type).
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FIGURE IV.4 – Spectres pour les zones « sub »sélectionnées sur l’image du site de Mareau : a) en

réflectance et avec b) à g) l’application de 6 prétraitements spectraux (trait continu : spectre moyen, aire

colorée : moyenne ± un écart-type).
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IV.3 Choix des pôles de mélanges
Les méthodes de démélange nécessitent de connaître les spectres des minéraux intervenant dans le

mélange, les PM. Or, des méthodes existent pour détecter de manière automatique les PM au sein d’une

scène. Les spectres issus de bibliothèques spectrales sont d’abord analysés, puis les performances des

méthodes de détection des PM seront évaluées et comparées aux données spectrales précédemment pré-

sentées.

IV.3.1 Utilisation de bibliothèques spectrales
Les données spectrales de référence sont présentées et comparées dans cette partie. L’analyse des sols

par DRX (Table. II.3) montre plusieurs groupes de minéraux :

1. les minéraux gonflants comprenant les minéraux interstratifiés et la montmorillonite,

2. l’illite,

3. la kaolinite,

4. les minéraux non-signants dans le domaine 2200-2500 nm (feldspaths potassiques, quartz).

5. la calcite (présente seulement sur le site d’étude de Coinces et donc seulement utilisée comme PM

dans cette image).

FIGURE IV.5 – Pôles de mélange venant des minéraux utilisés en laboratoire (vert) et de la bibliothèque

USGS (rouge) : a) montmorillonite, b) kaolinite, c) illite, d) quartz, e) calcite.
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Les spectres de réflectance des bibliothèques spectrales à notre disposition sont comparés. La pre-

mière correspond aux spectres moyens issus des images de minéraux purs de la bibliothèque spectrale de

données acquises en laboratoire (section II.2.1). La seconde correspond aux spectres issus de la biblio-

thèque spectrale USGS (Kokaly et al., 2017). Tous les spectres sont présentés dans la Fig. IV.5.

Les spectres dans chaque classe présentent des différences quantifiées par une valeur d’angle spectral

(SAM, Equation II.12) de 3˚maximum pour le cas de la montmorillonite. La position de la bande d’ab-

sorption entre les deux spectres de cette classe est décalée de 10 nm. Le RMSEspectral (Equation II.13) est

maximal pour le cas du quartz (valeur de 17 %), mais avec un angle spectral de 0,4˚. Toutes les classes

ont les même bandes d’absorption et des niveaux de réflectance différents entre les deux bibliothèques

avec une différence maximale de 15 % dans le cas du quartz. Cette valeur de biais diffère selon les PM

et est la plus faible dans le cas de la kaolinite (3 % de RMSE). Dans le cas de la calcite, les bandes

d’absorption sont similaires entre les deux bibliothèques mais ont une profondeur différente.

Dans la littérature, la valeurs de seuil standard pour discriminer deux spectres est de 0,1 radians (5,7˚)

avec le SAM (van der Meer, 2006). Une autre valeur de seuil de 0,065 radians (3,7˚) a été trouvée em-

piriquement pour différencier deux spectres d’argiles dans le domaine du SWIR (Crósta et al., 1998).

Les différences entre les deux bibliothèques spectrales sont inférieures à ces seuils et sont considérées

comme similaires.

IV.3.2 Extraction des pôles de mélange sans connaissances a priori
Les méthodes d’extraction automatique des pôles de mélange ont été appliquées sur l’ensemble des

images. Les méthodes utilisées sont SISAL (Bioucas-Dias, 2009) et MVC-NMF (Miao et Qi, 2007), se

basent sur la forme du simplex (cf section II.3.2).

Plusieurs configurations et paramètres ont été testés :

� Le nombre de PM dans le mélange (ici, basé sur les données DRX), 4 ou 5.

� Les performances de ces méthodes étant dépendantes de l’initialisation de la matrice des PM, deux

initialisations différentes ont été testées :

1. une méthode automatique d’extraction de poles de mélange (VCA, Nascimento et Dias (2005))

2. utilisation des PM acquis en laboratoire

Les performances d’extraction des PM sont évaluées de manière visuelle en les comparant avec les don-

nées spectrales des minéraux purs de laboratoire par deux moyens : d’abord, en comparant la forme des

spectres détectés, puis en comparant la position des PM dans le nuage de points formé par les pixels.

Comme les résultats sont similaires entre les sites étudiés, seul le site de Gémigny est présenté.

IV.3.2.1 Initialisation des méthodes par VCA

Les résultats des méthodes SISAL et MVC-NMF pour l’image de Gémigny sont présentés dans la

Figure IV.6. Les spectres trouvés, pour 4 ou 5 pôles de mélanges choisis, présentent une bande d’ab-

sorption très faible et n’ont aucun trait commun avec les spectres de référence et, dans le cas de SISAL,

présentent des valeurs de réflectance négatives. De plus, selon le nombre de PM choisi en entrée, les

spectres peuvent être assez différents entre le cas à 4 pôles de mélange (Fig. IV.6 a, Fig. IV.6 c) et à 5

pôles de mélange (Fig. IV.6 b, Fig. IV.6d).
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Les formes de spectres obtenues avec SISAL sont toutefois assez différentes entre elles lorsque 4 PM

sont recherchés (Fig. IV.6a). Sur ces spectres on retrouve les bandes d’absorption à 2275 nm (PM 1),

une absorption correspondant à l’absorption Al-OH (PM 2) et deux sans absorption (PM 3 et 4), dont un

de réflectance négative (PM 4). Pour 5 PM recherchés, on retrouve sur les spectres trouvés une absorp-

tion correspondant à l’absorption Al-OH (PM 1), un spectre avec une absorption à 2275 nm (PM 5, des

spectres sans absorption (PM 2 et 4), et un spectre avec une valeur de réflectance négative (PM 3). Les

spectres détectés avec SISAL se trouvent bien à l’extérieur du nuage de points comprenant l’ensemble

des pixels de l’image (Fig. IV.6a,b).

Dans le cas de MVC-NMF, au contraire, les spectres de réflectance présentent une forme commune,

avec une absorption peu marquée à 2200 nm (Fig. IV.6c). Néanmoins, seul le niveau de réflectance varie

entre ces spectres. Ces spectres sont situés dans le nuage de points et ne correspondent donc pas aux

spectres des minéraux purs. Les spectres détectés sont alignés au sein du simplex, dans le plan des deux

composantes principales (PC), mais le sont en bordure du simplex quand la troisième composante prin-

cipale est représentée (Fig. IV.6c,d). Les spectres de matériaux purs utilisés comme référence (spectres

de laboratoire), n’entourent pas le simplex, ce qui implique l’absence d’un PM de référence.

En conclusion, avec l’initialisation par VCA, MVC-NMF et SISAL ne permettent pas de retrouver les

signatures spectrales des minéraux présents dans les sols. Néanmoins, les spectres extraits avec SISAL

sont ceux qui vont posséder des signatures les plus différentes, mais éloignés des spectres purs d’argiles

(hormis pour un spectre possédant l’absorption Al-OH).

IV.3.2.2 Initialisation des méthodes avec la bibliothèque spectrale mesurée en laboratoire

Les méthodes d’extraction des PM sont appliquées avec l’initialisation de la matrice des pôles de

mélange correspondant aux spectres de la bibliothèque spectrale de laboratoire. Lorsque 4 PM sont re-

cherchés les méthodes sont initalisés avec les PM suivants : la classe de minéraux gonflants (montmo-

rillonite), l’illite, la kaolinite et le quartz. Lorsque 5 PM sont recherchés, les PM présentés avant sont

utilisés pour l’initialisation, avec deux variantes considérées : l’existence d’un minéral supplémentaire,

la calcite ou l’existence de végétation au sein du mélange. Le spectre de végétation est la moyenne des

spectres du masque "végétation" présenté dans la partie II.2.2.2.

Les résultats de la méthode SISAL pour l’image de Gémigny, sont présentés dans la Fig. IV.7. Les

spectres estimés, pour 4 ou 5 pôles de mélanges choisis, présentent une bande d’absorption très faible et

sont tous identiques. Les spectres détectés avec SISAL se trouvent à l’intérieur du simplex comprenant

l’ensemble des pixels de l’image (Fig. IV.7b,d,f).

Les résultats de la méthode MVC-NMF sont présentés dans la (Fig. IV.8). Les spectres trouvés, pour

4 ou 5 pôles de mélanges choisis, présentent une bande d’absorption très faible et sont quasiment iden-

tiques au niveau de réflectance près. De plus, ils ne présentent aucun trait commun avec les spectres

de référence. Les spectres détectés sont alignés au sein du simplex, en regardant les deux composantes

principales (Fig. IV.8b,d).
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FIGURE IV.6 – Résultats des méthodes d’extraction des pôles de mélange avec initialisation des PM

avec l’algorithme VCA pour l’image de Gémigny en réflectance. Spectres détectés et réels (spectres de

minéraux purs de la bibliothèque spectrale de laboratoire) et simplex de mélange pour a) la méthode

SISAL pour la recherche de 4 pôles de mélange, b) la méthode SISAL pour la recherche de 5 pôles de

mélange , c) la méthode MVC-NMF pour la recherche de 4 pôles de mélange d) la méthode MVC-NMF

pour la recherche de 5 pôles de mélange. 96



FIGURE IV.7 – Résultats de la méthode d’extraction des pôles de mélange SISAL, initialisée avec les

spectres de réflectance pour l’image de Gémigny a, b) recherche de 4 pôles de mélange (I, M, K, Q) c,d)

recherche de 5 pôles de mélange (I, M, K, Q et Calcite), e,f) recherche de 5 pôles de mélange (I, M, K,

Q et Cellulose).
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FIGURE IV.8 – Résultats de la méthode d’extraction des pôles de mélange MVC-NMF, initialisée avec

les spectres de réflectance pour l’image de Gémigny a, b) recherche de 4 pôles de mélange (I, M, K, Q)

c,d) recherche de 5 pôles de mélange (I, M, K, Q et Calcite), e,f) recherche de 5 pôles de mélange (I, M,

K, Q et Cellulose).
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FIGURE IV.9 – Représentation de mélanges comprenant 3 pôles de mélange en 3 dimensions pour les

méthodes de démélange a) b) FCLS et GBM, les croix rouges représentent les PM et les points bleus, les

pixels de l’image c) MLM, avec les points noirs représentant les PM et la position du simplex quand P est

compris entre [0,1] en bleu et avec P<0 en gris. Valeurs de P = 0,25 (rouge), P = 0,5 (vert), P=0,75(cyan)

(Altmann et al., 2011; Heylen et Scheunders, 2016).

IV.3.2.3 Bilan

La littérature a mis en avant que les performances de ces algorithmes d’extraction des pôles de mé-

lange sont faibles dans le cas de mélange avec peu de variabilité dans la composition des abondances sur

les pixels étudiés (Fig. II.17). Ici, comme les sols contiennent peu d’argiles, avec peu de variabilité de

mélange de minéraux (± 10 % de variation des abondances des minéraux dans chaque site d’étude), nous

nous retrouvons dans un cas où ces algorithmes ne fonctionnent pas (Bioucas-Dias et al., 2012).

De plus, dans la représentation géométrique des résultats, les PM trouvés ne se situent pas dans aux

extrémités du simplex mais dans le nuage de points, signifiant que ces méthodes ne fonctionnent pas

pour les jeux de données que nous utilisons. Ce cas peut être atteint dans des cas simulés de mélanges

non-linéaires,(Altmann et al., 2011), où le simplex n’a pas la même forme que dans le cas linéaire, comme

on peut le voir dans la figure IV.9.

En dehors des propriétés de mélange du sol, ces méthodes sont aussi limitées car elles sont très dé-

pendantes de leur initialisation. En effet, selon le nombre de PM choisi en entrée et la méthode d’initiali-

sation, les spectres estimés diffèrent, en particulier pour SISAL. L’avantage de MVC-NMF par rapport à

SISAL est l’adoption d’une contrainte de non-négativité qui empêche l’extraction de PM avec des valeurs

négatives (Bioucas-Dias et al., 2012). Si une bonne initialisation améliore généralement les résultats, ce

n’est pas le cas dans le problème traité ici. En conclusion, les algorithmes de détection automatique de

pôles de mélange ne donnent pas de résultats satifaisants sur ces données.

IV.4 Présentation des résultats de démélange
Plusieurs couples de prétraitements-méthodes de démélange ont été évalués sur les données hyper-

spectrales pour l’estimation des abondances des minéraux argileux.
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En premier lieu, nous allons comparer les couples de prétraitement-démélange pour l’estimation des

abondances de montmorillonite pour les zones (ou « sub »), dont la phase minérale a été analysée par

DRX (Table. II.3). Les abondances estimées sont évaluées à partir des critères présentés dans la sous-

section II.3.4 (MB, STDB, RMSE). Ensuite, les meilleures méthodes sont appliquées pour deux biblio-

thèques spectrales en entrée du démélange afin de les comparer. Les meilleurs résultats obtenus seront

interprétés spatialement sur quelques zones. Enfin, le meilleur couple prétraitement-démélange est appli-

qué sur l’image complète de chaque site d’étude pour évaluer la cohérence spatiale des cartes obtenues.

IV.4.1 Comparaison des méthodes de démélange
Les performances de démélange linéaire avec l’algorithme FCLS en utilisant les spectres des échan-

tillons purs de laboratoire, sont données dans la Fig. IV.10, et ceux avec MESMA dans la Fig. IV.11.

Avec ces méthodes, la détection de la montmorillonite n’est pas possible à partir de la réflectance, et des

données prétraitées Hapke et Log(1/R).

Le démélange après SNV estime la montmorillonite avec une variabilité intra-échantillon importante

pour Coinces (STDB entre 30 % et 60 %) mais plus faible pour Mareau et Gémigny (STDB entre 2 % et

10 %). Néanmoins, le biais est plus important pour Mareau et Gémigny (MB ≈ 70 %). Avec CR, CWT et

1st SGD, pour FCLS et MESMA, les valeurs estimées de montmorillonite sont faibles voire nulles (entre

2 et 5 %), avec des RMSE de l’ordre de 10 % à 22 %.

Les performances de démélange non-linéaires sont données pour l’algorithme GBM (Fig. IV.12) et

avec la méthode MLM (Fig. IV.13). Avec GBM, la détection de la montmorillonite n’est pas possible

en utilisant la réflectance, ou avec Hapke et Log(1/R). Au contraire, avec MLM, on obtient des erreurs

faibles en réflectance pour les trois sites d’étude (RMSE entre 3 % et 15 %).

Les méthodes SNV-GBM et SNV-MLM conduisent à des performances d’estimation de l’abondance de

la montmorillonite similaires à celles des méthodes de démélange linéaire : Mareau et Gemigny (STDB

entre 2 % et 10 %, MB≈70 %) et Coinces (STDB entre 30 % et 60 %, MB entre 18 % et 42 %). Avec

CR-GBM et CR-MLM, les valeurs d’abondances estimées sont proches de 0 % pour la montmorillonite.

Les performances des algorithmes non-linéaires se différencient entre le GBM et MLM. les méthodes

CWT-GBM et 1stSGD-GBM ont des résultats similaires à ceux obtenus avec l’algorithme FCLS. Avec

MLM, les deux prétraitements obtiennent des meilleurs résultats qu’avec les autres algorithmes de dé-

mélange. Le couple CWT-MLM obtient des RMSE sur l’estimation de la montmorillonite entre 10 et

18 % pour toutes les zones, hormis celles de Mareau, où la montmorillonite n’est pas détectée. Avec le

prétraitement 1st SGD on obtient des erreurs faibles pour les trois sites étudiés (RMSE compris entre 3 %

et 15 %).

En conclusion, il apparait, d’un côté, que l’algorithme MLM obtient les meilleures performances pour

l’estimation de l’abondance de la montmorillonite lors du démélange, au contraire des algorithmes FCLS,

MESMA et GBM . GBM obtient les mêmes performances que les algorithmes linéaires car il estime nulle

la fraction non-linéaire, γ (cf. annexe IV.25). Aussi, les meilleurs couples identifiés pour le démélange

sont 1st SGD-MLM et REF-MLM, et seront utilisés par la suite.
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FIGURE IV.10 – Représentation en boxplot (en bleu) des performances des méthodes de démélange pour

l’estimation des abondances de Montmorillonite sur les 3 sites, pour l’algorithme de démélange FCLS et

différents prétraitements spectraux. Les boxplot rouges représentent la donnée de validation DRX pour

l’échantillon considéré, avec l’écart-type de l’erreur de mesure.
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FIGURE IV.11 – Représentation en boxplot (en bleu) des performances des méthodes de démélange pour

l’estimation des abondances de Montmorillonite sur les 3 sites, pour l’algorithme de démélange MESMA

et différents prétraitements spectraux. Les boxplot rouges représentent la donnée de validation DRX pour

l’échantillon considéré, avec l’écart-type de l’erreur de mesure.
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FIGURE IV.12 – Représentation en boxplot (en bleu) des performances des méthodes de démélange pour

l’estimation des abondances de Montmorillonite sur les 3 sites, pour l’algorithme de démélange GBM et

différents prétraitements spectraux. Les boxplot rouges représentent la donnée de validation DRX pour

l’échantillon considéré, avec l’écart-type de l’erreur de mesure.
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FIGURE IV.13 – Représentation en boxplot (en bleu) des performances des méthodes de démélange pour

l’estimation des abondances de Montmorillonite sur les 3 sites, pour l’algorithme de démélange MLM et

différents prétraitements spectraux. Les boxplot rouges représentent la donnée de validation DRX pour

l’échantillon considéré, avec l’écart-type de l’erreur de mesure.
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IV.4.2 Comparaison des bibliothèques spectrales
Dans le cas du démélange avec les deux bibliothèques de PM, les performances obtenues dépendent

des sites d’étude. Les performances selon le choix des PM sont évaluées avec les couple prétraitement-

démélange offrant les meilleurs résultats (REF-MLM et 1st SGD-MLM). Notre analyse est étendue à

l’analyse de l’estimation des abondances des autres minéraux pour chacune des bibliothèques spectrales

utilisées.

Les meilleures performances d’estimation de la montmorillonite entre la réflectance et 1st SGD avec

MLM sont obtenues pour les données non prétraitées (sauf pour Gemigny avec les PM de laboratoire, cf

Table. IV.1). Les erreurs d’estimation des abondances varient selon les minéraux.

Néanmoins, sur tous les sites étudiés, les minéraux se retrouvent classés de manière similaire en re-

gardant les erreurs d’estimation, pour REF-MLM et 1st SGD-MLM. En effet, les résultats obtenus sont

comparables entre les sites d’étude, et sont homogènes au sein de chaque région, ce qui est lié en partie

à la nature proche des sols rencontrés. Ils contiennent peu d’argiles (K < 7 %, I< 10 % et M < 24 %),

ce qui rend difficile leur quantification. Les meilleures performances sont obtenues pour l’estimation de

la kaolinite (RMSE entre 1,0 % et 7,0 % pour toutes les bibliothèques avec REF-MLM 0,9 % et 6,3 %

pour toutes les bibliothèques avec 1st SGD-MLM). Ces bonnes performances sont probablement dû à

la présence du doublet d’absorption aisément reconnaissable à 2200 nm. Le quartz est le minéral estimé

avec les erreurs les plus importantes dans la majorité des zones étudiées. Le taux d’erreur reste élevé par

rapport aux performances obtenues avec les autres minéraux (entre 8 % et 22 %), mais est inférieur à

ceux obtenus en laboratoire (équivalent à l’abondance en quartz dans le mélange). La classe « quartz » du

démélange contient tous les minéraux spectralement inactifs dans le domaine 2200 – 2500 nm, c’est-à-

dire les feldspaths alcalins et les plagioclases. Ces minéraux peuvent être enrobés de résidus de minéraux

d’altération (oxydes ferreux), et changer leurs propriétés spectrales (Clark, 1999; Mathieu et al., 2017).

De plus, celui-ci étant le minéral majoritaire dans les sols, l’erreur pour l’estimation de son abondance

peut être aussi supérieure à celle des autres minéraux présents. Toutefois, pour la réflectance, l’illite ne

sera pas détectée dans les mélanges, car son abondance dans les sols est faible (≤ 10 %). Au contraire,

1st SGD permet de quantifier l’illite au détriment de la montmorillonite. Ce point sera discuté lors de

l’analyse spatiale du démélange (cf. section IV.4.3).

De plus, si les résultats sont très similaires entre les deux bibliothèques spectrales, le démélange avec les

PM issus de la bibliothèque USGS (Table. IV.2) quantifie l’illite pour Coinces sub2 et sub4, au contraire

du démélange avec les PM de laboratoire (Table. IV.1). De plus, les performances sur l’estimation de la

Montmorillonite sont légèrement meilleures pour Gémigny avec les PM issus de la bibliothèque spec-

trale USGS avec des RMSE entre 9,5 – 11,7 % au lieu de RMSE entre 9,7 – 16 %. Les performances

sont comparables pour l’estimation de la kaolinite (RMSE entre 1,0 % et 14,3 % pour la bibliothèque

de laboratoire et entre 0,9 % et 14,9 % pour la bibliothèque USGS) et du quartz (RMSE entre 5,7 % et

35,5 % pour la bibliothèque de laboratoire et entre 3,0 % et 38,6 % pour la bibliothèque USGS). La simi-

larité entre les résultats obtenus avec les deux bibliothèques s’expliquent aussi par leur similarité, comme

présenté précédemment (partie IV.3.1), hormis pour la montmorillonite. C’est les différences spectrales

pour les deux spectres de cette classe qui va différencier les résultats obtenus par les deux bibliothèques.

Les meilleures performances de la bibliothèque spectrale USGS peut s’expliquer par une plus grande

pureté des échantillons (cf. annexes). toutefois, si les informations de la base de données USGS contient
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TABLE IV.1 – Meilleures performances globales pour l’estimation des minéraux à partir des couples

(REF-MLM et 1st SGD-MLM) des différents minéraux (I, M, K, Q, C), avec la bibliothèque spectrale

issue des données de laboratoire, en termes de Biais et RMSE (meilleures performances en gras). En

rouge, pas de détection de PM (abondances égale à 0 %).
REF 1st SGD

Echantillon PM Abondance 
moyenne

Validation
DRX MB STDB RMSE Abondance 

moyenne
Validation 

DRX MB STDB RMSE

coinces sub2 I 0,0 3 -3,0 0,0 3,0 4,3 3 1,3 9,0 9,1
coinces sub2 M 17,6 21 -3,4 5,9 6,8 12,3 21 -8,7 5,5 10,3
coinces sub2 K 1,0 3 -2,0 1,2 2,3 5,5 3 2,5 3,5 4,3
coinces sub2 Q 78,0 72 6,0 5,9 8,4 73,2 72 1,2 14,4 14,4
coinces sub2 C 3,4 0 3,4 3,7 5,0 4,7 0 4,7 4,4 6,4
coinces sub4 I 0,0 1 -1,0 0,2 1,0 26,6 1 25,6 20,8 33,0
coinces sub4 M 6,9 20 -13,1 4,7 14,0 6,2 20 -13,8 6,5 15,3
coinces sub4 K 1,7 3 -1,3 1,4 1,9 13,5 3 10,5 9,7 14,3
coinces sub4 Q 85,3 68 17,3 5,1 18,1 46,6 68 -21,4 28,3 35,5
coinces sub4 C 6,1 7 -0,9 3,8 3,9 7,1 7 0,1 8,2 8,2
coinces sub6 I 2,1 3 -0,9 8,8 8,8 4,2 3 1,2 6,8 6,9
coinces sub6 M 13,6 18 -4,4 6,3 7,6 7,9 18 -10,1 4,3 11,0
coinces sub6 K 1,5 2 -0,5 1,8 1,9 4,5 2 2,5 2,4 3,4
coinces sub6 Q 78,8 76 2,8 9,9 10,2 78,4 76 2,4 9,7 10,0
coinces sub6 C 4,0 0 4,0 4,6 6,0 5,1 0 5,1 4,6 6,8
coinces sub8 I 1,4 4 -2,6 6,3 6,8 7,2 4 3,2 10,1 10,6
coinces sub8 M 10,2 23 -12,8 5,3 13,8 7,4 23 -15,6 4,6 16,3
coinces sub8 K 1,2 2 -0,8 1,4 1,6 5,4 2 3,4 3,3 4,8
coinces sub8 Q 83,1 69 14,1 8,1 16,3 74,8 69 5,8 13,6 14,8
coinces sub8 C 4,0 0 4,0 4,0 5,7 5,2 0 5,2 5,1 7,3
gemigny sub3 I 0,0 2 -2,0 0,0 2,0 0,0 2 -2,0 0,1 2,0
gemigny sub3 M 32,7 20 12,7 4,2 13,4 18,4 20 -1,6 2,9 3,3
gemigny sub3 K 0,1 4 -3,9 0,3 3,9 2,0 4 -2,0 1,2 2,3
gemigny sub3 Q 67,2 74 -6,8 4,2 8,0 79,6 74 5,6 3,5 6,6
gemigny sub4 I 0,0 3 -3,0 0,0 3,0 0,0 3 -3,0 0,1 3,0
gemigny sub4 M 28,9 18 10,9 3,6 11,5 17,9 18 -0,1 3,3 3,3
gemigny sub4 K 0,0 3 -3,0 0,1 3,0 1,1 3 -1,9 1,2 2,2
gemigny sub4 Q 71,1 76 -4,9 3,6 6,1 81,1 76 5,1 3,7 6,3
gemigny sub6 I 0,0 4 -4,0 0,0 4,0 0,0 4 -4,0 0,0 4,0
gemigny sub6 M 29,5 20 9,5 4,7 10,7 16,1 20 -3,9 3,7 5,4
gemigny sub6 K 0,0 2 -2,0 0,2 2,0 0,5 2 -1,5 0,9 1,7
gemigny sub6 Q 70,4 74 -3,6 4,8 6,0 83,3 74 9,3 3,9 10,1
gemigny sub10 I 0,0 5 -5,0 0,0 5,0 0,0 5 -5,0 0,0 5,0
gemigny sub10 M 27,7 13 14,7 3,2 15,0 15,0 13 2,0 3,1 3,7
gemigny sub10 K 0,0 5 -5,0 0,0 5,0 0,7 5 -4,3 0,9 4,4
gemigny sub10 Q 72,3 77 -4,7 3,2 5,7 84,4 77 7,4 3,4 8,1
gemigny sub13 I 0,0 3 -3,0 0,0 3,0 0,0 3 -3,0 0,0 3,0
gemigny sub13 M 29,8 14 15,8 2,2 16,0 16,1 14 2,1 2,2 3,0
gemigny sub13 K 0,0 2 -2,0 0,1 2,0 0,9 2 -1,1 1,0 1,5
gemigny sub13 Q 70,2 81 -10,8 2,2 11,0 83,1 81 2,1 2,7 3,4
gemigny sub14 I 0,0 4 -4,0 0,0 4,0 0,0 4 -4,0 0,0 4,0
gemigny sub14 M 28,3 15 13,3 2,4 13,5 15,5 15 0,5 2,5 2,6
gemigny sub14 K 0,1 1 -0,9 0,2 1,0 1,1 1 0,1 1,2 1,2
gemigny sub14 Q 71,6 80 -8,4 2,5 8,7 83,4 80 3,4 3,1 4,6
mareau sub3 I 0,0 6 -6,0 0,0 6,0 0,8 6 -5,2 2,7 5,9
mareau sub3 M 14,6 24 -9,4 2,4 9,7 14,3 24 -9,7 5,0 10,9
mareau sub3 K 0,1 6 -5,9 0,3 5,9 5,5 6 -0,5 2,8 2,8
mareau sub3 Q 85,3 65 20,3 2,4 20,4 79,4 65 14,4 8,0 16,5
mareau sub4 I 0,0 10 -10,0 0,0 10,0 3,0 10 -7,0 8,7 11,2
mareau sub4 M 14,1 18 -3,9 2,9 4,9 17,3 18 -0,7 13,2 13,2
mareau sub4 K 0,0 7 -7,0 0,1 7,0 4,2 7 -2,8 5,0 5,8
mareau sub4 Q 85,9 62 23,9 2,9 24,0 75,6 62 13,6 19,8 24,0
mareau sub8 I 0,0 8 -8,0 0,0 8,0 0,6 8 -7,4 2,7 7,9
mareau sub8 M 15,5 17 -1,5 2,6 3,0 11,5 17 -5,5 5,3 7,6
mareau sub8 K 0,0 5 -5,0 0,2 5,0 2,6 5 -2,4 2,4 3,4
mareau sub8 Q 84,5 67 17,5 2,6 17,7 85,3 67 18,3 7,3 19,7
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TABLE IV.2 – Meilleures performances globales pour l’estimation des minéraux à partir des couples

(REF-MLM et 1st SGD-MLM) des différents minéraux (I, M, K, Q, C), avec la bibliothèque spectrale

USGS, en termes de Biais et RMSE (meilleures performances en gras). En rouge, pas de détection de PM

(abondances égale à 0 %).
REF 1st SGD

Echantillon PM
Abondance 

moyenne
Validation 

DRX MB STDB RMSE
Abondance 

moyenne
Validation 

DRX MB STDB RMSE
coinces sub2 I 0,3 3 -2,7 1,2 3,0 15,5 3 12,5 12,6 17,8
coinces sub2 M 15,6 21 -5,4 4,3 6,9 7,6 21 -13,4 6,6 14,9
coinces sub2 K 2,5 3 -0,5 0,9 1,1 6,3 3 3,3 5,3 6,3
coinces sub2 Q 79,8 72 7,8 4,3 8,9 69,5 72 -2,5 21,9 22,0
coinces sub2 C 1,8 0 1,8 1,4 2,3 1,0 0 1,0 1,8 2,1
coinces sub4 I 4,3 1 3,3 4,5 5,6 34,9 1 33,9 21,9 40,3
coinces sub4 M 7,4 20 -12,6 4,1 13,3 3,5 20 -16,5 5,1 17,3
coinces sub4 K 2,6 3 -0,4 0,9 1,0 13,6 3 10,6 10,4 14,9
coinces sub4 Q 83,7 68 15,7 3,1 16,0 46,1 68 -21,9 31,8 38,6
coinces sub4 C 2,0 7 -5,0 1,3 5,1 1,8 7 -5,2 3,6 6,3
coinces sub6 I 3,1 3 0,1 11,6 11,6 10,5 3 7,5 6,5 9,9
coinces sub6 M 13,2 18 -4,8 4,3 6,4 3,7 18 -14,3 3,3 14,7
coinces sub6 K 3,1 2 1,1 2,5 2,7 3,9 2 1,9 3,5 3,9
coinces sub6 Q 78,6 76 2,6 14,4 14,6 81,0 76 5,0 11,9 12,9
coinces sub6 C 1,9 0 1,9 2,2 2,9 0,9 0 0,9 1,3 1,5
coinces sub8 I 3,4 4 -0,6 9,8 9,8 16,3 4 12,3 12,2 17,3
coinces sub8 M 10,5 23 -12,5 4,0 13,1 3,6 23 -19,4 3,5 19,7
coinces sub8 K 2,7 2 0,7 1,8 2,0 5,4 2 3,4 4,5 5,6
coinces sub8 Q 81,7 69 12,7 11,4 17,0 73,7 69 4,7 18,1 18,7
coinces sub8 C 1,8 0 1,8 1,8 2,5 0,9 0 0,9 1,4 1,7
gemigny sub3 I 0,0 2 -2,0 0,0 2,0 6,6 2 4,6 2,3 5,1
gemigny sub3 M 27,8 20 7,8 3,4 8,5 12,2 20 -7,8 4,3 9,0
gemigny sub3 K 2,0 4 -2,0 1,0 2,2 3,4 4 -0,6 1,2 1,4
gemigny sub3 Q 70,2 74 -3,8 4,0 5,5 77,9 74 3,9 6,3 7,4
gemigny sub4 I 0,0 3 -3,0 0,0 3,0 6,5 3 3,5 3,0 4,6
gemigny sub4 M 25,0 18 7,0 2,9 7,5 12,3 18 -5,7 5,4 7,9
gemigny sub4 K 0,9 3 -2,1 0,9 2,3 3,0 3 0,0 1,6 1,6
gemigny sub4 Q 74,1 76 -1,9 3,2 3,7 78,2 76 2,2 7,8 8,1
gemigny sub6 I 0,0 4 -4,0 0,0 4,0 4,7 4 0,7 2,8 2,9
gemigny sub6 M 25,5 20 5,5 3,8 6,6 9,5 20 -10,5 5,5 11,8
gemigny sub6 K 0,7 2 -1,3 1,1 1,7 1,7 2 -0,3 1,0 1,1
gemigny sub6 Q 73,9 74 -0,1 4,2 4,2 84,1 74 10,1 6,7 12,1
gemigny sub10 I 0,0 5 -5,0 0,0 5,0 7,9 5 2,9 4,4 5,2
gemigny sub10 M 23,9 13 10,9 2,5 11,1 9,3 13 -3,7 4,3 5,7
gemigny sub10 K 0,6 5 -4,4 0,7 4,4 2,7 5 -2,3 1,5 2,7
gemigny sub10 Q 75,5 77 -1,5 2,6 3,0 80,2 77 3,2 7,6 8,2
gemigny sub13 I 0,0 3 -3,0 0,0 3,0 5,2 3 2,2 1,8 2,9
gemigny sub13 M 25,5 14 11,5 1,8 11,7 9,5 14 -4,5 2,7 5,3
gemigny sub13 K 0,9 2 -1,1 0,9 1,4 2,3 2 0,3 0,9 0,9
gemigny sub13 Q 73,6 81 -7,4 2,2 7,7 83,0 81 2,0 3,8 4,3
gemigny sub14 I 0,0 4 -4,0 0,0 4,0 6,0 4 2,0 2,0 2,9
gemigny sub14 M 24,2 15 9,2 1,9 9,4 9,2 15 -5,8 3,4 6,7
gemigny sub14 K 1,0 1 0,0 1,1 1,1 2,5 1 1,5 1,0 1,8
gemigny sub14 Q 74,8 80 -5,2 2,3 5,7 82,4 80 2,4 4,4 5,0
mareau sub3 I 0,0 6 -6,0 0,0 6,0 3,8 6 -2,2 2,1 3,1
mareau sub3 M 13,7 24 -10,3 1,6 10,4 6,6 24 -17,4 2,3 17,6
mareau sub3 K 1,4 6 -4,6 0,8 4,7 3,8 6 -2,2 1,2 2,5
mareau sub3 Q 84,9 65 19,9 1,8 20,0 85,8 65 20,8 3,7 21,2
mareau sub4 I 0,0 10 -10,0 0,0 10,0 6,1 10 -3,9 6,9 7,9
mareau sub4 M 13,6 18 -4,4 2,0 4,9 8,4 18 -9,6 8,4 12,7
mareau sub4 K 0,4 7 -6,6 0,7 6,7 5,8 7 -1,2 5,1 5,2
mareau sub4 Q 86,1 62 24,1 1,9 24,1 79,7 62 17,7 15,5 23,6
mareau sub8 I 0,0 8 -8,0 0,0 8,0 4,0 8 -4,0 2,9 5,0
mareau sub8 M 14,5 17 -2,5 1,8 3,1 4,7 17 -12,3 2,5 12,5
mareau sub8 K 0,6 5 -4,4 0,8 4,5 2,7 5 -2,3 1,5 2,7
mareau sub8 Q 84,9 67 17,9 1,8 18,0 88,6 67 21,6 5,0 22,2
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le niveau de pureté des échantillons, les informations sont très variables selon les échantillons. La pureté

des échantillons est donc évaluée soit par spectroscopie, soit par DRX (et dans ce dernier cas, il s’agit de

la détection du minéral majoritaire). L’absence d’informations quantifiées de la minéralogie des échan-

tillons sur les données USGS ne permet pas de conclure ce point avec certitude.

En comparant les résultats de l’étude à ceux obtenus par spectroscopie sur des sols naturels tels que dans

l’étude réalisée par Mulder et al. (2013). Les performances obtenues dans cette étude sur des sols naturels

sont supérieures à celles obtenues dans notre étude avec des RMSE de l’ordre de 3 % pour la kaolinite,

5 % pour l’illite, 12 % pour la smectite et 8 % pour la calcite. Les résultats sont toutefois inférieurs à

ceux obtenus par Viscarra Rossel et al. (2006a), estimés en utilisant une analyse multivariée (PLSR) pour

calculer les abondances dans des mélanges simulant des sols australiens, composés de smectite-illite-

kaolinite-carbonate-quartz-MO (RMSE ≈ 3.4 %). Néanmoins, ces deux méthodes sont des approches

par apprentissage, calibrées pour le type de terrain rencontré. Dans le cas d’approche non-supervisée, de

Dufréchou et al. (2015), notre méthode se révèle plus performante pour quantifier l’argile sur des sols

réels, avec des RMSE pour l’estimation des abondances de minéraux de 15,8 % pour la montmorillonite,

de 25,2 % pour la kaolinite et 29,8 % pour l’illite.

IV.4.3 Interprétation spatiale des résultats sur les zones échantillonnées
Les cartes d’abondances de plusieurs sous-régions sont présentées pour comprendre, pour les meilleurs

couples prétraitement-démélange (REF-MLM et 1st SGD-MLM avec les PM USGS), quels sont les élé-

ments de la scène qui perturbent l’estimation des argiles par démélange. Elles sont comparées aux cartes

des valeurs des fractions non-linéaires P, ainsi que les compositions colorées RVB (révélant la présence

de végétation) et les cartes d’ombrages (révélant la rugosité) pour interpréter les résultats.

Les valeurs d’abondances estimées sont homogènes sur Gémigny-sub14 pour REF-MLM et 1st SGD-

MLM (Fig. IV.14c,f), avec un STDB de 1,9 %, mais plus variables pour Coinces-sub2 (Fig. IV.15c,f),

avec un STDB de 6,9 %. Cette même constatation a été réalisée en comparant le site de Coinces avec

les deux autres sites d’étude. L’image du site de Coinces a été acquise par temps couvert, et sous faible

illumination, diminuant le rapport signal à bruit et ainsi réduisant les performances de démélange.

Le couple REF-MLM, produit le paramètre correspondant à la fraction non-linéaire, P, avec une va-

leur comprise entre 0,75 et 1 pour les données en réflectance (Fig. IV.14d,g et Fig. IV.15d, g) et sont

homogènes dans l’ensemble de l’image (Fig. IV.14d, Fig. IV.15d). En effet, le couple REF-MLM a com-

pensé les différences entre les niveaux de réflectance des PM (entre 50 % et 80 % de réflectance) et ceux

des sols nus, qui sont plus sombres (entre 15 % et 40 % de réflectance). L’algorithme a donc considéré

une forte diffusion sur l’ensemble de l’image pour compenser la différence de niveau de réflectance. Cette

différence peut s’expliquer par les différences de tailles de grain entre les PM et les données de sol (Fig.

I.8). La présence de matière organique dans les sols (< 2 %) peut être responsable de cette différence,

en étant présente en trop faible quantité pour créer des absorptions sur le spectre (Ben-Dor, 2011), mais

suffisante pour diminuer le niveau de réflectance dans le mélange.

Le couple 1st SGD-MLM obtient des valeurs P, qui évoluent autour des masques (Fig. IV.14g, Fig.

IV.15g), et ne sont pas homogènes, au contraire de la réflectance. Dû au prétraitement, les valeurs de P
ne sont pas comparables avec les données en réflectance. La méthode 1st SGD-MLM s’affranchit des

différences de niveau entre les PM et le sol nu. Cette méthode peut être sensible à la présence d’autres

éléments non considérés dans le mélange, comme la végétation ou les ombres. De plus, la diffusion mul-
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FIGURE IV.14 – Image de la zone échantillonnée Gémigny-sub14, a) composition colorée en couleur

RVB, b) ombrages issus du DEM et c) à h) Démélange avec l’algorithme MLM avec la bibliothèque

USGS c)et f) différence entre la valeur estimée et la valeur d’abondance de montmorillonite à partir de la

réflectance et avec 1st SGD; d) et g) valeurs de P pour le démélange à partir de la réflectance et avec 1st

SGD, e) et h) histogramme des valeurs de P pour le démélange avec les réflectances et avec 1st SGD.
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FIGURE IV.15 – Image de la zone échantillonnée Coinces-sub2, a) composition colorée en couleur RVB,

b) ombrages issus du DEM et c) à h) Démélange avec l’algorithme MLM avec la bibliothèque USGS c)et

f) différence entre la valeur estimée et la valeur d’abondance de montmorillonite à partir de la réflectance

et avec 1st SGD; d) et g) valeurs de P pour le démélange à partir de la réflectance et avec 1st SGD, e) et

h) histogramme des valeurs de P pour le démélange avec les réflectances et avec 1st SGD.
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tiple (fort P) se trouve localisée autour des zones masquées (Fig. IV.15a, Fig. IV.14a), zones présentant

la plus forte rugosité (Fig. IV.15b, Fig. IV.14b). En effet, lors de la création des masques, il a été constaté

que les pixels des ombres et de la végétation étaient mélangés et que seuls ceux contenant le moins de

sols étaient masqués (cf. sous-section II.2.2.2). Nous pouvons poser l’hypothèse qu’il y a des mélanges

de ces 3 éléments au sein de l’image, qui vont diminuer les performances des algorithmes de démélange.

L’algorithme MLM va compenser l’absence de pôle de mélange en variant la valeur P. Ce phénomène

a été observé aussi à plus grande échelle, améliorant le démélange pour les pixels d’ombre des arbres

(Heylen et Scheunders, 2016).

En conclusion, le couple REF-MLM présentant les meilleures performances pour l’estimation de mont-

morillonite (cf. section IV.4.2), c’est la méthode qui sera appliquée sur l’image entière de chaque site

d’étude.

IV.4.4 Cartographie des argiles sur les 3 sites d’étude
Les cartes d’abondance de montmorillonite sont générées à l’aide du couple REF-MLM avec les PM

USGS, sur le site de Coinces (Fig. IV.17), de Gémigny (Fig. IV.18) et de Mareau (Fig. IV.19). Dans un

premier temps, pour estimer la cohérence spatiale des résultats, les valeurs d’estimation obtenues sur

l’ensemble des sites sont comparées aux valeurs obtenues sur les zones des images où les analyses DRX

ont été effectuées (Fig. IV.16). Dans un second temps, les cartes résultantes sont présentées et comparées

avec les cartes d’ombrages issus des MNT et des composition colorées de l’image pour interpréter la

variation de la composition spatiale en montmorillonite.

Les valeurs estimées de montmorillonite sont similaires entre les images entières et les zones où la va-

lidation par DRX a été effectuée, avec des abondances moyennes estimées de 12 %, pour les zones de

Coinces, et de 15 % pour l’ensemble du site. Les abondances moyennes sont de 23 % et de 14 % pour

les zones et sur les images entières de Gémigny et Mareau, respectivement (Fig. IV.16). Ces grandeurs

sont à comparer aux valeurs de validation obtenues par DRX de 21 % pour Coinces, 17 % pour Gémigny

et 20 % pour Mareau. Les mêmes ordres de grandeur de variabilité ont été trouvées entre l’image totale

et les zones de validation, (STDB <5 % pour Coinces, et <3 % pour Gémigny et Mareau). Néanmoins,

l’influence de différents facteurs sur l’estimation des argiles (humidité des sols, couvert nuageux, végé-

tation) est visible sur les cartes produites.

L’image de Coinces ayant été acquise sous couvert nuageux, il est possible qu’un changement d’éclai-

rement se soit déroulé lors de l’acquisition, et ainsi perturber nos résultats. Ainsi, les valeurs estimées

de montmorillonite diminuent pour les zones sub3 4, sub8, sub9, sub13 et sub14 (Fig. IV.17c). Si ces

valeurs d’abondances estimées varient, les données de validation sont homogènes pour ce site d’étude

(Fig. IV.16). De plus, la zone humide de Coinces sub10 est masquée, car elle est confondue avec les

ombres lors du masquage utilisant l’indice d’intensité des images (cf. section II.2.2). Cette confusion a

été probablement été accentuée car l’image a été acquise sous couvert nuageux, causant un éclairement

diffus impactant les valeurs de réflectance au sol.

Pour le site Mareau, la zone humide sub15 (Fig. IV.19c) a des valeurs estimées de montmorillonite supé-

rieures de 5 % par rapport à ses voisines. Les abondances en montmorillonite sont donc surestimées en

présence d’eau avec le démélange. La rugosité présente sur les sites d’étude ne semblent pas influencer

l’estimation de la montmorillonite, sur le site de Coinces où elle est très présente (Fig. IV.17), ni sur les

autres sites (Fig. IV.18, Fig. IV.19b).

111



FIGURE IV.16 – Représentation en boxplot de couleur bleue des estimations des abondances de montmo-

rillonite par la méthode REF-MLM, pour les zones « sub » de chaque site d’étude et pour toute l’image.

Le boxplot rouge représente la donnée de validation DRX pour l’échantillon considéré, avec l’écart-type

de l’erreur de mesure.

Pour le site de Gémigny, les valeurs d’estimation des argiles augmentent dans les traces de roue de

tracteurs pour les sub1, sub2, sub3, sub7, sub8 et sub9 (Fig. IV.18c). Celles-ci contiennent plus de mont-

morillonite estimées que dans les autres zones de l’image (de l’ordre de 4 % à 5 %). Plusieurs hypothèses

peuvent être portées :

(i) ces zones étant plus sombres sur la composition colorée, il est possible que les roues aient décapé

l’horizon de surface du sol, l’horizon "O" (Fig. I.1) , entrainant :

� un mélange minéral différent

� moins de matériel organique sec présent dans le mélange

(ii) le tassement engendré impacte les propriétés optiques du mélange

Pour conclure, l’estimation des argiles par démélange a donné des résultats cohérents spatialement sur

l’ensemble des sites étudiés.
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FIGURE IV.17 – Cartes pour le site d’étude de Coinces a) composition colorée RVB de l’image hy-

perspectrale, b) carte d’ombrage issue du MNS c) carte d’abondance de montmorillonite estimé par

REF-MLM.
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FIGURE IV.18 – Cartes pour le site d’étude de Gémigny a) composition colorée RVB de l’image hy-

perspectrale, b) carte d’ombrage issue du MNS, c) carte d’abondance de montmorillonite estimé par

REF-MLM.
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FIGURE IV.19 – Cartes pour le site d’étude de Mareau a) composition colorée RVB de l’image hy-

perspectrale, b) carte d’ombrage issue du MNS, c) carte d’abondance de montmorillonite estimé par

REF-MLM.
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IV.5 Synthèse
Ce chapitre a présenté l’étude du démélange d’images hyperspectrales de 3 sites d’étude à très haute

résolution spatiale (de l’ordre du cm), pour l’estimation des argiles minéralogiques.

En premier lieu, une étude comparative des performances de deux algorithmes pour la détection de pôles

de mélange a été réalisée, afin de s’affranchir des bibliothèques spectrales lors du démélange. Les algo-

rithmes testés, SISAL et MVC-NMF, ne se sont pas montrées performantes pour la détection des pôles

de mélange, à cause de la faible variation de composition en minéraux de chaque sol. De ce fait, des

bibliothèques spectrales ont été utilisées en entrée du démélange.

Les performances des méthodes linéaires (FCLS et MESMA) et non-linéaires (GBM et MLM) de dé-

mélange avec et sans prétraitement spectraux (SNV, CR, CWT, Hapke, 1st SGD et Log(1/R)) ont été

comparées pour l’estimation des argiles sur des sols réels. Deux types de pôles de mélange ont été uti-

lisées en entrée : ceux issus de minéraux purs acquis en laboratoire et ceux issus de la bibliothèque

spectrale USGS. Cela a permis d’évaluer la sensibilité des méthodes aux variations spectrales due à la

composition variable d’un minéral. Les résultats principaux pour le démélange sont les suivants :

(i) les performances de démélange dépendent du site d’étude mais la méthode REF-MLM est re-

commandée pour l’étude de sols naturels, pour ses performances (RMSE pour l’estimation de la

montmorillonite de 3,1-13,3 %).

(ii) les performances du démélange avec les deux bibliothèques spectrales sont similaires, à cause

de la grande similarité entre leurs spectres, avec une légère amélioration avec les PM issus de la

bibliothèque USGS.

(iii) les performances d’estimation des minéraux dépendent de la minéralogie du sol étudié. Dans

l’étude, les sols contiennent peu d’argiles (K < 7%, I< 10% et M < 24%) et de calcite (≤7 %),

et au contraire, une forte abondance de quartz (≥70 %). La calcite est estimée avec les erreurs les

plus faibles, avec la kaolinite, à cause de leurs absorptions distinctes. L’abondance du quartz est

estimé avec les erreurs les plus importantes mais inférieures à celles obtenues lors de l’étude en

laboratoire.

(iv) la cartographie estimée des abondances montre des résultats spatialement cohérents sur les trois

sites d’études.

116







Conclusion générale

Bilan des travaux
L’objectif de cette thèse est de développer une méthode de quantification des abondances des argiles,

et en particulier de la montmorillonite, dans les sols par démélange à partir d’un capteur hyperspectral

dans le domaine électromagnétique 0,4 – 2,5 �m, à très haute résolution spatiale. Dans ce but, la thèse

est organisée en deux parties principales : la première porte sur l’étude du démélange sur des mélanges

minéraux contrôlés de laboratoire, et la seconde sur l’application de ces méthodes sur le terrain.

∗ Analyse de mélanges contrôlés de laboratoire
Une comparaison des performances des méthodes de démélange pour estimer la montmorillonite dans

des mélanges de composition contrôlée a été réalisée. Différents mélanges ont été étudiés : mélanges d’ar-

giles binaires et ternaires, mélange d’argile avec de la calcite ou du quartz. Ce travail a permis d’analyser

l’influence de la non-linéarité dans les mélanges intimes par rapport à un mélange patchwork (modèle de

démélange surfacique).

Pour cela, une base de données d’images hyperspectrales de laboratoire, composée de mélanges in-

times, mesurés sur des échantillons de mélanges contrôlés et de mélanges patchwork, simulés à partir

d’un modèle de mélange linéaire, est produite. 21 mélanges intimes et 8 mélanges patchwork d’argiles

(illite, kaolinite, montmorillonite), ainsi que 24 mélanges intimes et de 8 mélanges patchwork de mont-

morillonite, calcite et quartz ont été créés. Puis, une étude comparative de quatre méthodes de démélange

(linéaires : FCLS et MESMA et non-linéaires : GBM et MLM), sans et avec des prétraitements spectraux

(SNV, CR, CWT, Hapke, 1st SGD and Log(1/R)) a été menée.

Les performances de ces méthodes pour l’estimation de la montmorillonite quels que soient le prétraite-

ment et la méthode de démélange ont des RMSE de l’ordre de 4,5-24,3 % dans le cas de mélanges IMK.

Les valeurs de RMSE obtenues avec les mélanges intimes de montmorillonite-calcite, sont comprises

entre 2,5-38,6 % et avec les mélanges intimes montmorillonite-quartz entre 50,4-65,3 %. Les principales

conclusions sont :

(i) les performances de démélange dépendent de la composition minéralogique du mélange. En pré-

sence d’un minéral ne présentant pas de bandes d’absorption (le quartz), l’erreur d’estimation des

abondances augmente.

(ii) les méthodes linéaires et non-linéaires ont des performances similaires sur ces mélanges, la mé-

thode recommandée est donc la méthode de démélange la plus simple à utiliser (FCLS),

(iii) le gain apporté par un prétraitement spectral est important dans le cas de mélange d’argiles, CWT

et 1st SGD ont les meilleures performances sur le démélange en diminuant la variabilité intra-
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échantillon, quel que soit le type de mélange. Les effets non-linéaires restent faibles et sont mas-

qués par la variabilité intra-échantillon. Néanmoins, dans le cas de mélanges MC les meilleurs

résultats ont été obtenus avec le prétraitement Log(1/R) ainsi que les données sans prétraitement,

pour FCLS, MESMA et GBM.

Il en résulte peu de différences entre les algorithmes de démélange évalués, mais l’impact de la variabi-

lité intra-échantillon est réduit avec le choix du prétraitement approprié. Les couples CWT-FCLS ou 1st

SGD-FCLS sont recommandés avec ces mélanges. Les erreurs d’estimation de la montmorillonite sont

de l’ordre de 10 % en RMSE.

Les résultats obtenus par les mesures en laboratoire mettent en avant les performances de démélange

dans le cas de mélanges intimes de minéraux mais ne peuvent pas être généralisés à l’échelle des sols à

cause de plusieurs facteurs : absence de matière organique, taille de grains calibrée, minéraux en poudre,

rugosité, ombrage...

∗ Analyse de sols naturels
La seconde partie de la thèse a porté sur l’applicabilité des méthodes de démélange sur des sols na-

turels. L’étude a repose sur une campagne de terrain réalisée sur trois sites d’étude dans le Loiret en

Septembre 2017. Des images hyperspectrales ont été acquises par une caméra montée sur une nacelle

située à ≈ 12 m de hauteur, permettant d’avoir une résolution spatiale de l’ordre du centimètre. L’ombre

due à la rugosité de surface et la végétation verte et sèche ont été masquées sur ces images par seuillage

d’indices spectraux spécifiques, tels que l’indice de Nagao, le NDVI et le CAI. Deux étapes de travail ont

été définies : (i) la caractérisation des pôles de mélanges, étape nécessaire pour pourvoir évaluer en (ii),

les performances de démélange sur les données hyperspectrales.

En premier lieu, les méthodes de détection des pôles de mélange (SISAL et MVC-NMF) ont été éva-

luées dans le cas où les PM ne sont pas connus. Ces méthodes ne se sont pas montrées performantes

pour identifier les pôles purs de mélange dans le cas d’images hyperspectrales de sols réels à très haute

résolution spatiale. En effet, les méthodes testées se basent sur une hypothèse de grande variabilité dans

le mélange. Or, cette condition n’est pas remplie. Les PM sont alors supposés connus en s’appuyant sur

une base de données. Deux bibliothèques spectrales ont été utilisées : celle issue de notre expérimentation

en laboratoire et la bibliothèque USGS.

Dans un second temps, une étude comparative a été réalisée sur le couplage de quatre méthodes de

démélange (deux linéaires : FCLS et MESMA et deux non-linéaires : GBM et MLM) avec et sans pré-

traitement spectraux (SNV, CR, CWT, Hapke, 1st SGD et Log(1/R)).

Les principaux résultats obtenus sont :

(i) les meilleures performances pour estimer les abondances des minéraux dans les sols ont été obte-

nues avec l’algorithme MLM, quel que soit le prétraitements. Dans le cas présenté, cet algorithme

de démélange non-linéaire s’est révélé le plus efficace pour gérer les différences de niveau entre

la réflectance des sols et celle des minéraux purs. Cet algorithme s’est révélé le plus robuste pour

réaliser le démélange, en présence de végétation et d’ombres dans le mélange.

(ii) 1st SGD obtient des performances légèrement inférieures au démélange MLM sans prétraitement,

qui est donc recommandé. L’abondance de la montmorillonite par REF-MLM est évaluée avec une

erreur entre 3-16 % RMSE pour toutes les bibliothèques spectrales et sites étudiés.
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(iii) les performances du démélange vont varier selon la minéralogie du sol : la kaolinite est le minéral

dont les abondances sont estimées avec le moins d’erreur, probablement dû au doublet caractéris-

tique à 2200 nm, et les erreurs pour l’estimation des abondances de l’illite et de la montmorillonite

sont plus faibles que celles du quartz. Les abondances du quartz sont estimées avec le plus d’erreurs

(RMSE entre 4 et 24 %), probablement parce qu’il est majoritaire et qu’il est spectralement plat.

(iv) les performances du démélange avec les deux bibliothèques spectrales sont similaires, avec une

légère amélioration avec les PM issus de la bibliothèque USGS.

Ainsi, la méthode de démélange MLM avec des données non prétraitées est recommandée, en permettant

d’obtenir des performances sur l’estimation de la montmorillonite entre 3,1-13,3 % pour tous les sites

d’étude, avec la bibliothèque spectrale USGS.

Toutefois, cette étude reste limitée car les résultats observés sont valables sur les sols étudiés, qui ont

une composition minéralogique trop similaire pour être représentative à l’échelle d’une zone d’étude

plus étendue. De plus, la végétation reste un facteur limitant, même à très haute résolution spatiale.

∗ Applicabilité de la méthode
Les performances de la méthode employée sont comparées aux besoins attendus pour les applications

visées. En effet, les cartes d’abondances d’argiles minéralogiques sont des informations d’intérêt pour

la détermination de l’aléa de retrait-gonflement des sols et de la cartographie de la traficabilité. Nous

comparons nos résultats avec la littérature pour ces applications.

Plusieurs études ont démontré que la présence d’argiles gonflantes sont des indicateurs fiables des pro-

priétés de retrait-gonflement des sols (Kariuki et al., 2004 ; Yitagesu et al., 2012). Toutefois, dû à la

difficulté de quantifier les smectites dans les sols, les sols sujets au retrait-gonflement sont classifiés en

mesurant leur potentiel de gonflement (Thomas et al., 2000; Kariuki et al., 2004; Al-Mukhtar et al., 2010)

ou leur composition minéralogique globale par spectroscopie (Smectite, Illite or Kaolinite > 30 %; , (Yi-

tagesu et al., 2009; Dufréchou et al., 2016). Nos résultats obtenus sur le terrain pour l’estimation des

abondances de la montmorillonite ont des valeurs de RMSE inférieures à 15 % sont en accord avec les

résultats obtenus en laboratoire (Dufréchou et al., 2015; Kariuki et al., 2004; Goetz et al., 2001; Mulder

et al., 2013). L’estimation des abondances aéroportée a été possible dans l’étude, au contraire de ce qui

a été obtenu auparavant à l’aide de données hyperspectrales (Chabrillat et al., 2002; Bourguignon et al.,
2007), grâce à la très haute résolution spatiale du capteur.

Les modèles de traficabilité existants se concentrent sur l’information de texture des sols mais pas sur

l’estimation des minéraux du sol pour améliorer leur performance (Ahlvin et Haley, 1992; Slocum et al.,
2003; Grandjean et Angéliaume, 2009; Hohmann et al., 2013). Toutefois, l’estimation des abondances

de tous les minéraux argileux du sol par rapport aux minéraux non-argileux pourraient améliorer la pré-

cision des modèles. Kruse et al. (2000) ont montré que la classification des minéraux argileux avait un

intérêt pour la modélisation de la traficabilité. L’estimation de la texture des sols pourrait être améliorée

avec la détection des minéraux argileux, qui est obtenue ici avec des erreurs inférieures à 20 % pour tous

les minéraux. Néanmoins, de nombreuses études s’intéressent déjà à la texture des sols et obtiennent des

erreurs plus faibles pour quantifier les argiles texturales à l’aide de données hyperspectrales aéroportées

(Gomez et al., 2015; Ouerghemmi et al., 2011; Adeline et al., 2017; Casa et al., 2013).

Pour conclure, avec notre méthode, à très haute résolution spatiale, il est possible d’améliorer la car-
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tographie des argiles dans les sols. Cette information reste limitée car seule l’information de surface est

obtenue (1er cm de sol), or la composition en argiles varie en profondeur, dû aux phénomènes de lessivage

(Beaudou et Poss, 2009). Néanmoins, les cartes de surface sont un indicateur des évolutions spatiales de

la minéralogie des sols en profondeur.

Perspectives
Cette thèse a montré des limitations pour quantifier les minéraux argileux dans les sols par démélange

en imagerie hyperspectrale.

En premier lieu, des travaux supplémentaires sont nécessaires afin d’évaluer notre démarche sur une

variation de composition de sols plus importante. En effet, les sols étudiés ont une abondance en mi-

néraux argileux faibles (< 30 %) et des abondances similaires en montmorillonite (≤ 20 %), avec un

contenu en matière organique des sols très similaire (entre 1 % et 2 % de la masse totale).

Ensuite, la sélection des PM lors du démélange est importante car elle conditionne l’efficacité du démé-

lange. Comme nous avons montré que les méthodes de détection automatique des PM étaient inefficaces

dans nos cas rencontrés, les méthodes de sparse-regression (Iordache et al., 2010) pourraient trouver leur

intérêt. En effet, ces approches semi-supervisées recherchent la combinaison optimale de spectres de dé-

mélange au sein d’une bibliothèque spectrale qui modélise au mieux chaque pixel de mélange dans la

scène.

Un autre axe de recherche à envisager serait l’utilisation de méthodes par apprentissage sur nos jeux

de données, comme les régressions linéaires multiples, (PLSR), comme utilisé par Viscarra Rossel et al.
(2006a). La constitution du jeu d’apprentissage est critique dans ce type de méthodes : Viscarra Rossel

et al. (2006a); Mulder et al. (2013) ont créé des jeux de données d’apprentissage avec des mélanges

contrôlés correspondant aux compositions et abondances de la phase minérale des sols réels étudiés, et

donc difficilement généralisables. Néanmoins, l’avantage de ce type de méthodes est qu’elles ne néces-

sitent pas de connaître les pôles de mélange intervenants dans les sols.

Un autre point critique est la présence de minéraux non absorbants dans les sols (quartz, feldspaths

alcalins. . . ). Ceux-ci ne sont généralement pas détectés et engendrent des erreurs lors du démélange.

Pour répondre à ce problème, l’utilisation d’un algorithme similaire au Mixture Tuned Matched Filtering

(MTMF, Boardman (1998); Kruse et al. (2000)) permettrait de détecter et quantifier les minéraux et de

noter une erreur possible dû à un mélange avec d’autres matériaux. Néanmoins, il serait intéressant d’im-

plémenter un algorithme non-linéaire de démélange au sein du MTMF pour pouvoir prendre en compte

les phénomènes non-linéaires occurrents à l’échelle de terrain.

Le problème de l’humidité des sols, déjà posé par Kariuki et al. (2004), n’a pas été adressé dans la

thèse. Il serait néanmoins intéressant d’appliquer des modèles tel que celui employé par Whiting et al.
(2005), ou plus récemment, le modèle MARMIT (Bablet et al., 2018), afin de modéliser la réflectance

spectrale des sols secs, et d’estimer les abondances en argiles minéralogiques à l’aide du MLM. Cela

permettrait de ne plus être contraint par les conditions climatiques saisonnières, et pouvoir généraliser les

acquisitions hyperspectrales à la saison hivernale, quand le sol nu est le plus visible dû à la sénescence

des végétaux.
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Enfin, les données en très haute résolution spatiale ont permis de limiter et séparer l’impact des ombres et

de la végétation (sèche ou verte). De plus, l’utilisation simple des plates-formes drone autorise le choix

de conditions météorologiques optimales pour l’acquisition afin de s’affranchir des contraintes d’humi-

dité des sols. Cela permettrait aussi d’échantillonner des surfaces plus importantes que celles étudiées

dans la thèse, et d’avoir plus de variabilité dans les abondances des minéraux rencontrés afin d’évaluer

les performances des méthodes de détection des pôles de mélange. Les possibilités offertes par l’imagerie

hyperspectrale embarquée par drone pour l’étude des sols restent ouvertes. L’exploration de ces pistes est

conditionnée à l’acquisition de jeux de données drone dans le SWIR qui sont en cours de constitution

(projet TERRISCOPE de l’ONERA, projets du Helmholtz Institute Freiberg of Resource Technology).

123





Annexes

Annexes du Chapitre II
Plusieurs annexes sont présentées dans cette section :

(i) Le compte rendu de la mission de terrain effectuée dans le Loiret au début du mois de Septembre

2017.

(ii) Les analyses DRX effectuées par le BRGM sur les échantillons de sol lors de la campagne de

terrain.

(iii) La présentation des méthodes employées par le laboratoire INRA d’Arras, pour la préparation des

échantillons, l’analyse granulométrique et l’analyse de la matière organique sur les échantillons de

sol de la campagne de terrain.
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Compte-rendu de terrain 
5/09/2017 - Coinces 
Arrivée vers 9h20, Temps couvert, venteux toute la journée avec un peu de bruine. Le terrain a été 
préparé à l’avance : le déchaumage avait été effectué les semaines précédentes. Néanmoins, 
quelques plantes ont été arrachées à la main sur la surface le matin même. La mise en place des 
caméras Hyspex a pris plus de temps que prévu (3h environ). Les deux caméras VNIR et SWIR sont 
fixées sur le côté de la nacelle et reliées à un centre de contrôle composé de deux unités : Un serveur 
d’acquisition installé sur la plate-forme de la nacelle qui est commandé par un PC portable au sol 
relié par un câble réseau (Fig.1). 

  

Figure 1. Installation des caméras sur la nacelle et centre de contrôle. 

 

Figure 2. Nacelle après installation 

L’installation et la détermination de la zone se sont déroulées après le placement de la nacelle en 
hauteur (>10m, Fig. 2 .). Des repères ont été placés de façon à retrouver les limites de l’image, et 
visualiser les limites de l’image sur le terrain. Un rectangle est défini avec les décamètres ruban dans 
l’emprise de la mesure VNIR pour couvrir une zone d’environ 4m*12m (variable selon les sites 
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d’acquisition). Une ficelle est installée de façon à découper ce rectangle en 15 rectangles de même 
surface (Fig .3).  

 

Figure 3. Zone d’étude à Coinces (image VNIR caméra Hyspex non corrigée géométriquement) 

 

Après l’installation des mires et du quadrillage, les acquisitions se sont réalisées comme suit : 

- 1er set d’acquisitions à 12h45 – Set A 
o Images « sèches » 
o Images après arrosage d’un carré (zone 10) 
o ASD à 13h10 sur les carrés en bordure d’image + photos 
o Récolte d’échantillon pour la mesure d’humidité sur les bordures de l’image (à 

l’extérieur de la zone imagée ) 

Entre les deux sets d’images : panne de la caméra (arrêt de l’alimentation électrique dû à une panne 
sèche du générateur). La nacelle a dû être descendue pour redémarrer les caméras. La caméra a 
donc subi un décalage avant et après cet évènement. La zone 4 a été piétinée (lieu de pose de la 
nacelle), et présence d’une trace de pas sur les carrés 9 et 14. 
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Figure 4. Acquisition d’images de la zone pour le MNS photogrammétrique. 

 

 

- Acquisition photo avec la perche pour le modèle photogrammétrique (Fig.4) 

- Mesures de pts gps aux quatre coins de la zone de précision décimétrique (~40 cm) 

-  
- 2nde set d’acquisitions à 15h30 – Set B 

o Images 
o Mesure ASD à 16h00 sur tous les carrés + photos 
o Mesure humidité / Récolte d’échantillon au centre de tous les carrés 

 

 

6/09/2017 - Gémigny 
Arrivée à 9h sur site. La météo est favorable, ciel découvert le matin. Le temps se couvre 
progressivement à partir de 11h30, pour être complètement couvert à 15h. La végétation a été 
enlevée le matin (raclage avec pelle mécanique). 
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Figure 5. Acquisition des images hyperspectrales sur le site de Gémigny. 

 

Figure 6. Zone d’étude à Gémigny (image VNIR caméra Hyspex non corrigée géométriquement) 

 

Après l’installation des mires et du quadrillage, les acquisitions se sont réalisées comme suit : 

- 1er set d’acquisitions image à 11h – 11h30 – Set A 
o Images « sèches » 
o Images après arrosage d’un carré (zone 14) 
o Mesure ASD à 11h40 sur les carrés en bordure d’image + photos 
o Récolte d’échantillon pour la mesure d’humidité sur les bordures de l’image (à 

l’extérieur de la zone imagée) 
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- 2ème set d’acquisition image à 13h00 – Set B 
o Images   
o Mesure ASD à 13h10 sur les carrés en bordure d’image 

- Acquisition photo avec la perche pour le modèle photogrammétrique 
- Mesures de pts gps aux quatre coins de la zone de précision décimétrique (~40 cm) 
- 3ème set d’acquisition image à 14h00 – Set C 

o Images 
o Mesure ASD à 14h10 sur les carrés en bordure d’image + photos 

- 4ème set d’acquisition image à 15h00 – Set D 
o Images 
o Mesure ASD à 15h10 sur les carrés centraux seulement + photos 
o Mesure humidité / Récolte d’échantillon au centre de tous les carrés 

 

 

7/09/2017 - Mareau-aux-prés  
Arrivée à 9h sur site. Le ciel est couvert le matin mais éclaircies arrivent entre 14h-15h. Le terrain 
était déchaumé de la veille mais avec encore beaucoup de végétation sèche sur le terrain. On a 
dégagé certains carrés pour enlever la paille encore présente (Fig .7), avec plusieurs niveaux de 
nettoyage. Les zones Z3 et Z13 ont été très nettoyées (niveau 1, sans paille). La zone Z8 est nettoyée 
avec quelques brins de pailles encore présents (niveau 2). Les zones Z2, Z7, Z12 sont partiellement 
nettoyées. 

 

Figure 7. Déchaumage à la main de la surface. 
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Figure 8. Zone d’étude Mareau aux prés (image VNIR caméra Hyspex non corrigée géométriquement) 

 

Après l’installation des mires et du quadrillage, les acquisitions se sont réalisées comme suit : 

- 1er set d’acquisitions image à 11h – 11h30 – Set A 
o Images « sèches » 
o Images après arrosage d’un carré (zone 15) 
o Mesure ASD à 11h40 sur les carrés en bordure d’image + photos 
o Récolte d’échantillon pour la mesure d’humidité sur les bordures de l’image (à 

l’extérieur de la zone imagée) 
- 2ème set d’acquisition image à 13h – 13h30 – Set B 

o Images 
- Acquisition photo avec la perche pour le modèle photogrammétrique 
- Mesures de pts gps aux quatre coins de la zone de précision décimétrique (~40 cm) 
- 3ème set d’acquisition image à 13h45 – 14h00 – Set C 

o Images 
o Mesure ASD à 14h00 sur les carrés en bordure d’image + photos 
o Récolte d’échantillon pour la mesure d’humidité sur les bordures de l’image (à 

l’extérieur de la zone imagée) 
- 4ème set d’acquisition image à 15h00 – 15h15 Set D 

o Images 
o Mesure ASD à 15h20 sur tous les carrés + photos 
o Mesure humidité / Récolte d’échantillon au centre de tous les carrés 
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Données récupérées 

1. Images hyperspectrales 
Une liste des images VNIR/SWIR enregistrées a été réalisée (Table.2), avec, en vert, les images 
d’intérêt (luminosité continue et non saturées. Les paramètres en entrée varient selon les conditions 
(HSNR : High Signal Noise Ratio, est la moyenne, lors de l’acquisition d’un nombre de spectres sur 
chaque pixel, ici 4). Saturation spectralon renvoie au signal récupéré sur les spectralons : si seul le 
spectralon 50% est saturé, on peut garder l’image (sols plus sombres). 

IMAGE (XXXX : VNIR/SWIR) 

Saturation 
Spectralon
s HSNR Remarques 

coinces_sec_a_XXXX_us_2x_2009-01-
01T020344_raw2_rad_f32 Non - 

Voile nuageux uniforme –
attention date/heure 
incorrecte. Heure : 12h45 

coinces_humide_a_XXXX_us_2x_2009-01-
01T020830_raw2_rad_f32 Non - 

Voile nuageux uniforme 
attention date/heure 
incorrecte. Heure 12h50 

coinces_humide_b_XXXX_us_2x_2009-01-
01T010904_raw2_rad_f32 Non - 

Voile nuageux uniforme 
attention date/heure 
incorrecte. Heure : 15h30 

coinces_humide_b_XXXX_us_2x_HSNR04_2009
-01-01T011753_raw2_rad_f32 Non 4 

Voile nuageux uniforme 
attention date/heure 
incorrecte. Heure 15h38 | 
angle zénithal 35.6° 

coinces_humide_b_XXXX_us_2x_HSNR04_2009-
01-01T011134_raw_rad_f32 Non 4 

Changement luminosité en 
cours d'acquisition : voile 
nuageux / Zone 5 sous le 
soleil. Attention 
date/heure incorrecte. 
Heure 15h32 

gemigny-sec-a_XXXX_2x_HSNR04_2017-09-
06T111204_raw2_rad_f32 Non 4 Nuage 
gemigny-sec-a_XXXX_2x_HSNR04_2017-09-
06T111623_raw2_rad_f32 Non 4 Voile nuageux fluctuant 
gemigny-sec-a_XXXX_2x_HSNR04_2017-09-
06T112039_raw2_rad_f32 Non 4 

Soleil 11h20 | angle 
zénithal 44° 

gemigny-humide-a_XXXX_2x_HSNR04_2017-09-
06T113004_raw2_rad_f32 Non 4 

Changement luminosité en 
cours d'acquisition : soleil 
/ Zone 5 sous nuage 

gemigny-humide-a_XXXX_2x_HSNR04_2017-
09-06T113617_raw2_rad_f32 Non 4 Nuage continu 
gemigny-humide-b_XXXX_2x_HSNR04_2017-
09-06T125727_raw2_rad_f32 Non 4 Voile nuageux uniforme 
gemigny-humide-c_XXXX_2x_HSNR04_2017-09-
06T140609_raw2_rad_f32 Non 4 Soleil (cirrus) 

gemigny-humide-c_XXXX_2x_HSNR04_2017-09-
06T140910_raw2_rad_f32 Non 4 

Changement luminosité en 
cours d'acquisition : soleil 
/ Zone 4 sous voile 
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nuageux 
gemigny-humide-d_XXXX_2x_HSNR04_2017-
09-06T150946_raw2_rad_f32 Non 4 Nuage continu 

gemigny-humide-d_XXXX_2x_HSNR04_2017-09-
06T151610_raw2_rad_f32 50% 4 

Changement luminosité en 
cours d'acquisition : soleil 
/ Zone 4 et 5 sous voile 
nuageux 

mareau-sec-a_XXXX_2x_HSNR04_2017-09-
07T105942_raw2_rad_f32 Non 4 Voile nuageux uniforme 
mareau-humide-a_XXXX_2x_HSNR04_2017-09-
07T110451_raw2_rad_f32 Non 4 Voile nuageux uniforme 
mareau-humide-a-sat_XXXX_2x_HSNR04_2017-
09-07T111035_raw2_rad_f32 50% 4 Voile nuageux uniforme 

mareau-humide-a-sat_XXXX_2x_HSNR04_2017-
09-07T112922_raw2_rad_f32 SWIR 4 

Voile nuageux uniforme -  
Test saturation 2100-2500 
: pas de données en sortie 

mareau-humide-b-sat_XXXX_2x_HSNR04_2017-
09-07T131228_raw2_rad_f32 SWIR - 

Changement luminosité en 
cours d'acquisition : voile 
nuageux / Zone 4 et 5 sous 
le soleil -  Test saturation 
2100-2500 : pas de 
données en sortie 

mareau-humide-b-sat_XXXX_2x_2017-09-
07T131959_raw2_rad_f32 Non - Voile nuageux uniforme 
mareau-humide-b-sat_XXXX_2x_2017-09-
07T132140_raw2_rad_f32 Non - Voile nuageux uniforme 
mareau-humide-b-sat_XXXX_2x_2017-09-
07T132333_raw2_rad_f32 50% - 

Changement luminosité en 
cours d'acquisition 

mareau-humide-c-sat_XXXX_2x_2017-09-
07T134603_raw2_rad_f32 50% - 

Changement luminosité en 
cours d'acquisition 

mareau-humide-d-sat_XXXX_2x_2017-09-
07T150329_raw2_rad_f32 50/40% - Soleil 

mareau-humide-d-sat_XXXX_2x_HSNR04_2017-
09-07T150432_raw2_rad_f32 50% 4 

Changement luminosité en 
cours d'acquisition : soleil 
/ Zone 4 et 5 sous nuage  

mareau-humide-d-sat_XXXX_2x_HSNR04_2017-
09-07T151042_raw2_rad_f32 50% 4 

Soleil 15h13 | angle 
zénithal  38.2 ° 

mareau-humide-d-sat_XXXX_2x_2017-09-
07T151356_raw2_rad_f32 50% - Soleil 
mareau-humide-d-sat_XXXX_2x_2017-09-
07T150228_raw2_rad_f32 50% - Soleil 

Table 1. Liste des acquisitions images et premier tri des acquisitions de qualité (en vert : utilisable, 
orange : utilisable mais avec précaution) 

 

Un document présentera les différents prétraitements appliqués à ces images en vue de leur 
utilisation. 
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2. Données d’humidité 
Après séchage et pesée des échantillons, nous obtenons les mesures suivantes d’humidité (Table 2) 

 

 Coinces 
sub Humidité (wt.%) 

13h30 16h 
SUB1 2 7 
SUB2 3 6 
SUB3 1 7 
SUB4 2 7 
SUB5 3 9 
SUB6 3 5 
SUB7 - 6 
SUB8 - 4 
SUB9 - 8 

SUB10 18 18 
SUB11 3 5 
SUB12 2 5 
SUB13 - 5 
SUB14 3 4 
SUB15 2 2 

 

Table 2. Mesures d’humidité par zone « sub » et selon l’horaire pour chaque terrain échantillonné 

 

3. Données ASD 
Les données de réflectance correspondant à chaque zone et chaque image acquises ont été 
enregistrées sous forme d’un tableur excel. Elles ont par la suite été triées selon leur qualité en 4 
classes : 

- Vert (utilisable) 
- Jaune (utilisable, mais avec précaution : bruit, artefacts…) 
- Orange (peu recommandé : bruit très important) 
- Rouge (non utilisable : bruit et luminosité variable durant la mesure) 

 Mareau aux prés 
sub Humidité (wt.%) 

12h30 14h15 15h30 
SUB1 9 15 8 
SUB2 15 14 12 
SUB3 11 14 10 
SUB4 11 17 11 
SUB5 9 13 12 
SUB6 12 13 14 
SUB7 - - 13 
SUB8 - - 13 
SUB9 - - 13 

SUB10 11 14 11 
SUB11 - - - 
SUB12 12 16 12 
SUB13 13 16 12 
SUB14 15 16 13 
SUB15 17 16 17 

 Gémigny 
sub Humidité (wt.%) 

12h 15h 
SUB1 10 9 
SUB2 8 7 
SUB3 6 7 
SUB4 8 3 
SUB5 9 3 
SUB6 7 6 
SUB7 - 6 
SUB8 - 4 
SUB9 - 6 

SUB10 4 6 
SUB11 - - 
SUB12 8 5 
SUB13 8 5 
SUB14 15 14 
SUB15 8 4 
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Figure 9. Capture d’écran de la base de données de spectres ASD acquis lors de la campagne du 
09/2017 

 

D’autres informations (n° de spectres agrégés, photos correspondantes à chaque mesure, humidité 
des zones échantillonnées) sont aussi renseignées dans cette base de données. 

On peut en retirer que : 

- Aucun spectre n’est de bonne qualité pour Coinces (couvert nuageux…) 
- 14 spectres sont utilisables pour Gémigny 
- 3 spectres sont utilisables pour Coinces 

Position solaire selon date/lieu : https://www.sunearthtools.com/dp/tools/pos_sun.php?lang=fr 
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Annexes du Chapitre III

b) MESMA- mélanges MC

b) MESMA - mélanges MQ

a) FCLS – mélanges MC

a) FCLS - mélanges MQ
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FIGURE IV.20 – Performances d’estimation de l’abondance de la montmorillonite avec les méthodes de

démélange FCLS (a et b) et MESMA (c et d ) pour les mélanges de type patchwork montmorillonite -

calcite (a et c) et montmorillonite - quartz (b et d).
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FIGURE IV.21 – Spectres de mélanges intimes a) d’illite - montmorillonite et b) à g) avec l’application

des 6 prétraitements spectraux sur les spectres de mélange IM (ligne : spectre moyen, aire colorée :

moyenne ± un écart-type).
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Annexes du Chapitre IV

TABLE IV.3 – Informations complémentaires des échantillons constituant les bibliothèques spectrales

choisis pour le démélange.

201



FIGURE IV.22 – Représentation en boxplot (en bleu) des performances des méthodes de démélange pour

l’estimation des abondances des différents minéraux du mélange Montmorillonite sur les 3 sites, pour la

méthode 1st SGD-MLM. Les boxplot rouges représentent la donnée de validation DRX pour l’échantillon

considéré, avec l’écart-type de l’erreur de mesure. Boxplot pour l’estimation a) de la montmorillonite, b)

de l’illite, c) de la kaolinite, d) du quartz.

FIGURE IV.23 – Représentation en boxplot (en bleu) des performances des méthodes de démélange pour

l’estimation des abondances des différents minéraux du mélange Montmorillonite sur les 3 sites, pour la

méthode REF-MLM. Les boxplot rouges représentent la donnée de validation DRX pour l’échantillon

considéré, avec l’écart-type de l’erreur de mesure. Boxplot pour l’estimation a) de la montmorillonite, b)

de l’illite, c) de la kaolinite, d) du quartz.
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FIGURE IV.24 – Image de la zone échantillonnée Mareau-sub3, a) composition colorée en couleur RVB,

b) ombrages issus du DEM et c) à h) Démélange avec l’algorithme MLM avec la bibliothèque USGS c)et

f) différence entre la valeur estimée et la valeur d’abondance de montmorillonite à partir de la réflectance

et avec 1st SGD; d) et g) valeurs de P pour le démélange à partir de la réflectance et avec 1st SGD, e) et

h) histogramme des valeurs de P pour le démélange avec les réflectances et avec 1st SGD.
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FIGURE IV.25 – Image de la zone échantillonnée Gémigny-sub14, a) composition colorée en couleur

RVB, b) ombrages issus du DEM et c) à h) Démélange avec l’algorithme GBM avec la bibliothèque

USGS c)et f) différence entre la valeur estimée et la valeur d’abondance de montmorillonite à partir de la

réflectance et avec 1st SGD; d) et g) valeurs de P pour le démélange à partir de la réflectance et avec 1st

SGD, e) et h) histogramme des valeurs de P pour le démélange avec les réflectances et avec 1st SGD.
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Résumé

L’étude des sols argileux fait l’objet de nombreux travaux motivés par leur rôle dans les processus

d’érosion, les catastrophes naturelles et l’agriculture de précision. La quantification des argiles gonflantes

est aussi nécessaire pour évaluer la traficabilité d’une région ou le risque de retrait-gonflement des sols,

responsable des dégâts sur le bâti. Parmi les argiles, les smectites ont les propriétés de gonflement les plus

marquées par rapport aux autres argiles telles que l’illite ou la kaolinite en milieu tempéré. Les techniques

traditionnelles pour réaliser la cartographie des minéraux argileux des sols sont en général coûteuses, tant

financièrement que temporellement, et sont basées sur des campagnes terrain. La télédétection hyperspec-

trale est une technique intéressante pour obtenir des cartes d’argile plus précises, à moindre coût et sur

une zone plus importante. Néanmoins, elle est limitée par le fait que (i) les minéraux sont mélangés de

manière intime dans les sols avec d’autres composants ; mais aussi que (ii) à l’échelle aéroportée, le signal

réfléchi du sol nu est mélangé à celui de la végétation au sein d’un pixel (résolution spatiale de l’ordre

du mètre). Ces phénomènes de mélange, aux échelles microscopique et macroscopique, rendent difficile

l’estimation du contenu en argiles minéralogiques. Le développement des drones ainsi que leur possi-

bilité d’embarquer de nouvelles caméras hyperspectrales couvrant l’ensemble du spectre [0,4 - 2,5 �m]

avec une haute résolution spatiale (environ 10 cm) et un rapport signal à bruit élevé ouvrent de nouvelles

perspectives. L’objectif de cette thèse est de montrer l’intérêt de l’utilisation de méthodes de démélange

sur des données hyperspectrales à très haute résolution spatiale pour estimer le contenu en minéraux ar-

gileux du sol, et plus précisément des argiles responsables du retrait-gonflement, les smectites. Dans un

premier temps, les méthodes de démélange existantes sont utilisées sur une base de données d’images

hyperspectrales acquises en laboratoire sur des mélanges contrôlés de minéraux contenant des argiles

(montmorillonite, illite, kaolinite) et d’autres minéraux courants dans les sols (quartz, calcite). Comme

les minéraux sont mélangés de manière intime, des méthodes de démélange linéaires et non-linéaires sont

décrites et comparées. Les résultats obtenus montrent que les algorithmes non-linéaires ont des perfor-

mances similaires aux algorithmes linéaires. De plus, l’effet de la variabilité des données sur la précision

de l’estimation des abondances a pu être réduit en utilisant des prétraitements spectraux. Dans une der-

nière étape, la comparaison des méthodes de démélange est étendue à des mesures en environnement

extérieur. Cette analyse repose sur une campagne de mesure en extérieur où des images hyperspectrales

sont acquises depuis une nacelle (12 m de hauteur environ, 1,5 cm de résolution spatiale), complétées par

une analyse d’échantillons de sol prélevés et analysés par DRX (données quantitatives des abondances

des minéraux) pour validation. Cette dernière phase permet d’analyser l’impact d’un sol naturel (com-

posé d’un mélange minéralogique, des matières carbonées telles que la cellulose, et ayant une rugosité

de surface...) sur les performances des méthodes de démélange précédemment présentées. Les perfor-

mances obtenues (moins de 15 % RMSE sur l’estimation de la montmorillonite) permettent d’ouvrir

des perspectives quant à l’application de ces méthodes sur des capteurs embarqués par drone, pour la

cartographie de la traficabilité et de l’aléa de retrait-gonflement des sols.

Mots-clés : argile, télédétection hyperspectrale, minéralogie, spectroscopie, pédologie



Abstract

Clayey soils are studied because of the importance of soils in erosion processes, natural disasters and

precision agriculture. Mapping of clay mineralogy is essential for surveying and predicting trafficability

and ground instability hazards, such as shrink-swelling, in order to cope with damages caused by expan-

sive soils on infrastructures. Clay minerals in temperate zone soils are mainly divided in smectites, which

highly contribute to soil swelling, illite and kaolinite. Geotechnical engineering practice for clayey soils

mapping are expensive and time-consuming. Indeed, it is based on field and extensive laboratory studies.

In addition, spatial distribution of clay is assessed using aerial photographs and low-scale geological

maps. Thereby, small heterogeneities in geological features are rarely detected, and spatial information

remains qualitative. Hyperspectral remote sensing could be an alternative to conventional methods for

clay mapping. However, this method is limited by two facts : (i) soils are an intimate mixture of minerals,

and (ii) vegetation is mixed with bare soil within airborne sensors pixels (meter range of spatial reso-

lution). Those mixtures (at microscopic and macroscopic scales) mask clays specific spectral signatures

and limit clay mineral quantification. Recent development in UAV offers new possibilities for carrying

hyperspectral cameras in the reflective domain [0.4 – 2.5 �m], and obtaining data with higher SNR and

resolution (10 cm). These advances open new perspectives for accurate and less expensive clay maps.

This PhD thesis aims to present the potentiality of clay mapping in soils using very-high spatial resolu-

tion hyperspectral data, and more specifically, to estimate swelling clay minerals (smectite) abundances.

First, existing methods of detection, and abundance estimation of clay minerals are presented. Second,

unmixing methods are used on a database of hyperspectral images of controlled mixtures with different

abundances of clay minerals, (illite, montmorillonite and kaolinite) and other minerals existing in soils

(quartz, calcite). Due to the intimate nature of mixtures, linear and non-linear unmixing methods are des-

cribed and compared. However, linear and nonlinear algorithms exhibit similar performances. Moreover,

the accuracy of estimation of abundances of mineral clay increased using spectral preprocessings. Regar-

ding the third step, field measurements are used to assess clay unmixing methods. This study is based on

an outdoor experiment which acquired hyperspectral images from a bucket truck (12 m elevation, 1.5 cm

ground sampling distance), and a sampling collection analyzed by XRD (quantitative analysis of mineral

abundances) for validation. This step analyzed effects of a natural soil, (with organic matter, a larger

diversity of mineralogical components and with surface roughness) on unmixing methods tested with

laboratory data. Obtained performances (less than 15 % RMSE for montmorillonite estimation) allow

perspectives to apply these methods on data obtained with UAV sensors, for trafficability or expansive

soils mapping purposes.

Keywords : clays, hyperspectral remote sensing, mineralogy, spectroscopy, pedology


