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Résumé

L'évolution de l'environnement et le climat sont, actuellement, au centre de toutes les at-
tentions. Les impacts de l'activité des sociétés actuelles et passées sur l'environnement sont
notamment questionnés pour mieux anticiper les implications de nos activités sur le futur.
Mieux décrire les environnements passés et leurs évolutions sont possibles grâce à l'étude
de nombreux � enregistreurs � naturels (sédiments, spéléothèmes, cernes, coraux). Grâce
à eux, il est possible de caractériser des évolutions bio-physico-chimiques à di�érentes ré-
solutions temporelles et pour di�érentes périodes. La haute résolution entendue ici comme
la résolution su�sante pour l'étude de l'environnement en lien avec l'évolution des sociétés
constitue le principal verrou de l'étude de ces archives naturelles notamment en raison de
la capacité analytique des appareils qui ne peuvent que rarement voir des structures �nes
inframillimétriques.

Ce travail est bâti autour de l'hypothèse que l'utilisation de caméras hyperspectrales
(VNIR, SWIR, LIF) couplée à des méthodes statistiques pertinentes doivent permettre d'ac-
céder aux informations spectrales et donc bio-physico-chimiques contenues dans ces archives
naturelles à une résolution spatiale de quelques dizaines de micromètres et, donc, de propo-
ser des méthodes pour atteindre la haute résolution temporelle (saisonnière). De plus, a�n
d'avoir des estimations �ables, plusieurs capteurs d'imageries et de spectroscopies linéaires
(XRF, TRES) sont utilisés avec leurs propres caractéristiques (résolutions, gammes spec-
trales, interactions atomiques/moléculaires). Ces méthodes analytiques sont utilisées pour
la caractérisation de la surface des carottes sédimentaires. Ces analyses spectrales micromé-
triques sont mises en correspondance avec des analyses géochimiques millimétriques usuelles.

Optimiser la complémentarité de toutes ces données, implique de développer des mé-
thodes permettant de dépasser la di�culté inhérente au couplage de données considérées
par essence dissimilaire (résolutions, décalages spatiaux, non-recouvrement spectral). Ainsi,
quatre méthodes ont été développées. La première consiste à associer les méthodes hyper-
spectrales et usuelles pour la création de modèles prédictifs quantitatifs. La seconde permet
le recalage spatial des di�érentes images hyperspectrales à la plus basse des résolutions. La
troisième s'intéresse à la fusion de ces dernières à la plus haute des résolutions. En�n, la
dernière s'intéresse aux dépôts présents dans les sédiments (lamines, crues, tephras) pour
ajouter une dimension temporelle à nos études.

Grâce à l'ensemble de ces informations et méthodes, des modèles prédictifs multivariés
ont été estimés pour l'étude de la matière organique, des paramètres texturaux et de la
distribution granulométrique. Les dépôts laminés et instantanés au sein des échantillons ont
été caractérisés. Ceci a permis d'estimer des chroniques de crues, ainsi que des variations bio-
physico-chimiques à l'échelle de la saison. L'imagerie hyperspectrale couplée à des méthodes
d'analyse des données sont donc des outils performants pour l'étude des archives naturelles
à des résolutions temporelles �nes. L'approfondissement des approches proposées dans ces
travaux permettra d'étudier de multiples archives pour caractériser des évolutions à l'échelle
d'un ou de plusieurs bassin(s) versant(s).

Mots clés : Sédimentologie, Spectroscopie, Imagerie, Chimiométrie, Fusion de Données,
Matière Organique, Granulométrie.
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Abstract

The evolution of the environment and climate are, currently, the focus of all attention. The
impacts of the activities of present and past societies on the environment are in particular
questioned in order to better anticipate the implications of our current activities on the
future. Better describing past environments and their evolutions are possible thanks to
the study of many natural �recorders� (sediments, speleothems, tree rings, corals). Thanks
to them, it is possible to characterize biological-physical-chemical evolutions at di�erent
temporal resolutions and for di�erent periods. The high resolution understood here as the
su�cient resolution for the study of the environment in connection with the evolution of
societies constitutes the main lock of the study of these natural archives in particular because
of the analytical capacity devices that can only rarely see �ne inframillimetre structures.

This work is built on the assumption that the use of hyperspectral sensors (VNIR, SWIR,
LIF) coupled with relevant statistical methods should allow access to the spectral and there-
fore biological-physical-chemical contained in these natural archives at a spatial resolution
of a few tens of micrometers and, therefore, to propose methods to reach the high temporal
resolution (season). Besides, to obtain reliable estimates, several imaging sensors and linear
spectroscopy (XRF, TRES) are used with their own characteristics (resolutions, spectral
ranges, atomic/molecular interactions). These analytical methods are used for surface char-
acterization of sediment cores. These micrometric spectral analyses are mapped to usual
millimeter geochemical analyses.

Optimizing the complementarity of all these data involves developing methods to over-
come the di�culty inherent in coupling data considered essentially dissimilar (resolutions,
spatial shifts, spectral non-recovery). Thus, four methods were developed. The �rst consists
in combining hyperspectral and usual methods for the creation of quantitative predictive
models. The second allows the spatial registration of di�erent hyperspectral images at the
lowest resolution. The third focuses on their merging with the highest of the resolutions.
Finally, the last one focuses on deposits in sediments (laminae, �oods, tephras) to add a
temporal dimension to our studies.

Through all this information and methods, multivariate predictive models were estimated
for the study of organic matter, textural parameters and particle size distribution. The
laminated and instantaneous deposits within the samples were characterized. These made
it possible to estimate �oods chronicles, as well as biological-physical-chemical variations at
the season scale. Hyperspectral imaging coupled with data analysis methods are therefore
powerful tools for the study of natural archives at �ne temporal resolutions. The further
development of the approaches proposed in this work will make it possible to study multiple
archives to characterize evolutions at the scale of one or more watershed(s).

Keywords : Sedimentology, Spectroscopy, Imaging, Chemometrics, Data Fusion, Organic
Matter, Grain Size
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Introduction et contexte général

Les changements environnementaux et climatiques passés et futurs sont devenus des sujets
majeurs de société. On s'interroge tout particulièrement sur les conséquences des activités
humaines sur ces évolutions, ainsi que leurs impacts sur nos modes de vie et sur les éco-
systèmes à l'échelle de la planète. Selon le dernier rapport de 2014 du Groupe d'experts
Intergouvernemental sur l'Évolution du Climat (GIEC), il est clairement démontré que les
gaz à e�et de serre émis par l'homme in�uent sur le climat avec le réchau�ement de l'atmo-
sphère et de l'océan, les réductions des surfaces gelées, l'augmentation du niveau des mers et
leurs acidi�cations, l'augmentation de la fréquence des événements extrêmes (canicule, inon-
dation, sécheresse, cyclone, incendie) [1]. Tout ceci a un impact sur l'écosystème à l'échelle
de la planète, comme le montre le rapport de 2005 d'Évaluation des écosystèmes pour le mil-
lénaire commandé par l'Organisation des Nations unies avec des e�ets négatifs sur la qualité
des eaux, la qualité des sols et leurs érosions, la qualité de l'air, l'augmentation des espèces
invasives et l'extinction de certaines espèces. Le dernier rapport spécial du GIEC d'août 2019
est en accord avec ses observations [2, 3]. C'est pourquoi des initiatives internationales se
mettent en place, comme les Conférences annuelles des Nations Unies sur les changements
climatiques (COP).

Figure 1 : Six sphères représentant la Terre

La recherche dans ce domaine repose sur de nombreux programmes de �nancement,
comme Horizon 2020 (H2020) qui place le développement durable et les innovations sur le
climat à la première place des investissements avec au minimum 35% de son budget 2018-2020
[4]. L'agence nationale de la recherche française (ANR) a d'ailleurs crée un rapport en 2013
intitulé "Environnement et Changements Globaux : des aléas à la vulnérabilité des sociétés"
pour recenser les enjeux et les dé�s à surmonter dans huit catégories qu'elle a dé�nies [5] et
qui sont pour certains en adéquation avec le plan scienti�que du programme international de
découverte des océans (IODP) [6]. Ceux-ci s'accordent sur la nécessité de renforcer l'étude
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Introduction et contexte général

des cinq sphères de la Terre (atmosphère, biosphère, cryosphère, hydrosphère, lithosphère) de
manière globale et locale, ainsi que leurs interactions entre elles et avec une sixième sphère :
l'anthroposphère (�gure 1).

A�n d'étudier ces sphères, ainsi que le climat et l'environnement passés, il existe des
"enregistreurs" aux quatre coins du globe que l'on appelle archives naturelles. Parmi celles-
ci, on trouve les sédiments (lacustre, marin, roche), les spéléothèmes (stalagmites, stalactites,
concrétions), les carottes de glace, les sols, les arbres (cernes), les coraux. Une base de données
internationales permettant la reconstruction de la température depuis 2000 ans à partir de
toutes ces archives a été mise en place par le consortium PAGES2k (Past Global Changes
over the past 2000 years). Celle-ci a notamment permis de mettre en avant une anomalie
de température avec son augmentation sur les 150 dernières années [7]. Elle permet aussi
de comparer la résolution temporelle et la disponibilité de ces archives, comme le montre la
�gure 2. On observe notamment une résolution temporelle médiane variant entre un mois
et cent ans. Les plus résolues étant les coraux et les moins résolues étant les sédiments
marins ; quant aux sédiments lacustres leur résolution médiane est de l'ordre de la décennie ;
les arbres, les carottes de glace et les spéléothèmes sont aux alentours de l'année. Quatre
archives principales, dans cette base de données, permettent d'étudier les 2000 dernières
années, les sédiments lacustre et marin, les carottes de glace et les arbres. On voit donc que
la résolution temporelle peut être un frein pour certaines archives, à moins d'utiliser des
techniques nouvelles pour l'augmenter.

On peut aussi mentionner d'autres di�cultés, car il existe de nombreuses méthodes
physico-chimiques qui sont devenues usuelles du fait de leur e�cacité, mais malgré cela,
certaines présentent aussi des inconvénients lors de leurs utilisations à des archives volumi-
neuses (plusieurs mètres de longueurs, centimètres de largeur et de profondeur). En e�et,
ces analyses sont peu résolues (millimétriques) et discontinues, ce qui est un frein pour des
études �nes à l'échelle de l'année ou de la saison. Elles peuvent utiliser des solvants toxiques,
dangereux pour l'environnement et l'expérimentateur. Elles sont aussi très souvent chrono-
phages, conduisent à la destruction de l'échantillon et sont spéci�ques à une ou plusieurs
propriété(s).

Pour répondre à ces di�cultés, le bureau de coordination du forage scienti�que continen-
tal (CSDCO) propose d'utiliser des méthodes d'analyse avancées, innovantes, non destruc-
tives, à haute résolution, récentes, demandant donc des développements méthodologiques et
informatiques spéci�ques. Cela rejoint également les propositions de di�érentes communautés
comme celles étudiant les archives naturelles [9, 10, 11]. Parmi ces méthodes, on trouve :

• L'imagerie hyperspectrale qui permet d'étudier rapidement tout point à la surface
des échantillons dans les domaines spectraux ultra-violet, visible, infrarouge, Raman.
Ceci dans le but d'obtenir des cartes d'abondances de certaines propriétés, comme la
minéralogie, les composés organiques.

• La tomodensitométrie qui estime la densité de l'échantillon en 3D pour discriminer des
lithologies et des matériaux.

• La micro-spectroscopie qui permet une étude très �ne de la géochimie et ainsi d'estimer
des variations minéralogiques, de matière organique, d'interaction entre l'environne-
ment et l'échantillon.

• Le développement d'outils de terrain �ables pour résister aux conditions extérieures
(température, pression, humidité, vibration).
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Introduction et contexte général

Figure 2 : Base de données de PAGES2k en 2017 [8]. Répartitions des di�érents échantillons
en fonction (a) du type d'archives naturelles, (b) de la résolution temporelle, (c) de la capacité
d'enregistrement

Ces méthodes avancées se basent principalement sur deux groupes de méthodes bien
connues. D'une part, les méthodes spectroscopiques qui étudient l'interaction entre un rayon-
nement électromagnétique (ultra-violet, visible, infrarouge) et la matière. Elles peuvent quan-
ti�er et classi�er certains paramètres physico-chimiques des archives naturelles rapidement,
avec précision et pour certaines sans destruction de l'échantillon. Parmi ces paramètres, on
trouve la matière organique (totale, chlorophylle, matière humique), les paramètres de tex-
tures (argile, silt, sable), l'azote et le phosphore total, des polluants organiques et de métaux
lourds, des empreintes de minéraux [12, 13, 14, 15, 16]. D'autre part, les méthodes d'ima-
gerie qui permettent d'étudier un paramètre en tout point de l'échantillon. Elles peuvent
caractériser des structures au sein de l'échantillon (lamines, dépôts instantanés, particules,
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débris) [17, 18, 19, 20, 21]. Elles permettent aussi d'étudier les variations au sein d'une même
structure et donc sur une même unité de temps.

Si ces "méthodes de base" donnent des résultats aussi intéressants, les méthodes avancées
proposées par le CSDCO et d'autres communautés devraient permettre d'approfondir encore
plus les connaissances sur les archives naturelles.

C'est pourquoi la problématique qui va nous intéresser pour ces travaux est : comment
le développement des méthodes d'analyses et de traitements peut permettre
d'améliorer la résolution temporelle et la qualité des informations extraites des
archives naturelles dans le but d'atteindre une compréhension des phénomènes
d'occurrences annuelles voire sub-annuelles.

Pour répondre à cette problématique, nous nous sommes tournés vers des technologies
d'imageries hyperspectrales permettant de faire de la cartographie ou de l'imagerie spectro-
scopique pour analyser l'échantillon complet. La donnée obtenue est une image qui enregistre
une donnée spectroscopique dans chaque pixel. Nous nous limiterons à l'étude des archives
sédimentaires lacustres (dépôts de particules au fond des lacs) qui enregistrent des informa-
tions à l'échelle d'un bassin versant (�gure 3). Celles-ci permettent d'estimer des variations
au sein du lac (activités biologiques), sur ces rives directes (érosion, activités humaines), par
l'apport des cours d'eau (érosion) et de l'atmosphère (aérosols, gaz).

Figure 3 : Cycle du carbone qui montre les sources d'apport sédimentaire potentiel pour
l'océan, qui sont similaires pour un lac [22]

Nous allons dans un premier chapitre dresser un état de l'art des méthodes d'analyse
des données appliquées aux données spectroscopiques et d'imageries. Ceci nous permettra
de déterminer les verrous et limites actuels, les objectifs de nos travaux, ainsi que
la méthodologie à mettre en place. Dans les chapitres 2 à 5, nous développerons des
méthodologies que nous avons appliquées pour répondre à la problématique et aux objectifs
de nos travaux avec l'utilisation de l'imagerie hyperspectrale et des archives sédimentaires
lacustres.
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Chapitre 1
État de l'art et méthodologies
proposées

A�n de répondre à la problématique de nos travaux, ce chapitre présente une première
partie correspondant à un état de l'art qui montre le large panel de méthodes que l'on
peut utiliser pour l'analyse des images hyperspectrales, celles-ci étant caractérisées par deux
dimensions spatiales liées à la surface de l'échantillon, et une dimension spectrale associée à
sa bio-physico-chimie.

La seconde partie de ce chapitre présentera les axes méthodologiques déve-
loppés proposées à partir de l'état de l'art. Nous discuterons aussi des verrous et limites
associés à nos données pour dé�nir des objectifs en lien avec la problématique.

1.1 La spectroscopie et l'imagerie, des outils

performants pour l'analyse des échantillons naturels

L'ensemble des méthodes que l'on retrouve dans la littérature peuvent être rassemblées
en trois groupes qui vont constituer les trois premières sections, la quatrième section se
concentrera sur des méthodes pouvant améliorer les résultats des précédentes.

• La première section présente la théorie du spectre électromagnétique avec les
di�érentes gammes spectrales et ce qu'elles peuvent caractériser, les méthodes d'ana-
lyse uni- et multi-variées, et la caractérisation d'empreintes bio-physico-
chimiques qui permettent d'extraire les informations d'intérêt des signaux spectro-
scopiques. Une synthèse des résultats de la littérature pour l'analyse d'échantillons
environnementaux (sédiment, sol) a été e�ectuée et sera présentée à travers des pro-
priétés d'intérêt pour ces échantillons.

• La seconde section présente les méthodes de segmentation d'image qui permettent
d'extraire des structures à la surface des échantillons. Des illustrations seront e�ectuées
avec la détection des lamines et l'estimation des particules sédimentaires pour le cas
des archives naturelles.

• La troisième section présente les méthodes de classi�cation ou d'apprentissage
automatique qui peuvent aussi bien exploiter la dimension spectrale que spatiale, ceci
dans le but d'extraire les caractéristiques des échantillons comme au chapitre précédent,
avec les dépôts sédimentaires.
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• Une quatrième section introduit les méthodes de fusion utilisées pour combiner des
données multicapteurs que ce soit des images (nD, n>1) ou des signaux (1D). L'objectif
de la fusion est de créer des capteurs composites sur des gammes spectrales étendues,
pouvant ainsi apporter davantage d'informations bio-physico-chimiques. Ces méthodes
permettront d'améliorer les performances de modélisation des précédentes approches.

1.1.1 L'analyse spectrale pour mettre en lumière la composition des échantillons

Les capteurs spectroscopiques peuvent utiliser di�érentes gammes du spectre électromagné-
tique (ultraviolet, visible, infrarouge, rayons X). Ceux-ci enregistrent des informations phy-
siques, chimiques et biologiques sur les échantillons analysés, on parle de propriétés structu-
rales. Mais l'interprétation de ces données est souvent indirecte. La chimiométrie s'intéresse
à l'utilisation de méthodes statistiques qui permettent d'extraire le maximum d'information
pertinentes.

Le spectre électromagnétique

Le spectre électromagnétique est divisé en plusieurs gammes spectrales en fonction des modes
d'interaction entre les rayonnements et la matière (molécules, atomes, électrons). Banwell
[1] propose de le diviser en sept zones principales qui sont synthétisées dans la �gure 1.1 :

• Les ondes radio-électriques peuvent interagir avec le spin des particules en les inversant,
comme par exemple avec les noyaux atomiques ou les électrons célibataires. L'étude
de ces deux phénomènes est appelée respectivement résonance magnétique nucléaire
(RMN), résonance de spin électronique (RSE) ou la résonance paramagnétique élec-
tronique (RPE).

• Les micro-ondes sont capables d'in�uer sur la vitesse de rotation des molécules, c'est
pourquoi son étude se nomme spectroscopie rotationnelle.

• Les infrarouges (IR) s'intéressent aux vibration des liaisons moléculaires, d'où le nom
de spectroscopie vibrationnelle. Deux groupes principaux existent dans cette zone, la
spectroscopie infrarouge et la spectroscopie Raman. La première est aussi subdivisée
en trois zones d'après la norme ISO 20473 [2], ou communément subdivisée en cinq
zones (tableau 1.1).

Séparation Nom Abréviation Gamme (µm)
ISO20473 Proche infrarouge PIR (NIR) 0.78-3.0
Usuelle Proche infrarouge PIR (NIR) 0.75-1
Usuelle Infrarouge courtes ondes SWIR 1-3.0
ISO20473 Moyen infrarouge MIR 3-50
Usuelle Infrarouge moyennes ondes MWIR 3-5
Usuelle Infrarouge longues ondes LWIR 8-12
Usuelle Lointain infrarouge LIR (FIR) 15-1000
ISO20473 Lointain infrarouge LIR (FIR) 50-1000

Table 1.1 : Découpages de la gamme infrarouge suivant la norme ISO 20473 et ceux utilisés
usuellement
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1.1. LA SPECTROSCOPIE ET L'IMAGERIE, DES OUTILS PERFORMANTS POUR L'ANALYSE DES
ÉCHANTILLONS NATURELS

• Les ultraviolets et le visible (UV-visible) excitent les électrons de valence (externe) des
atomes ou molécules pour les transitions des états électroniques, on parle de spectro-
scopie électronique. Deux méthodes principales existent dans cette gamme, la spectro-
scopie UV-Visible et la spectroscopie de �uorescence UV-Visible (EEM, avec excitation
laser LIF, ou en temps résolu TRES).

• Les rayons X permettent aussi de faire de la spectroscopie électronique, mais au niveau
des électrons de c÷ur ou proche du noyau atomique. Cette gamme peut aussi être
divisée en trois méthodes principales, les spectroscopies d'absorption ou de di�raction
des rayons X (DRX) et la spectroscopie de �uorescence des rayons X.

• Les rayons γ in�uent sur les transitions d'énergie au sein des noyaux des atomes. Elle
est aussi représentée par deux méthodes principales, la spectrométrie gamma et la
spectrométrie de Mössbauer.

Figure 1.1 : Spectre électromagnétique divisé en gammes spectroscopiques courantes avec
une représentation schématique du mode d'excitation [1]

Chacune de ces régions est exprimée dans une unité dépendant des pratiques de la com-
munauté. Par exemple :

• les rayons X sont exprimés dans une unité d'énergie comme l'électron-volt (eV),

• le proche-infrarouge et l'UV-visible en longueur d'onde en nanomètre (nm),

• le Raman et le moyen infrarouge sont exprimés en nombre d'ondes dans l'unité par
centimètre (cm−1).

Dans la suite du mémoire, nous utiliserons le nanomètre (nm) comme l'unité de longueur
d'onde pour les données spectroscopiques, sauf dans la gamme des rayons X où l'unité d'éner-
gie électron-volt (eV) sera utilisée.
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Le type d'acquisition est aussi spéci�que du capteur et de la problématique à résoudre :

• des analyses ponctuelles permettent d'avoir une idée globale de la composition de
l'échantillon,

• une analyse continue sur une ligne permet d'avoir une tendance sur la variabilité de
l'échantillon suivant cet axe,

• une cartographie en e�ectuant une analyse point par point sur la totalité de l'échan-
tillon permet de connaitre la variabilité dans les deux directions de l'échantillon,

• une image qui est obtenue par l'acquisition d'une ligne pour obtenir comme précédem-
ment la variabilité globale de l'échantillon.

Les deux premiers sont appelés données spectroscopiques, alors que la cartographie et l'image
sont rassemblées sous le terme d'imagerie hyperspectrale (IHS). Cette IHS peut être carac-
térisée par une résolution spatiale et spectrale élevée.

Dans le cadre de mes travaux, des capteurs d'imageries hyperspectrales
UV-visible, proche-infrarouge, �uorescence UV-visible sont utilisés, tout
comme des capteurs linéaires de �uorescence UV-visible résolue en temps
et de �uorescence des rayons X. Ces capteurs comme on pourra le voir
dans le tableau 1.2 sont à des résolutions micro- ou milli-métriques ce
qui permettra d'estimer des évolutions à l'échelle sub-annuelle comme
la saison.

Les méthodes univariées

Une première approche pour extraire des informations à partir de données spectrales est
de chercher des zones caractéristiques correspondant à une ou quelques longueur(s) d'onde.
On parle dans ce cas d'approches univariées avec une approche spectrale locale plutôt que
globale.

Les énergies d'absorption ou d'excitation dans les gammes présentées précédemment sont
quanti�ées à des niveaux d'énergie connues. Il est donc possible de créer des tables qui
référencent les composés ou liaisons chimiques associées à ces énergies ou longueurs d'onde.
Comme c'est le cas avec les spectroscopies moyen-infrarouge, la �uorescence UV-visible ou
des rayons X. Dans certaines gammes cela est compliqué à réaliser du fait de la superposition
de nombreuses propriétés et de la résolution spectrale des capteurs, comme en spectroscopie
proche-infrarouge.

D'autres composés ont été spéci�quement étudiés et des indices existent pour les quan-
ti�er :

• avec la spectroscopie UV-visible :

� la chlorophylle [3, 4, 5],

� les caroténoïdes [6],

� d'autres pigments [7],

� certains minéraux [8, 9],

� di�érenciation de pôles sédimentaires [10].
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• avec la spectroscopie PIR :

� l'humidité [11, 12],

� les argiles minérales [12],

� certains minéraux [13, 14].

• avec la spectroscopie LIF :

� les acides humiques [15, 16, 17, 18].

• avec la spectroscopie XRF, de nombreux ratios existent, après avoir calculé les aires
sous les pics correspondant aux atomes en question [19].

Il faut tout de même utiliser ces indices avec précaution, car plusieurs composés chimiques
peuvent interagir dans les mêmes zones spectrales et la résolution spectrale peut ne pas
être su�samment �ne pour distinguer ces composés. Il existe aussi de nombreux indices
développés en télédétection pour des données RGB ou multispectrales [20], mais qui sont
très peu utilisés en spectroscopie de laboratoire, car l'information recherchée n'est pas la
même.

Par la suite, nous utiliserons deux indices pour estimer les possibilités
de l'imagerie hyperspectrale sur une variable simple et globale. Le pre-
mier est présent dans la gamme UV-visible pour la caractérisation de la
chlorophylle et de ses dérivés moléculaires, il s'agit d'un bon indicateur
de la production de matière organique réalisée par les organismes pré-
sent dans le lac (productivité primaire) qui nous permettra d'estimer des
changements environnementaux. Le second s'intéresse aux argiles miné-
rales dans la gamme PIR, il sera comparé aux argiles granulométriques
et pourra être employé pour la caractérisation de dépôts sédimentaires
comme les crues.

Il est aussi possible de développer des modèles de régression en estimant un lien entre
une méthode analytique de référence et une donnée spectrale d'une unique longueur d'onde.
On parle de la régression linéaire simple (RLS) qui estime une relation entre une variable
expliquée (y, analytique) et une variable explicative (x, spectral).

Les régressions multivariées

Plutôt que d'étudier des zones spectrales spéci�ques pour un composé ou une liaison chi-
mique, des approches globales qui utilisent l'ensemble du spectre ont été développées et se
nomment méthodes multivariées. Une information bio-physico-chimique peut se retrouver
dans di�érentes zones du spectre, elle peut aussi être en lien avec un autre composé corrélé,
ou au contraire perturbé par un autre. Ces méthodes globales peuvent ainsi retrouver toutes
ces informations ce qui permet de créer des modèles de prédictions performants.

Les principales méthodes de régression que l'on trouve dans la littérature ou qui se déve-
loppent sont présentées ci-dessous et peuvent être schématisées avec la �gure 1.2. Davantage
d'informations sont disponibles dans le livre de Tu�éry [21].

• Les méthodes linéaires :
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� La régression linéaire multiple (RLM) est similaire à la RLS, la di�érence réside
dans la multitude de variables explicatives (X) qui correspondent à une donnée
spectrale à plusieurs longueurs d'onde.

� La régression sur composantes principales (PCR) [22] est une RLM qui utilise
comme variables explicatives les composantes principales (PC) de l'analyse en
composantes principales (ACP) [23]. Les PCs correspondent aux regroupements
des variables explicatives X portant des informations similaires. L'ACP permet
ainsi de réduire la taille des données spectrales en regroupant les X corrélées.
L'ACP calcule un nouveau repère géométrique, di�érent de l'espace spectral, qui
est orienté suivant des axes indépendants expliquant la variabilité des données
explicatives.

� La régression des moindres carrés partiels (PLSR) [24] (qui peut également être
non linéaire). La régression PLS estime des variables latentes (VLs) qui corres-
pondent aux regroupements des variables explicatives X liées à celles à expliquer
Y . Elle estime donc aussi un nouveau repère géométrique, qui s'oriente suivant
des axes indépendants qui expliquent la variabilité des données explicatives X
tout en maximisant la corrélation entre X et Y . C'est une des méthodes les plus
utilisées en traitement de données spectroscopiques (chimiométrie).

• Les méthodes non linéaires :

� La régression multivariée par spline adaptative (MARS) [25] permet de modéliser
des non-linéarités grâce à des règles, on parle d'une méthode non-paramétrique.
Pour cela, elle utilise des partitionnements récursifs pour estimer des sous-zones
pouvant être modélisées par des fonctions linéaires. Un modèle MARS peut donc
être représenté par une succession de règles conduisant à des modèles linéaires
terminaux.

� Les machines à vecteurs de support (SVM) [26] utilisent un espace de grandes
dimensions pour estimer un hyperplan (n>2) linéaire a�n de répondre à un pro-
blème non linéaire. L'hyperplan linéaire estimé subit ensuite une transformation
inverse pour revenir dans l'espace initiale non-linéaire.

� Les réseaux de neurones arti�ciels (ANN) [27, 28] cherche à reproduire la capacité
du cerveau à apprendre. Cette méthode repose sur un ensemble d'unités fonda-
mentales interconnectées, les neurones. Un réseau est un ensemble de couches de
neurones qui fonctionne, les unes à la suite des autres. Chaque neurone reçoit une
partie des informations qu'il traite et il communique les résultats avec ses plus
proches voisins de la couche de neurones suivante. Le réseau le plus simple com-
porte trois couches, une d'entrée, une de calcul ou couche cachée et une couche
de sortie.

� Les réseaux d'apprentissage profond sont des méthodes qui se développent dans
tous les domaines et aussi récemment en analyse de données spectroscopiques.
C'est une méthode proche de l'ANN, la di�érence est que le réseau profond com-
porte plusieurs couches cachées et un nombre de neurones souvent important [29,
30].

D'un point de vue mathématique, on fait la di�érence entre un vecteur avec une lettre
minuscule (x,y) et une matrice avec une lettre majuscule (X,Y ).
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Figure 1.2 : Représentation schématique des méthodes de régression

Nous utiliserons principalement la méthode de régression des moindres
carrés partiels (PLSR) par la suite pour la modélisation de certaines pro-
priétés. Comme on va le voir ci-dessous, elle permet de créer des modèles
quantitatifs pour des propriétés qui nous intéresserons pour l'étude de
l'environnement et du climat passé. Il s'agit d'une méthode linéaire bien
connue qui nous permettra d'estimer des premières tendances de pré-
diction avec l'imagerie hyperspectrale. L'analyse en composantes princi-
pales sera aussi utilisée pour la détection de données aberrantes et pour
lesquelles les modélisations seront potentiellement discutables.

A�n d'améliorer les capacités de régression, il est souvent nécessaire de prétraiter les
données. On peut les réduire pour accélérer le temps de calcul, cela est souvent réalisé avec
une ACP a�n d'enlever les variables redondantes et corrélées (colinéaires). Ou encore en
sélectionnant des longueurs d'onde discriminantes pour une variable à prédire avec des algo-
rithmes de sélection de variables. Il est aussi possible de débruiter le signal ou de mettre en
avant les informations discriminantes avec des prétraitements spectraux, comme des correc-
tions de ligne de base, des dérivées ou des normalisations [31, 32, 33]. Il faut véri�er leurs
pertinences sur les signaux, car ils peuvent faire disparaitre ou créer des informations [34,
35, 36].

L'annexe A.1 récapitule l'ensemble des articles retenues pendant la thèse pour l'analyse
spectroscopique des sols et sédiments. D'autres synthèses bibliographiques existent dans la
littérature [37, 38, 39, 40, 41]. Les principaux composés étudiés sont les suivants :

• La matière organique et le carbone organique font parties des composés les plus étu-
diés, ils sont donc bien connus (tableaux A.1 et A.2). Plusieurs appellations existent
dans la littérature dépendant de la méthode analytique de référence et de ce qu'elles
enregistrent : "Soil Organic Carbon" (SOC), "Soil Organic Matter" (SOM), "Total
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Carbon" (TC), "Organic Carbon" (OC), "Organic Matter" (OM). Les gammes spec-
trales visible et infrarouge contiennent les informations sur les liaisons organiques, c'est
pourquoi les capteurs Vis-PIR, PIR et MIR sont les plus utilisés pour leur modélisation.
Les performances des modèles de prédiction permettent de réaliser une quanti�cation
avec des coe�cients de détermination de validation entre 0.8 et 0.9. La méthode de
régression la plus utilisée reste la PLSR, mais dans le cas d'une base de données im-
portante et variée, les méthodes ANN, SVM, MARS, ainsi que plus récemment CNN
permettent d'apprendre ces variabilités, qui au contraire déstabilisent la PLSR. Une
des études comparatives les plus poussées [42] montre cela et s'intéresse davantage à
la chimie derrière le signal. Les zones spectrales discriminantes que l'on retrouve dans
la littérature sont autour de 450 nm (oxydes, minéraux), 700 nm (pigments chloro-
phylliens), 1200 nm (liaisons C-H), 1450 nm (liaisons O-H), 2100-2500 nm (minéraux).
Certaines études [43, 44] ont montré que l'humidité avait un impact négatif sur la pré-
diction et qu'il fallait donc retirer ces zones (950-1150 nm, 1350-1450 nm, 1800-2000
nm).

• Les argiles granulométriques sont une des variables texturales les plus étudiées, elles re-
présentent la taille des particules entre 1 et 4 micromètres [45] (tableau A.3). Les argiles
granulométriques ne doivent pas être confondues avec les argiles minérales (silicates).
Elles sont aussi étudiées avec les spectroscopies Vis, PIR et MIR. Comme la MO, la
PLSR est la méthode la plus utilisée, suivie par des méthodes avancées (SVM, ANN,
MARS) lorsque les données sont nombreuses et très variables. Les modèles quantita-
tifs ont des coe�cients de détermination entre 0.7-0.85. Les zones spectrales discrimi-
nantes sont similaires entre les articles [42, 46] : 500 nm (oxydes, minéraux), 900-1000
nm (minéraux), 1400 nm (minéraux, humidité), 1900 nm (humidité), 2200 nm (argiles
minérales), 2400 nm (argiles minérales).

• Les silts sont une variable texturale représentant les particules d'une taille entre 4 et
62.5 micromètres [45] (tableau A.3). Il s'agit sans doute de la classe la plus complexe
à modéliser, car elle a des propriétés similaires aux deux classes qui l'entourent (argile
et sable) et c'est aussi pourquoi leur dé�nition est aussi variable d'une communauté
à l'autre. C'est pourquoi les coe�cients de détermination des modèles varient entre
0.3-0.8 pour des données Vis, PIR ou MIR. Les zones spectrales discriminantes sont
un mélange entre celles des argiles et des sables. Vu les di�cultés pour modéliser cette
classe, il faudrait sans doute la subdiviser ou l'agglomérer avec ses voisines pour obtenir
des quanti�cations �ables pour des classes de granulométries croissantes.

• Les sables sont une variable texturale représentant les particules d'une taille entre 62.5
microns et 2 millimètres, et subdivisés en cinq classes : très �n (62.5-125 microns),
�n (125-250 microns), moyen (250-500 microns), grossier (0.5-1 mm), très grossier
(1-2 mm) [45] (tableau A.3). Comme pour les composés précédents les données Vis,
PIR et MIR sont utilisées pour créer des modèles quantitatifs avec des coe�cients
de détermination entre 0.7-0.85. Les zones spectrales discriminantes sont autour de :
450 nm (oxydes, minéraux), 650-750 nm (MO), 1950 nm (humidité), 2100-2400 nm
(minéraux).

• L'azote total (TN) et le phosphore total (TP) sont aussi très étudiés puisqu'ils per-
mettent d'estimer les nutriments disponibles dans le sol (tableau A.4). Les modéli-
sations avec les données Vis, PIR et MIR sont variables en fonction des échantillons
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et des matrices. Dans les cas où les modélisations sont possibles, les coe�cients de
détermination sont de l'ordre de 0.7-0.85 pour TN et de 0.6-0.75 pour TP.

• Le pH peut potentiellement être estimé avec des capteurs Vis, PIR, MIR avec des
modélisations de l'ordre de 0.5-0.7 pour le coe�cient de détermination [38, 40].

• Les métaux lourds et les autres éléments atomiques n'ont pas d'absorption caracté-
ristique dans les gammes Vis, PIR et MIR, c'est pourquoi les modèles ne sont pas
performants. Néanmoins, dans certains cas particuliers, il est possible de les détermi-
ner, grâce à des co-variabilités avec des composants absorbants dans ces zones [40].
La XRF couplée à des méthodes multivariées peut aussi améliorer les estimations de
certains éléments en étant moins impactés par des e�ets de matrice ou de variabilités
entre échantillons [47, 48].

• Les hydrocarbures totaux (TPH) et les hydrocarbures aromatiques polycycliques (HAP)
peuvent être estimés avec les spectroscopies Vis-PIR et MIR avec des modèles présen-
tant des coe�cients de détermination de 0.7-0.85 [49] (tableau A.5). Des zones dis-
criminantes ont été déterminées vers 2800-3000 cm−1 (MIR) et vers 2300 nm (PIR)
correspondant à des liaisons organiques. Certains hydrocarbures peuvent aussi être
dissociés, comme les HAP qui �uorescent et sont donc détectables avec des capteurs
LIF ou TRES.

La �gure 1.3 récapitule les zones discriminantes que l'on vient de voir pour la création
de modèles prédictifs.

Figure 1.3 : Zones spectrales discriminantes de la matière organique, de l'humidité, de
l'argile et du sable. (Spectre USGS du minéral Illite [50])

La combinaison de plusieurs capteurs ou gammes spectrales est devenue un domaine
d'étude important [51, 52]. En e�et, cela permet d'augmenter la quantité d'informations
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spectrales et donc bio-physico-chimiques pour caractériser les échantillons. Des études ont
été menées pour voir l'apport de multiples gammes pour l'estimation de certains composés.
Le tableau A.6 en annexe récapitule certaines d'entre elles. Par exemple, l'étude de Péon [53]
montre l'intérêt d'avoir une gamme spectrale 400-2500 nm, appelée Vis-PIR en spectroscopie
de laboratoire, ou VNIR+SWIR en imagerie satellitaire. Ou encore l'étude d'Horta [54] qui
montre l'intérêt de combiner des capteurs PIR et XRF sur le terrain pour estimer la présence
de polluants, tant des métaux lourds que des hydrocarbures. Pour cela, ils proposent soit
de concaténer les spectres acquis par les deux détecteurs sur les mêmes échantillons, soit de
combiner les estimations de chaque capteur pour un polluant.

Par la suite, nous nous intéresserons aux propriétés globales comme la
matière organique et les paramètres de textures qui sont bien modéli-
sées en spectroscopie classique et qui sont des traceurs des changements
environnementaux et climatiques. Ces variables globales permettront de
développer de premières méthodologies pour leurs quanti�cations avec
la PLSR et l'imagerie hyperspectrale.

L'estimation de signaux purs

A partir des données spectroscopiques, on peut obtenir des empreintes chimiques de composés
si l'échantillon est pur et homogène, comme celle du minéral Illite de la �gure 1.3. Dans le cas
d'images multi- ou hyper-spectrales, c'est l'inhomogénéité de l'échantillon qui est étudiée, et
est ensuite caractérisée à travers les di�érents composés qu'il contient en estimant des signaux
purs, aussi appelés endmembers (EM) [55, 56]. On parle de méthodes de démélange pour
l'extraction de signaux purs. Il existe trois groupes principaux de méthodes pour estimer ces
signaux purs.

• Les méthodes dites géométriques se basent sur la possibilité de trouver une forme
géométrique qui encadrent l'ensemble des données.

� Le principe standard repose sur l'hypothèse qu'un signal spectroscopique est la
somme de sous-signaux correspondant à des constituants de l'échantillon. De nom-
breuses méthodes existent et peuvent être décrites comme la détermination d'un
simplexe (triangle à n-dimensions) qui englobe toutes les données, et ses extrémi-
tés correspondent aux EMs. Les méthodes les plus connues sont l'indice de pureté
du pixel (PPI) [57], N-FINDR [58], Vertex Component Analysis (VCA) [59].

� On peut aussi utiliser l'hypothèse inverse, c'est à dire trouver dans le cas d'un
échantillon globalement homogène, des pixels di�érents de la majorité. Avec un
calcul des distances, on peut les mettre en avant. Comme par exemple, l'algo-
rithme de Kennard et Stone [60] est utilisé pour trouver les spectres les plus
di�érents dans un jeu de données.

Ces deux méthodes sont représentées dans la �gure 1.4, à travers un exemple d'un
échantillon globalement homogène avec trois données distantes. Dans le cas de la
méthode 1, un calcul de la distance à la moyenne permet de les faire ressortir.
Dans le cas de la méthode 2, ces données ont été préalablement retirées pour
estimer le simplexe qui permet d'estimer trois EMs.
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Figure 1.4 : Représentation des données dans un espace 2D par un simplexe correspondant
à un triangle

• Les méthodes dites statistiques ou séparation de sources à l'aveugle sont utilisées
lorsque les signaux purs sont très mélangés dans chaque pixel. C'est à dire que chaque
pixel de l'IHS est constitué de plusieurs sources. Les méthodes géométriques ne sont
pas assez performantes dans ce cas pour trouver des pôles représentatifs de la réalité.
Alors que les méthodes statistiques, via un temps de calcul plus important, peuvent les
estimer. On peut citer les méthodes : Analyse en Composantes Indépendantes (ICA)
[61, 62] et Multivariate Curve Resolution Alternating Least Square (MCR-ALS) [63]
qui sont utilisées dans di�érentes études.

• En�n, on trouve les méthodes parcimonieuses ou sparse qui utilisent les connaissances
sur les échantillons grâce à des librairies ou spectres purs. Ces méthodes vont estimer
la proportion de ces signatures dans chacun des spectres. Par exemple, on trouve
les algorithmes : Fully Constrained Least Squares (FCLS) [64], Sparse Unmixing by
Variable Splitting and Augmented Lagrangian (SUnSAL) [65].

Ensuite ces EMs permettent d'estimer leurs abondances dans chacun des spectres à partir
d'un calcul de similarité sur la base d'une distance. Dans le cas d'une image, ceci permet
d'estimer une carte d'abondance de ces EMs et ainsi voir leurs variations.

Ces signaux purs sont souvent comparés à des librairies ou à des spectres d'échantillon
pur pour les caractériser. Plusieurs librairies existent, comme celles de l'USGS [50], CSIRO
[66], ECOSTRESS [67], ou encore d'autres intégrées dans des logiciels commerciaux (ENVI).

Ces méthodes sont très utilisées en télédétection pour discriminer les principales entités
(routes, bâtiments, forêts, rivières) ou la géologie au sol avec des données multi- et hyper-
spectrales. Elles sont aussi très utilisées pour caractériser les minéraux présents dans des
échantillons géologiques, comme les carottes sédimentaires et ainsi déterminer l'origine des
sédiments. L'annexe A.2, avec les tableaux A.7 et A.8, récapitulent quelques exemples d'ap-
plications de ce type de méthode pour l'analyse des échantillons environnementaux.
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Ces méthodes sont intéressantes pour estimer des signaux de certaines
propriétés chimiques sans connaissances à priori. Mais elles ne seront
pas exploitées dans nos travaux, car nous avons choisi d'utiliser des mé-
thodes quantitatives (PLSR) qui sont à notre connaissance peu utilisées
pour l'analyse des IHS des carottes sédimentaires, contrairement à ces
méthodes d'extraction des signaux purs semi-quantitatifs qui sont les
plus étudiées. La PLSR a montré des performances de prédictions pour
de nombreuses variables d'intérêt pour des analyses spectrales discrètes,
alors que les méthodes de démélange ne peuvent les caractériser.
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1.1.2 La segmentation des images pour révéler les structures des archives

sédimentaires

Une image porte des informations sur les structures composant une scène ou un échantillon.
Des méthodes existent pour les caractériser, on parle de segmentation. Elles peuvent être
regroupées dans deux familles. Des exemples sont utilisés pour les illustrer pour la détection
des lamines et l'estimation de la granulométrie.

• Les méthodes géométriques qui estiment à partir d'opérateur morphologique des struc-
tures dans l'image.

� Les lamines peuvent être détectées grâce à des maxima ou minima d'intensité avec
des méthodes comme H-maxima, ou encore la méthode de la ligne de partage
des eaux [1] qui considère une image comme un relief topographique et qui va
détecter les limites de ceux-ci en "inondant" l'image. Si les lamines pouvaient
être caractérisées par des gammes de couleurs, on pourrait e�ectuer un seuillage
à plusieurs niveaux, mais comme les couleurs varient le long de l'échantillon, il
faudrait envisager un seuillage adaptatif pour extraire chaque lamine [2]. Il est
également possible de détecter les limites de lamines, qui sont des ruptures plus
ou moins nettes, avec des dérivées ou des gradients, ou en modélisant la limite
avec la transformée de Hough [3, 4] par exemple.

La détection des lamines est souvent réalisée avec un signal 1D le long de l'échan-
tillon, car il peut être su�samment informatif s'il n'est pas très bruité. Dans le cas
contraire, il est possible de multiplier les signaux 1D avec du recouvrement puis
de les ré-associer. On peut également utiliser la totalité de l'image, mais souvent
les lamines ne sont pas caractérisables sur toute la largeur de l'échantillon, il faut
donc rassembler les di�érents "morceaux" pour la reconstituer, ce qui n'est pas
une tâche aisée. Les travaux de Gan [5] sur le sujet, propose d'utiliser les opéra-
teurs morphologiques de base comme l'érosion et la dilatation pour rattacher ou
séparer ces zones (�gure 1.5).

Figure 1.5 : Détection des lamines utilisant les opérations morphologiques [5]
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� Pour la granulométrie, les méthodes sont similaires avec la détection des ruptures
entre les grains grâce à des gradients ou la ligne de partage des eaux.

• Les méthodes statistiques qui estiment des similarités ou tendances dans l'image.

� Dans le cas de la détection de lamines qui sont des phénomènes redondants et
périodiques, on peut utiliser des approches basées sur la transformée de Fourier
ou sur les ondelettes.

� Pour l'estimation de la granulométrie, l'approche la plus utilisée est basée sur
l'autocorrélation qui estime les dépendances internes dans l'image, puisque les
pixels voisins d'une même particule sont dépendants.

Davantage d'informations sur les méthodes sont disponibles dans le livre de Henri Maitre
[6]. L'ensemble des exemples synthétisés ci-dessus sont récapitulés dans l'annexe A.3.

Comme dans le cas de la création d'un modèle multivarié, les images nécessitent un
ou des prétraitements pour réduire le bruit ou mettre en avant les structures, comme des
normalisations, lissages, dérivées ou rehaussements de contraste. Et il faut aussi prendre
garde à leurs e�ets qui peuvent faire disparaitre des structures intéressantes ou au contraire
en créer.

Nous utiliserons une méthode de segmentation à base de seuillage et de
rehaussement de contraste adaptatif pour détecter les lamines grâce à
leurs di�érences de couleurs. De plus, l'utilisation des opérateurs mor-
phologiques pourrait être employée par la suite pour résoudre certains
problèmes rencontrés lorsqu'un dépôt est divisé en multiples entités.
Ces approches images étant complexes pour la caractérisation des dé-
pôts sédimentaires, elles seront peu employées dans nos travaux pour
des premières approches d'utilisation de l'imagerie hyperspectrale pour
l'analyse des archives sédimentaires.
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1.1.3 L'apprentissage automatique pour l'étude des échantillons naturels

Les données peuvent aussi être regroupées de manière qualitative, on parle de classi�cation
ou de reconnaissance de formes. On peut avoir des connaissances partielles des données et
les utiliser, on parle de classi�cation supervisée ou discrimination qui permettent d'estimer
par exemple : la présence ou l'absence d'un composé, ou des niveaux d'abondances haut-
moyen-élevé. Dans le cas de données inconnues, on parle de classi�cation non-supervisée
ou clustering. Ces méthodes peuvent s'appliquer aussi bien sur la dimension spatiale que
spectrale.

Les principales méthodes utilisées dans la littérature sont présentées ci-dessous. Une
représentation schématique de celles-ci est proposée avec la �gure 1.6. Davantage d'informa-
tions sont disponibles dans le livre de Tu�éry [1].

• les méthodes non supervisées (clustering) :

� L'Analyse en Composantes Principales (ACP), qui a déjà été présentée avec la
PLSR, permet de réduire les données et ainsi de visualiser rapidement leurs prin-
cipales variabilités.

� Les méthodes des K-moyennes (K-means) ou des K-médianes (K-medoids) es-
timent des centres représentatifs d'un nombre K de groupes [2]. Une méthode
avancée utilisant des règles �oues a été développée, C-moyennes �oues (FCM) [3].

� Les classi�cations hiérarchiques se divisent en deux familles, celles qui agglomèrent
(classi�cation ascendante hiérarchique CAH) et celles qui divisent (classi�cation
descendante hiérarchique CDH) [4]. Dans le cas de la CAH, les données sont
agglomérées de proche en proche suivant un critère de distance jusqu'à obtenir
un groupe unique, et inversement pour la CDH. Le résultat est un dendrogramme
qui peut être coupé à un certain niveau dé�nissant le nombre de groupes.

• les méthodes supervisées (discrimination) :

� La méthode des K plus proches voisins (KNN) est une méthode non paramétrique
qui estime une probabilité d'appartenance à un groupe suivant une règle, qui est
ici la distance avec les individus environnants [5]. Elle calcule la distance entre
un échantillon � inconnu � avec tous ceux connus. Puis ce nouvel échantillon
est classé dans un groupe avec ses K voisins les plus proches. Il existe plusieurs
approches pour améliorer ces prédictions, comme rajouter des règles �oues avec
la méthode KNN-�oue [6], ou utiliser la théorie des fonctions de croyance EkNN
(Evidential KNN) [7, 8].

� L'analyse linéaire discriminante (LDA) cherche l'axe permettant de séparer au
mieux les groupes [9]. On peut y voir une correspondance avec l'ACP et la PLS.
Elle peut utiliser des fonctions non linéaires, comme avec l'Analyse Discriminante
Quadratique.

� Les arbres de décision (DT) sont des méthodes non paramétriques qui reposent
sur la création d'un arbre de décision à choix binaire [10]. Pour une variable
explicative l'algorithme va déterminer des règles pour séparer un ou des groupes.
À la �n de celui-ci un ensemble de règles sur plusieurs variables est créé, et cela
forme un arbre, où l'on trouve au niveau d'un n÷ud la décision binaire et au
niveau des feuilles la classe estimée. Un apprentissage avec plusieurs arbres de
décision permet de créer une forêt d'arbres décisionnels (RF) [11], puis les règles
majoritaires sont conservées.
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� Les réseaux profonds, comme on a pu le dire précédemment, sont composés de
plusieurs couches constitués d'un nombre souvent important de neurones [12,
13]. Ces méthodes sont très utilisées dans le cas d'apprentissage d'images. En
e�et, elles vont les représenter grâce à leurs compositions, comme les niveaux
d'intensité, les structures �nies (arêtes d'un objet) et grossières (une région, une
forme, un objet). On parle ici d'apprentissage à di�érents niveaux d'abstraction
qui est fonction de la profondeur du réseau.

� Des méthodes de régression présentées précédemment peuvent aussi servir en clas-
si�cation : PLS-DA (discriminant analysis), MARS, SVM, ANN.

Figure 1.6 : Représentation schématique des méthodes d'apprentissage automatique

Quelques exemples sont présentés dans l'annexe A.4 dans les tableaux A.11 et A.12.
Du fait de la complexité des données multi- et hyper-spectrale, ce sont principalement des
méthodes non linéaires (SVM, ANN, CNN) qui sont employées pour classi�er chaque pixel
à partir de zones labellisées. A�n de réduire cette complexité et le temps de calcul, deux
propositions de traitement sont utilisées. Certains réduisent les données avec des algorithmes
de démélange (VCA, ICA). D'autres utilisent la dimension spatiale avec les pixels voisins
autour du pixel à classi�er.

Un comparatif des méthodes de classi�cation supervisées (DT, RF,
ANN, CNN) sera e�ectué pour caractériser des dépôts sédimentaires
liés aux crues, dont on peut connaitre potentiellement la date avec des
chroniques historiques. La détection des lamines est aussi réalisée avec
des réseaux de neurones, ce qui permettra de créer un modèle d'âge.
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1.1.4 La fusion de données pour combiner des données multi-capteurs

Comme on a pu le voir, chaque domaine spectral apporte des informations bio-physico-
chimiques qui lui sont propres et qui peuvent se retrouver dans d'autres. C'est pourquoi
combiner di�érents jeux de données de plusieurs domaines spectraux est intéressant pour
améliorer la caractérisation des échantillons. En fonction du type de capteur, les méthodes
employées sont di�érentes, c'est pourquoi cette section est divisée en deux parties qui traitent
de la fusion d'image (2D) et de signaux (1D).

Les méthodes de fusion d'image doivent pallier deux principales di�cultés, (1) la modi-
�cation de la surface des échantillons entre les acquisitions et (2) la non-homogénéité des
résolutions. Ce sont des questions qui sont principalement étudiées dans les domaines de la
télédétection (étude des terrains) et du médical (diagnostic plus complet d'un patient) pour
agglomérer des données multicapteurs. Le domaine de la chimie analytique commence aussi
à s'y intéresser en s'inspirant des méthodes développées dans ces deux domaines [1, 2].

Le recalage des images

Pour corriger les déformations de surface des échantillons entre les acquisitions (1), il faut
recaler les images. Dans le cas d'image de télédétection, cela est plutôt simple grâce au
georéférencement des pixels. Dans le cas d'image de laboratoire, le plus simple et de les
coréférencer, c'est à dire d'acquérir les images avec plusieurs capteurs simultanément ou
avec un délai court entre eux. Dans les autres cas, en laboratoire et sur le terrain, il faut
des méthodes pour recaler les images. Pour cela, il existe essentiellement deux familles de
méthodes [3, 4] :

• La première se base sur les intensités des images et est appelée approche iconique. Pour
cela, les méthodes utilisent une distance entre les images et cherchent à la minimiser
en la déformant sans tenir compte des structures géométriques mais seulement avec les
intensités. Dans le cas d'images multi-capteurs, les intensités peuvent être reliées par
une relation mathématique non-linéaire.

• La seconde utilise les caractéristiques des images, comme des courbes, des lignes, des
points, on parle d'approche géométrique. Il est possible de le faire manuellement avec
des points de repère ou automatiquement avec des algorithmes qui vont les détecter,
comme par exemple le Speeded Up Robust Features (SURF) [5] et le Scale-Invariant
Feature Transform (SIFT) [6]. Ces algorithmes estiment des descripteurs ou points de
contrôle à l'échelle globale de l'image. Des versions locales ont ensuite été développées
et sont plus performantes pour tenir compte des variations locales de l'échantillon qui
sont souvent di�érentes des variations globales [7, 8]. Ces descripteurs 2D ont ensuite
été généralisés pour des images 3D [9, 10], et plus spéci�quement pour des images
hyperspectrales [11]. Une fois que les points de contrôle ont été dé�nis, un modèle de
déformation est estimé pour minimiser la distance entre ces points. Une image sert de
base et l'autre image est donc déformée en conséquence pour être calée spatialement
sur la première.

Une fois recalée, les images sont regroupées dans un capteur appelé capteur composite.
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La méthode SIFT sera utilisée et discutée par la suite, pour le reca-
lage des images hyperspectrales 3D, pour aligner des signaux spectro-
scopiques 2D, ainsi que pour réaligner les lamines d'une image (1D).
Ensuite, ceci permettra de montrer l'apport de la combinaison de plu-
sieurs capteurs pour la modélisation de propriétés d'intérêt.

La fusion d'image

L'homogénéisation des résolutions (2) peut être e�ectuée à plusieurs niveaux. Soit à la plus
basse des résolutions, ce qui est e�ectué lors de l'étape de recalage (1), on peut parler de
fusion à basse résolution, qui correspond à une combinaison des jeux de données. Soit on
utilise des approches de fusion avancées pour une fusion à haute résolution. Ces méthodes
peuvent être regroupées en trois familles suivant le type d'information fusionnée [12, 13, 14].
Elles peuvent être représentées par la �gure 1.7.

Figure 1.7 : Niveau de fusion, (a) Bas, (b) Moyen, (c) Haut (schéma adapté de [14])

• La fusion de bas niveau ou au niveau pixel consiste à fusionner les informations brutes
après l'acquisition, ainsi toutes les informations sont retenues. Ensuite, le capteur com-
posite est prétraité avant la création d'un modèle prédictif quantitatif ou qualitatif.

• La fusion de niveau moyen ou au niveau des attributs représente la fusion des données
initiales réduites, comme par exemple avec une ACP, ou des méthodes de démélange, ou
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de segmentation. Ceci permet de garder des informations globales sur l'échantillon, et
d'enlever le bruit, ainsi que potentiellement des informations locales si des véri�cations
ne sont pas e�ectuées. En�n, un modèle quantitatif ou qualitatif est créé.

• La fusion de haut niveau ou au niveau décision consiste en la fusion de données extraites
des données initiales, comme par exemple avec les méthodes d'apprentissage automa-
tique ou de régression. Chaque capteur est donc prétraité, puis un modèle quantitatif
ou qualitatif est créé pour estimer des cartes d'abondance ou de classi�cation qui sont
ensuite fusionnées. Dans le cas, de l'étude d'une unique propriété, il faut s'assurer que
des informations discriminantes soient disponibles dans chacun des capteurs.

Dans le cas des données spectroscopiques, comme on a pu le voir les gammes spectrales
ne portent pas toujours des informations similaires. C'est pourquoi la fusion de haut niveau
est intéressante pour la fusion de cartes de classi�cation de variables di�érentes et complé-
mentaires. Comme par exemple pour estimer la minéralogie d'un échantillon sédimentaire
qui sont caractérisables avec di�érentes gammes spectrales qui portent des informations ma-
joritaires. Mais dans le cas d'une même variable entre di�érents capteurs, cela a peu d'intérêt
si certains de ces capteurs portent des informations minoritaires qui ne peuvent permettre
une modélisation correcte.

Il se peut tout de même que des informations minoritaires sur une variable d'intérêt soient
contenues dans certaines gammes spectrales, et que leur fusion avec une gamme spectrale
portant des informations plus nombreuses, soit béné�que pour augmenter les performances
de modélisation. C'est pourquoi les méthodes de fusion au niveau pixel sont intéressantes et
seront mieux détaillées par la suite [15, 16, 17, 18]. En e�et, celles-ci peuvent être regrou-
pées dans quatre familles que l'on peut schématiser avec la �gure 1.8. Les deux premières
familles ont été créées pour la fusion de données multispectrales avec une image panchroma-
tique (similaire à une image en niveau de gris), c'est pourquoi ces méthodes sont appelées
pansharpening. Elles ont ensuite été modi�ées pour la fusion de données multi- et hyper-
spectrales, on parle d'hypersharpening.

• La substitution de composantes (CS) consiste à projeter les données basses (BR) et
hautes (HR) résolutions dans un autre espace qui sépare les informations spatiales et
spectrales. Ensuite, ces méthodes vont estimer les composantes BR qui sont les plus
proches de celles à HR pour les substituer. Les méthodes les plus utilisées sont l'ACP
[19], l'ICA, Intensity-Hue-Saturation (IHS) [20], Brovey transform (BT) [21], Gram-
Schmidt (GS) [22, 23].

• L'analyse multirésolution (MRA) décompose les données BR et HR à plusieurs niveaux
de résolution similaires en utilisant des ondelettes [24, 25, 26, 27] ou des pyramides
laplaciennes [28, 29, 30, 31, 32] ou gaussiennes. Ensuite, des modèles de passage sont
calculés entre ces di�érentes résolutions pour estimer les hautes et basses fréquences
(aussi appelées détails et structures) manquantes dans les données BR interpolées à
HR.

• Les méthodes qui utilisent des sous espaces sont appelées méthodes sparses, car elles
utilisent les méthodes de démélange [33]. Les données BR et HR sont synthétisées à
travers des composantes pures (endmembers) qui peuvent se retrouver entre les deux
jeux de données. Cela permet de reconstruire le cube BR à HR.
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Figure 1.8 : Schéma des principales méthodologies de fusion au niveau pixel

• Les méthodes de régression créent un modèle liant les di�érentes bandes spectrales entre
les données BR et HR réduite à la BR, pour ensuite l'appliquer à haute résolution pour
la prédiction du cube BR à HR [1].

De nouvelles méthodes émergent avec l'utilisation d'approches bayésiennes [34] ou de réseaux
d'apprentissage profond [35, 36, 37].

Un comparatif de ces méthodes de fusion d'images au niveau pixel sera
réalisé et discuté dans le chapitre 4. Ceci permettra d'obtenir les données
à la plus haute des résolutions permettant d'étudier l'échantillon à une
échelle temporelle bien plus �ne.

L'alignement de signaux

Les données spectroscopiques peuvent aussi être des signaux 1D le long de l'échantillon et
sont potentiellement alignables sur un signal moyen de l'image hyperspectrale. Les lamines
présentent dans une image sont aussi des signaux 1D périodiques qui peuvent être alignés
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pour retrouver le modèle théorique de leur dépôt de façon parallèle. C'est pourquoi on s'inté-
resse à ce type de méthodes. Il en existe de nombreuses qui ont été développées pour aligner
des signaux chromatographiques, de spectrométrie de masse et de résonance magnétique
nucléaire. Des études comparatives ont été réalisées [38, 39] pour ce type de données :

• La Déformation Temporelle Dynamique (DTW) [40] consiste à recaler un signal sur
un autre de proche en proche. Le premier signal n'est pas modi�é et chacun de ces
points doit obligatoirement être lié à un ou plusieurs points du second, les deux points
extrêmes sont aussi obligatoirement liés.

• La méthode Correlation Optimized Warping (COW) [41] e�ectue l'alignement de plu-
sieurs segments à di�érentes positions en les étirant ou les compressant sur un signal
de référence. Puis la combinaison optimale des segments est déterminée avec une cor-
rélation sur la totalité des signaux.

• Peak Alignment by Genetic Algorithm (PAGA) [42] utilise aussi une approche par
segment, la di�érence réside dans la possibilité de translation du signal à aligner.

• Recursive Peak Alignment by FFT (RAFFT) et Peak Alignment by Fast Fourier Trans-
form (PAFFT) [43] utilisent la cross-corrélation d'une transformée de Fourier a�n de
détecter les similarités entre les signaux.

• Recursive Segmentwise Peak Alignment (RSPA) [44] utilise aussi des segments qui
sont composés de plusieurs pics. La subtilité de cette méthode est qu'elle utilise des
segments de taille décroissante pour converger vers l'alignement optimal.

• Interval-Correlation-Shifting (icoshift) [45, 46] est basé sur des principes similaires
aux deux précédentes méthodes, c'est à dire la cross-corrélation sur des segments qui
peuvent être dé�nis manuellement ou de manière automatique.

• Nasreddine [3] s'appuie sur l'estimateur robuste de Leclerc qui est insensible aux petites
(bruits) et grandes variations (outliers). Il s'intéresse au recalage entre des anneaux de
croissance de coquillage et des signaux climatiques, ces signaux n'étant pas linéairement
dépendants (épaisseur des anneaux de croissance évoluant dans le temps).

• On peut aussi utiliser des méthodes reposant sur des descripteurs SIFT comme en
analyse d'image. Ceux-ci vont estimer des zones dans les signaux qui sont invariantes,
puis leurs associations deux à deux permet leurs alignements.

L'étude de Kori� [38] estime aussi les avantages et inconvénients de ces méthodes pour
l'alignement de signaux RMN.

Ces méthodes ne semblent pas avoir été utilisées dans le cas de recalage de signaux
spectroscopiques qui sont di�érents des données pour lesquelles ils ont été développés. Mais
notre étude repose sur l'alignement des signaux spectroscopiques sur la dimension spatiale,
et donc grâce aux dépôts sédimentaires, ces méthodes devraient permettre de trouver des
correspondances.
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Un comparatif de ces méthodes d'alignement des signaux sera réalisé,
il permettra aussi de montrer l'apport de la combinaison de plusieurs
capteurs pour la modélisation de propriétés d'intérêt. Ceci permettra
potentiellement d'augmenter les performances des modèles pour une
prédiction plus précise, grâce à la combinaison de toutes ces informa-
tions spectrales. Ils permettront aussi d'aligner les lamines et les rendre
parallèles pour leurs discrétisations permettant ainsi leurs comptages et
études statistiques.
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1.1.5 Conclusion

Pour répondre à notre problématique portant sur la reconstitution du climat et de l'environ-
nement passé grâce à des technologies permettant l'analyse à haute résolution des archives
naturelles, nous nous sommes tournés vers des technologies d'imageries hyperspectrales. Ce
type de donnée est composé de deux dimensions spatiales liées à la surface de l'échantillon,
et une dimension spectrale liée à la composition bio-physico-chimique de l'échantillon. Elle
permet ainsi de combiner les avantages de la spectroscopie et de l'imagerie (�gure 1.9).

Figure 1.9 : Méthodes d'analyse spatiales et spectrales, ainsi que les informations pouvant
en être extraites

Comme on vient de le voir, il existe de nombreuses directions que l'on peut emprunter
pour extraire des informations d'intérêt des données hyperspectrales. Celles-ci peuvent être
résumées avec la �gure 1.10. Di�érentes gammes spectrales existent et permettent d'avoir
accès à certaines propriétés bio-physico-chimiques des échantillons. La dimension spatiale
de l'image permettra de caractériser des structures (strates, crues, dépôts) à la surface de
l'échantillon. La combinaison de ces dimensions rend possible la segmentation des structures
au sein de l'échantillon, puis la caractérisation de ses propriétés bio-physico-chimiques. Dans
le cas de structures datables, il sera possible de créer une chronique des propriétés étudiées.

Il sera donc possible d'étudier la carotte sédimentaire à plusieurs niveaux spatiales, al-
lant du pixel (discret) à la globalité de l'échantillon, en passant par des dépôts spéci�ques
(lamines, crues), comme le montre la �gure 1.11.
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Figure 1.10 : Diagramme récapitulatif des méthodes à utiliser en fonction de la question
étudiée et du/des capteur(s)

Figure 1.11 : Analyse spatiale de l'échantillon et de l'image hyperspectrale à plusieurs
niveaux
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1.2 Objectifs des travaux et méthodologies proposées

A�n de développer des méthodologies pour l'utilisation de l'imagerie hyperspectrale pour
l'analyse des archives sédimentaires, nos travaux vont se reposer sur ces objectifs :

• Choisir des échantillons de natures et de compositions variées pour véri�er que les
méthodes sont généralisables. Nous nous limiterons aux archives naturelles de type
carotte sédimentaire lacustre qui permettent d'enregistrer des informations liées à un
bassin versant.

• Employer di�érents capteurs d'imagerie hyperspectrale pour avoir davantage d'infor-
mations spectrales et donc bio-physico-chimiques.

• Utiliser des méthodes de traitement de données, dont on a pu discuter précédemment,
pour extraire des propriétés d'intérêt à partir des données spectrales.

• Utiliser des méthodes d'analyse d'image pour extraire des structures (strates, crues,
dépôts) pour ainsi créer des chroniques de la composition des échantillons.

• Combiner les données des di�érents capteurs qui ont leurs propres paramètres d'acqui-
sition (résolution, gamme spectrale. . . ).

La première section présentera les trois sources de matériels utilisées pour la réali-
sation de nos travaux. (1) Les capteurs d'imageries hyperspectrales et spectroscopiques pour
la caractérisation non destructive des échantillons. (2) Les carottes sédimentaires à analyser
pour répondre aux di�érentes problématiques bio-physico-chimiques et/ou spatiales. (3) Les
analyses qualitatives et quantitatives pour la calibration de modèles prédictifs. Ces sources
de matériels permettent dans une seconde section de mettre en avant les verrous et
limites de chacune d'elles, ainsi qu'entre elles deux à deux et entre les trois. Ceux-ci nous
ont permis dans une troisième section de développer des méthodologies pour lever
ces verrous et limites, a�n d'obtenir des informations d'intérêt �ables à partir des données
hyperspectrales pour l'étude du climat et de l'environnement passés.

1.2.1 Les matériels utilisés

Les capteurs d'imageries et spectroscopiques

Trois capteurs d'imageries hyperspectrales et deux capteurs spectroscopiques ont été utili-
sés durant la thèse pour répondre aux di�érentes problématiques. Ils permettent de cou-
vrir une grande partie du spectre électromagnétique, allant des rayons X aux infrarouges,
en passant par la �uorescence. Les images hyperspectrales couvrent les gammes du visible
et proche-infrarouge (Visible Near InfraRed, VNIR), des ondes courtes infrarouge (Short
Wave Infrared, SWIR), et ultra-violet visible avec la �uorescence des états stationnaires
(Laser Induced Fluorescence, LIF). Les capteurs spectroscopiques quant à eux permettent
l'analyse des gammes des rayons X avec de la �uorescence (X-Ray Fluorescence, XRF) et
ultra-violet visible avec de la �uorescence en temps résolus (Time Resolved Emission Spec-
troscopy, TRES). Chacun des capteurs a des spéci�cités d'acquisition qui lui sont propres, ils
sont résumés dans le tableau 1.2. Les informations bio-physico-chimiques enregistrées avec
ces capteurs sont diverses et peuvent être complémentaires, comme le montre ces quelques
exemples :

40



1.2. OBJECTIFS DES TRAVAUX ET MÉTHODOLOGIES PROPOSÉES

• Visible : certaines molécules organiques et inorganiques colorées spéci�ques, certaines
empreintes minéralogiques.

• Proche infrarouge : la matière organique totale et quelques molécules organiques spé-
ci�ques, l'eau, les fractions granulométriques, des empreintes minéralogiques.

• Fluorescence des états stationnaires et �uorescence en temps résolu : certains pol-
luants (hydrocarbures aromatiques polycycliques HAP), des molécules organiques �uo-
rescentes spéci�ques (chlorophylles, matières humiques, caroténoïdes).

• Fluorescences des rayons X : analyse élémentaire et matière organique.

Type Capteur Gamme
Résolution
spectrale

Résolution
spatiale

Image
Visible (VNIR) 400-1000 nm 6 nm 60 µm*
Proche infrarouge
(SWIR)

1000-2500 nm 12 nm 200 µm*

Fluorescences des
états stationnaires
(lasers à 266 et 355
nm, LIF)

400-1000 nm 0.3 nm
50 µm** et 200

µm**

Linéaire

Fluorescences en
temps résolus (la-
sers à 266 et 355
nm, TRES)

400-1000 nm, 0-25
ns

0.3 nm, 10 ps 200 µm**

Fluorescences des
rayons X (XRF)

(a) 0.03-61.99 nm
(0.02-40 keV) ; (i)

0.06-6.59
(0.19-18.95 keV)

(a-i) 6.10−6 nm
(0.02 keV)

(a-i) 5 mm x 8
mm*, 200 µm x
8000 µm**

Table 1.2 : Capteurs utilisés (2 XRF di�érentes, (a) Avaatech, (i) Itrax) et paramètres
d'acquisition (en analyse usuelle * ou pour nos problématiques **). A noter : les pixels sont
considérés carrés d'où une unique valeur pour la résolution spatiale, sauf pour le capteur
XRF ou il s'agit d'un rectangle

Les échantillons étudiés

A�n de répondre aux problématiques environnementales et climatiques passés, comme on a
pu le dire, on se limitera aux archives de type carottes sédimentaires lacustres.

Le prélèvement d'une carotte sédimentaire, aussi appelé carottage, consiste à remplir un
tube cylindrique de sédiment par gravité au fond d'un lac. Celui-ci est ensuite ouvert en deux
pour obtenir deux demi-cylindres. Dans l'idéal un est utilisé pour les analyses destructives
et l'autre est conservé en tant qu'archive ou pour les analyses non destructives comme les
méthodes spectrales et d'imageries. Mais dans certains cas, ce sont les deux qui sont détruits.

On a aussi choisi de s'intéresser uniquement à des variables globales, comme la matière
organique et la taille des particules aussi appelée paramètres de texture. C'est pourquoi sept
carottes de tailles et d'âges variables sont utilisées pour ces travaux et toutes n'ont pas été
analysées avec l'ensemble des capteurs, comme le montre le récapitulatif du tableau 1.3.
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Lac Carotte Code Longueurs VNIR SWIR XRF LIF TRES
Bourget LDB09P101 A 54 cm Oui Oui Oui Oui Oui
Annecy LDA09P302D1 B 73 cm Oui Oui Non Non Non
Léman LEM10P602b C 59 cm Oui Oui Non Oui Non
Allos ALO09P13A D 153 cm Oui Oui Oui Non Non
Aiguebelette AIG17III E 706 cm Oui Oui Oui Non Non
Bourget LDB18I F 986 cm Oui Oui Oui Non Non
Bourget LDB17P11Ax G 121 cm Oui Oui Oui Non Non

Table 1.3 : Carottes sédimentaires utilisées dans ces travaux et capteurs les ayant analysées

Plusieurs carottes sédimentaires lacustres courtes (<1,5 m) ont été retenues grâce aux
panels d'informations obtenues lors de programmes de recherche, comme avec le programme
IPER-RETRO qui a étudié les grands lacs des Alpes de l'ouest (lacs du Bourget, Annecy,
Léman) pour des paramètres biologiques, physiques et chimiques (MO, PCB, taille des parti-
cules, micro-algues, micro-organismes, analyse élémentaire) [1, 2]. D'autres carottes courtes
ont été sélectionnées pour avoir de la variabilité dans les environnements sédimentaires pour
une variable d'intérêt donnée : le lac d'Allos pour sa granulométrie [3], le lac du Bourget
pour ses crues [4]. En�n, d'autres carottes longues ont été retenues, car elles sont récentes
(2017-2018), ce qui permet d'ajouter de la variabilité sédimentaire et elles ont été analysées
avec les mêmes méthodes que les précédentes (MO, taille des particules), il s'agit de carottes
des lacs du Bourget (9,86 m) et d'Aiguebelette (7 m).

Les analyses quantitatives usuelles

Trois groupes de variables à prédire ont été retenus, car ce sont des analyses très souvent
réalisées ou qui aideront pour la description des échantillons (tableau 1.4). Le premier groupe
s'intéresse à la matière organique, à travers la perte au feu (LOI550), le carbone organique
total (TOC par RockEval) et l'étude des pigments. Celui-ci permettra d'étudier ces variations
et changements d'origine liés à l'environnement. Le second est la taille des particules qui
donne des informations sur les sources de dépôt, sur les processus d'érosion et de transport des
particules. Le troisième s'intéresse aux structures, comme les dépôts laminés ou instantanés,
a�n de créer des méthodes de détection automatique à haute résolution.

Carotte A B C D E F G
Perte au feu (LOI550) Oui Oui Oui Non Oui Non Non
Carbone Organique Total (RockEval) Oui Non Non Non Non Non Non
Pigments Oui Non Non Non Non Non Non
Granulométrie Oui Oui Oui Oui Oui Non Non
Dépôts instantanés identi�és Oui Non Oui Oui Non Oui Oui
Dépôts laminés Oui Non Oui Non Oui Non Non

Table 1.4 : Analyses destructives réalisées et dépôts caractérisés

Pour créer des modèles prédictifs, il est important que les carottes retenues aient été
analysées avec les analyses destructives correspondantes. Du fait des dépôts sédimentaires
"homogènes" au fond des lacs, dire que deux carottes d'un même lac à la même profondeur
de sédiments ont les mêmes propriétés est trop rapide et demande à être validée avant
toutes réutilisations de données d'une carotte sur une autre qui satisfont ces conditions.
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C'est pourquoi dans ces travaux, nous n'utilisons que des données obtenues sur les carottes
analysées par nos capteurs.

Résumé

La �gure 1.12 résume les capteurs utilisés avec leurs gammes spectrales, les échantillons
et les analyses de références retenues pour répondre aux problématiques liées à la matière
organique, la granulométrie et la détection des dépôts sédimentaires. Il faut noter que les
images hyperspectrales ont été acquises entre 2017-2018, alors que les autres analyses ont
été e�ectuées dans l'année suivant le carottage (2009-2010 : A-D, 2017-2018 : E-G).

Figure 1.12 : Matériels et données utilisés pendant la thèse

On voit donc que ces capteurs vont permettre d'analyser ces archives sédi-
mentaires à haute résolution à l'échelle de la saison pour des propriétés globales
(matière organique, granulométrie, structure). Le développement des méthodes
étant important, il sera au centre des travaux de cette thèse. Les études paléo-
environnementale et paléo-climatique seront donc secondaires. On utilisera prin-
cipalement un échantillon pour mettre en place une méthode qui permettra d'étudier des
variables environnementales. On se placera donc à l'échelle d'un bassin versant et non pas à
une échelle globale (continent, Terre). C'est pourquoi la �gure 1.13 montre le cheminement
proposé pour pouvoir caractériser le climat et l'environnement passés à partir d'une variable
ou d'un proxy, en passant par la sélection d'archives naturelles pouvant enregistrer des in-
formations sur une ou des sphères de la Terre. Notre approche étant locale à l'échelle d'un
bassin versant, les conclusions en seront limitées.
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Figure 1.13 : Situation de la thèse dans les études paléo-climatiques et paléo-
environnementales, approche locale et non globale

1.2.2 Les verrous et limites existants pour l'analyse des archives naturelles

Nous disposons donc de nombreuses données pour l'étude de di�érentes archives sédimen-
taires, mais avant de pouvoir les analyser et les interpréter, il faut en connaitre les limites
et les verrous. Il en existe pour chaque type de matériel (échantillons, analyses usuelles et
hyperspectrales), ainsi qu'avec leurs combinaisons comme ils peuvent in�uer l'un sur l'autre.
Les principaux sont listés ci-dessous et synthétisés dans la �gure 1.14.

Les échantillons sédimentaires possèdent un verrou lié au caractère plastique de
l'échantillon qui continue de se déformer et d'évoluer avec sa composition bio-physico-
chimique, comme notamment l'oxydation une fois l'échantillon prélevé car il était préservé
de l'air avec la profondeur. De plus, une exigence de non-destruction s'ajoute car ces échan-
tillons sont uniques et ne peuvent être retrouvés à l'identique par la suite. En e�et, ils sont
représentatifs d'une zone localisée du lac et enregistrent donc des informations spéci�ques
du bassin versant.

Les limites des capteurs spectroscopiques sont liées à leurs paramètres d'acquisition
avec principalement les résolutions spatiales dans les deux directions (longueurs, largeurs),
ainsi que certaines limites analytiques, comme les limites de détection et les e�ets de matrices.
Une contrainte s'ajoute liée aux gammes spectrales enregistrées par di�érents capteurs qui
ne permettent pas de les comparer directement à cause des dissimilarités des informations
qu'ils acquièrent.

Les limites des analyses usuelles sont généralement bien connues avec les limites ana-
lytiques de ces méthodes. On peut notamment citer la nécessité de prélever une quantité
d'échantillons (volume, masse), les limites de détection et de quanti�cation, l'utilisation de
solvants, les temps de préparation et d'analyse, certaines méthodes peuvent être impactées
par les matrices et demander des traitements spéci�ques. La zone d'échantillonnage dé�nie
aussi la résolution spatiale de l'analyse.

Entre les deux types de méthodes analytiques (IHS et usuelles), il existe deux limites
en lien avec les résolutions spatiales et la dimension spatiale. En e�et, le pixel hyperspectral
est généralement micrométrique et celui de l'analyse usuelle est milli- ou centi-métrique,
la mise en correspondance n'est donc pas directe. De plus, du fait de ces di�érences de
résolutions, il se peut que les informations enregistrées ne soient pas les mêmes à cause
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d'e�ets d'échelle (masquage ou mise en lumière à certaines résolutions). A ceci s'ajoute que
les méthodes usuelles utilisent des prélèvements volumiques (3D), alors que les analyses
spectrales ne considèrent principalement que la surface (2D).

La principale limite entre l'analyse usuelle et l'échantillon est la création des gammes
de concentrations pour avoir une tendance représentative de ses variations tout au long
de l'échantillon. Pour cela, un échantillonnage continu peut-être réalisé mais il peut être
chronophage et conduit à la destruction complète de l'échantillon.

Les contraintes entre l'imagerie hyperspectrale et l'échantillon sont liées à l'inter-
action entre le rayonnement et la matière, ce qui induit une sensibilité aux variations de
lumière et de température. La quantité de lumière est impactée par la distance à l'échan-
tillon qui peut varier avec la surface de celui-ci qui n'est pas plane. De plus, le trajet du
faisceau optique pénètre dans l'échantillon et est impacté par les particules (textures) et sa
composition interne, comme l'humidité qui a souvent un e�et signi�catif sur les spectres [5,
6, 7, 8, 9, 10]. La température est aussi connue pour avoir une incidence sur les signaux,
c'est pourquoi la pièce doit être climatisée. Mais l'échantillon qui était stocké en chambre
froide, pour sa conservation, peut abaisser légèrement la température ainsi que créer une
couche d'humidité à sa surface. La source lumineuse induit au contraire une augmentation
de la température qui peut dégrader l'échantillon avec l'évaporation de l'eau de surface qui
peut faire craqueler l'échantillon et induire à son tour une modi�cation de la surface et des
dépôts. La climatisation peut aussi induire ces dégradations.

En�n la contrainte centrale entre les deux types de méthodes analytiques et
l'échantillon est de connaître avec précision la position de l'échantillonnage, a�n de pou-
voir faire les correspondances entre les di�érentes méthodes. Et ceci doit être valable pour un
délai court et long, ce qui n'est pas aisé comme on a pu le voir avec le caractère déformable
de l'échantillon et induit par l'environnement (capteurs, expérimentateurs).

Figure 1.14 : Principaux verrous identi�és avec les matériels utilisés

A terme, il serait intéressant d'avoir réduit ou fait disparaitre les analyses usuelles à
cause des leurs limites qui ne peuvent être réduites et qui sont en contradiction avec les
attentes actuelles pour l'analyse et la préservation des archives naturelles. Les contraintes
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liées à l'échantillon ne pourront être levés et doivent donc être pris en compte. Les travaux
de la thèse vont donc se focaliser sur les limites et verrous liés aux capteurs
hyperspectraux et spectroscopiques, ainsi que leurs interactions avec les autres
matériels.

1.2.3 Les méthodologies proposées

A�n de lever les verrous et limites liés aux capteurs spectroscopiques et ceux avec les autres
matériels, une méthodologie en quatre axes est proposée.

1. Développer une méthode pour lier des analyses destructrices centimétriques
avec des pixels hyperspectraux micrométriques : a�n de créer des modèles pré-
dictifs, il est nécessaire d'avoir une concordance et un e�ectif identique entre les va-
riables expliquées (analyses destructives) et les variables explicatives (images hyper-
spectrales ou signaux spectroscopiques).

2. Homogénéiser les résolutions spatiales des images hyperspectrales et cap-
teurs spectroscopiques pour la création d'un capteur composite à la plus
basse des résolutions : combiner les di�érentes images et données spectroscopiques
permettra de créer un jeu de données composite unique, a�n d'augmenter la quan-
tité d'informations spectrales et donc bio-physico-chimiques pour améliorer les perfor-
mances des modèles prédictifs.

3. Fusionner les di�érents capteurs images pour créer un capteur composite à
la plus haute des résolutions : en complément de l'axe 2, il est possible d'homogé-
néiser les résolutions à la plus haute résolution en estimant les informations manquantes
dans les capteurs à basse résolution présentes dans les capteurs à haute résolution.

4. Caractériser les structures à la surface de l'échantillon grâce à la complé-
mentarité des dimensions spatiales et spectrales : l'utilisation de ces deux dimen-
sions permet d'avoir di�érentes stratégies (analyse d'image, statistique) pour révéler
de manière semi- ou automatiques les processus de sédimentation.

Le développement de ces axes est réalisé sur di�érents échantillons, a�n de véri�er leurs
transférabilités à d'autres données et ne pas développer une méthode utilisable dans un cas
spéci�que.

Le plan proposé pour la partie développement méthodologique est divisé en quatre cha-
pitres centrés chacun sur un des axes (�gure 1.15) :

1. Le chapitre 2 présente la méthode que l'on propose d'utiliser pour créer des modèles
prédictifs entre une image hyperspectrale et des analyses usuelles destructives qui ont
des résolutions spatiales di�érentes. Pour cela, on se base sur la régression des moindres
carrés partiels (PLSR) qui est une des méthodes les plus utilisées pour estimer une va-
riable à partir de signaux spectroscopiques. En complément, on ajoute une sélection
de variables pour ne garder que les longueurs d'onde d'intérêt et ainsi avoir une mo-
délisation plus performante. Cette méthodologie sera employée pour la prédiction de
la matière organique qui est un bon traceur des changements environnementaux et
climatiques.
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Figure 1.15 : Plan du manuscrit

2. Le chapitre 3 s'intéresse à la combinaison de capteurs que ce soit des images hyper-
spectrales avec une méthode de recalage d'image avec les descripteurs Scale-Invariant
Feature Transform (SIFT), ou des signaux continus le long de l'échantillon avec des
méthodes d'alignement de signaux. Tout ceci est réalisé sur une propriété bio-physico-
chimique similaire entre les capteurs pour permettre et justi�er la déformation spatiale
de ces images ou signaux. Ces méthodes homogénéisent les résolutions spatiales à la
plus basse des résolutions. Ensuite, des modèles prédictifs PLSR seront estimés pour
discuter l'intérêt et l'apport de la combinaison de ces capteurs en un capteur composite
pour la prédiction de la MO, de la classe granulométrique des argiles, ainsi que pour
l'estimation du pro�l de distribution des particules.

3. Le chapitre 4 cherche comme au chapitre 3 à combiner les images hyperspectrales pour
les regrouper en une image hyperspectrale composite à la même résolution, mais cette
fois-ci à la plus haute des résolutions. Pour cela, des méthodes de fusion de données au
niveau du pixel sont utilisées. Un comparatif est réalisé grâce à de nombreuses méthodes
exploitées pour la fusion de capteurs en télédétection. Les chapitres 3 et 4 sont donc
en opposition concernant la résolution du capteur composite (haute-basse), la création
ou le lissage de la donnée pour l'homogénéisation de la résolution. L'utilisation de la
plus haute résolution permettra d'étudier les variations au sein de l'échantillon à une
échelle plus précise temporellement.

4. Le chapitre 5 se concentre sur les structures à la surface des échantillons qui peuvent
être extraites par deux principaux groupes de méthodes. La première cherche les struc-
tures pour les détourer grâce à leur similarité, on les regroupe dans la famille des
analyses d'images ou d'alignement de signaux qui utilisent la dimension spatiale de
l'image. La seconde cherche les similarités et dissimilarités entre ces structures, on
parle de méthodes de classi�cation qui exploitent la dimension spectrale de l'image.
Ceci permettra d'obtenir des indicateurs temporels au sein des échantillons, et créer
une carte référençant chaque dépôt, qui servira ensuite de référentiel pour les propriétés

47



Chapitre 1 : État de l'art et méthodologies proposées

bio-physico-chimiques.

5. En�n, le dernier chapitre regroupera les conclusions et perspectives de nos travaux.

Les chapitres à venir seront tous composés d'un ou deux articles scienti�ques en an-
glais présentant nos travaux, certains déjà publiés, d'autres en cours de développement. Ils
seront précédés d'une introduction générale présentant le contexte environnemental et les
contraintes actuelles, puis un résumé long qui présentera la méthode proposée pour pallier
ces derniers, ainsi que les résultats obtenus. Ils seront suivis par des compléments de résul-
tats, des perspectives de développement pour pallier aux verrous et limites qui n'auront pas
pu être levés pendant ces travaux. En�n, un résumé fera le point sur les besoins environ-
nementaux, les contraintes résolues et celles restantes. Ce résumé sera schématisé avec un
diagramme ternaire représentant les trois groupes de développement possibles (�gure 1.16) :
"Environnement" qui représente l'étude de ce type de propriété et ses contraintes ; "Théo-
rique" qui permet de synthétiser les verrous et limites existant pour l'ensemble des matériels
à notre disposition ; "Numérique" qui regroupe les méthodes algorithmiques utilisées.

Figure 1.16 : Diagramme ternaire résumant les résultats de chaque chapitre
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Chapitre 2
L'analyse spectrale mono-capteur
des carottes sédimentaires

Les changements de type de matières organiques sont l'un des principaux
marqueurs de modi�cation de l'environnement, comme les changements
de végétation ou encore l'érosion [1].
De nombreuses méthodes destructrices et non destructrices permettent
de les caractériser, dont les méthodes spectroscopiques comme on a pu
le voir dans le paragraphe 1.1.1.
Mais les modélisations actuelles, avec des techniques prédictives, sont
discrètes, peu résolues spatialement et donc temporellement. De plus,
la di�érence de résolution et de dimension entre les données hyperspec-
trales surfaciques micrométriques et usuelles volumiques millimétriques
peuvent induire des di�érences d'enregistrement des informations bio-
physico-chimiques.
C'est pourquoi on se propose dans ce chapitre d'utiliser l'imagerie hy-
perspectrale proche-infrarouge pour quanti�er la matière organique de
manière continue. La haute résolution (200 µm) de ces images permet
d'étudier les variations de la MO à l'échelle sub-annuelle.

Dans la suite, nous présentons une méthode développée pour lier des données quantita-
tives millimétriques usuelles avec des pixels hyperspectraux micrométriques, a�n d'avoir une
prédiction �able à l'échelle du pixel. Elle est résumée ci-dessous, puis développée dans un
article publié dans la revue Science of the Total Environment.

Chacun des capteurs utilisés possède des informations spectrales spéci�ques sur certains
composés chimiques. Le choix du capteur est donc crucial pour l'étude d'une variable d'inté-
rêt. Dans le cas de la matière organique, le domaine proche-infrarouge porte cette information
à travers plusieurs liaisons chimiques.

La di�culté majeure pour créer un modèle prédictif supervisé avec des données hyper-
spectrales est leur mise en correspondance avec les analyses destructrices. En e�et, les ana-
lyses physico-chimiques usuelles e�ectuées sur les carottes sédimentaires sont le plus souvent
réalisées sur des bulks d'une zone correspondant à quelques millimètres ou centimètres, alors
que les données hyperspectrales ont une taille de pixels de l'ordre de quelques dizaines ou
centaines de micromètres. C'est pourquoi une méthode a été développée pour lier ces deux
types de données malgré cette di�érence de résolution. Il faut aussi noter que les dimensions
de l'analyse di�èrent, l'imagerie ne considère que la surface, alors que les bulks sont des
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analyses volumiques. On fait donc l'hypothèse que l'information portée dans un volume se
retrouve dans une surface.

Figure 2.1 : Approches proposées pour sous échantillonner les données hyperspectrales pour
correspondre aux analyses usuelles

La mise en correspondance des deux types de données repose sur trois hypothèses qui
déterminent la stratégie à mettre en ÷uvre (�gure 2.1). La valeur de l'analyse destructrice
correspond à une moyenne de tous les points du bulk. Si le composé étudié est majoritaire
dans le signal, alors deux méthodes de sous-échantillonnage peuvent être employées. La pre-
mière hypothèse est qu'il est possible que l'information de l'analyse milli- ou centi-métrique
se retrouve dans un pixel micrométrique, du fait d'une distribution continue. Dans ce cas,
la valeur moyenne du bulk se retrouvera en certains pixels. C'est pourquoi, de multiples
tirages aléatoires en utilisant du bootstrapping, doivent permettre de déterminer les pixels
les plus adaptés pour la représentation de la gamme de concentration déterminée avec les
bulks. La seconde hypothèse est que l'information ne se retrouve pas dans les pixels à cause
d'une distribution discontinue. La valeur moyenne du bulk peut donc ne pas être présente
dans les pixels. Un pixel médian est donc calculé pour chaque zone d'échantillonnage, a�n
d'obtenir les spectres correspondant à la gamme de concentration. On a choisi la médiane
pour diminuer l'impact des données aberrantes. Dans le cas de composés minoritaires ou
traces, une étude approfondie de la distribution des pixels est nécessaire pour estimer ceux
correspondant à ces variations qui pourront être caractérisés avec des valeurs minimales ou
maximales.

La régression des moindres carrés partiels (PLSR) a été retenue pour cette étude. Cette
méthode repose sur l'extraction de prédicteurs orthogonaux (ou variables latentes) portant le
maximum de variabilités des bandes spectrales liées à une ou plusieurs variable(s) à prédire.
Elle est associée à une sélection automatique des longueurs d'onde portant les informations
chimiques sur la variable à prédire. Elle est utilisée pour améliorer la performance du modèle,
ainsi que pour simpli�er son interprétation (réduction des redondances, retrait des bandes
non informatives). Deux étapes de validation quantitatives sont réalisées (�gure 2.2), une
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Figure 2.2 : Validations quantitatives d'un modèle PLS (a) lors de l'étape d'estimation du
modèle en fonction du type de sous-échantillonnage, (b) lors de son utilisation

première lors de l'estimation du modèle grâce à des sets de calibration et de validation (avec
des corrélations (rcal, rval) et un écart quadratique moyen de prédiction (RMSEP )), une
seconde lors de l'utilisation du modèle pour comparer les valeurs surfaciques hyperspectrales
avec celles volumiques des analyses usuelles (corrélation rV/S). Une étape de validation qua-
litative est aussi réalisée pour estimer la pertinence de la carte de prédiction en fonction des
connaissances à priori sur l'échantillon (présence de structures laminées et d'autres dépôts).

Cette étude a montré, avec des corrélations supérieures à 0.9 pour la prédiction de la
matière organique, qu'il était possible de relier des analyses millimétriques ou centimétriques
de volume avec des données micrométriques de surface. Les prédictions ont été validées par
la comparaison avec une estimation de la matière organique e�ectuée par spectroscopie de
�uorescence des rayons X à une résolution similaire. Elle a aussi montré que la sélection des
longueurs d'onde améliore la performance des modèles et que l'eau a un impact négatif sur
la prédiction de la matière organique. Les longueurs d'onde sélectionnées correspondent à
des liaisons organiques (C-H, C=O, C-O, N-H) et minérales (argiles) [2], ce qui montre que
la MO est étroitement liée aux minéraux dans certaines parties de l'échantillon. Une carte
de prédiction est obtenue avec l'utilisation du modèle PLSR appliqué à l'IHS, celle-ci permet
de caractériser des lamines dans la zone eutrophisée qui sont plus ou moins enrichies en MO,
ces zones peuvent expliquer l'importance des longueurs d'onde minérales pour le modèle.
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2.1. LES BIAIS ET INCERTITUDES DE L'ANALYSE HYPERSPECTRALE

2.1 Les biais et incertitudes de l'analyse hyperspectrale

On vient de voir, à travers cet article, que des modèles de prédictions entre des données hy-
perspectrales et destructrices usuelles peuvent être créés. Mais leurs utilisations requièrent
que la donnée contenue dans chaque pixel de l'IHS soit �dèle à celles utilisées lors de la
calibration des modèles. Comme il s'agit d'échantillons naturels, les spectres sont impactés
par les changements physico-chimiques, dont notamment deux qui sont bien connus : l'hu-
midité et la taille des particules (�gure 2.3) [3, 4, 5, 6, 7, 8]. Ceux-ci sont complexes
à corriger dans le cas d'un échantillon inhomogène du fait de leurs variabilités dans chaque
pixel et de leur e�et combiné.

Figure 2.3 : E�et de (a) l'humidité et de (b) la taille des particules sur les spectres Vis-PIR
de sédiment (images de [8])

L'humidité peut potentiellement être estimée grâce à ces zones d'absorptions caractéris-
tiques [9], c'est pourquoi nous les avons retirées pour la modélisation de la MO. Mais pour
d'autres variables à prédire ces zones spectrales peuvent être importantes pour la modéli-
sation, car elles portent des informations sur les liaisons hydroxyles (O-H) caractéristiques
de l'eau, mais aussi de certains composés organiques et minéraux. Elles doivent donc être
gardées, tout en ayant ce potentiel biais induit par l'eau.

Le second est un e�et physique avec la taille des particules, il s'agit d'un e�et global et non
localisé spectralement comme il n'est pas directement lié à la chimie de l'échantillon. Mais
dans certains cas, il peut y avoir un lien entre la taille des particules et leurs compositions,
il faut donc que le capteur soit sensible à ce type d'informations chimiques.

La �gure 2.3 montre que ces deux e�ets tendent à faire diminuer l'intensité de ré�ectance
avec l'augmentation de l'humidité et de la taille des particules, d'autant plus que ces e�ets
peuvent être combinés. Mais à l'heure actuelle, il n'existe pas de solution universelle pour la
correction de ces deux e�ets. Il faut s'y intéresser davantage, soit pour corriger le signal et
avoir une prédiction pertinente, soit pour estimer une incertitude plus pertinente.

Les variabilités de niveau à la surface de l'échantillon peuvent aussi in�uer sur
le signal spectroscopique. En e�et, la distance entre l'échantillon et le détecteur, appelée
distance focale, ainsi que celle entre l'échantillon et les illuminants impactent l'intensité de
la ré�ectance. De plus, la donnée spectrale ne sera viable qu'entre une certaine gamme de
distances, appelée profondeur de champ, en dehors de celle-ci un e�et de �ou ou moyenne
impactera le signal. Ces variations de surface peuvent faire apparaitre des zones d'ombre, des
angles qui vont causer des biais lors de la détection par le capteur qui ne seront pas présent
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avec une surface plane. Pour corriger ces défauts, une méthode a été développée par Jakob
et al. [10] pour le cas des IHS embarquées sur des drones. Pour cela, l'image hyperspectrale
est recalée avec une image RGB orthorecti�ée pour corriger les déformations de surface.
Puis, une correction radiométrique pour l'intensité de ré�ectance est réalisée à partir d'un
modèle numérique de surface. On pourrait donc s'appuyer sur ces travaux pour le cas de
nos données, ainsi que sur notre approche pour la création de l'image RGB orthorecti�ée
(annexe B).

Les gammes de modélisation sont aussi à prendre en compte pour véri�er la vali-
dité des prédictions. En e�et, le modèle PLSR a été calibré avec des données spéci�ques
(spectres et analyses destructrices), il a donc appris les liens entre ces variabilités (gammes
de ré�ectance et de concentration) et ne peut donc être utilisé que pour celles-ci, pour avoir
des estimations �ables (�gure 2.4.a.1). En dehors de ces gammes, le modèle peut ne pas être
apte à prédire, car la relation liant ces données peut ne pas suivre le modèle linéaire estimé
par la PLSR. Ainsi avec des analyses destructrices e�ectuées avant l'IHS, on parle de données
héritées, soit on estime une incertitude en dehors de la gamme en faisant l'hypothèse que
le modèle PLSR est viable en dehors de la gamme, soit on e�ectue à posteriori des prélève-
ments pour valider ces valeurs (�gure 2.4.a.2). Dans l'article précédent, nous avons utilisé la
première hypothèse, car de nouveaux prélèvements étaient impossibles comme l'échantillon
de travail (demi-cylindre) avait été détruit.

Figure 2.4 : Enchainements des étapes pour prédire l'abondance ou la classe d'un pixel
avec des données destructrices (a) héritées ou (b) dé�nies avec l'IHS

Un autre moyen serait d'e�ectuer l'IHS avant les analyses destructrices usuelles (�gure
2.4.b), pour sélectionner avec des cartes semi-quantitatives liées à certaines propriétés d'in-
térêt où prélever les échantillons et ainsi obtenir la gamme de concentration la plus étendue
(�gure 2.5). L'analyse en composantes principales peut aussi permettre de mettre en avant
les principales variations spectrales au sein des images hyperspectrales et ainsi faire ressortir
des zones spatiales importantes à échantillonner.

Les biais précédents sont liés à l'échantillon et à son échantillonnage. Le capteur lui aussi
peut avoir un biais, dont notamment des e�ets de bord qui peuvent être induits par des
décalages dans les longueurs d'onde dus à la lentille [11]. Ceux-ci peuvent être corrigés en
déterminant ces décalages à l'aide d'un échantillon homogène.

2.2 Les di�érences d'échelle spatiale

Deux types de données sont mises en jeu dans nos études, les données hyperspectrales surfa-
ciques et micrométriques, et les données destructrices volumiques et milli- ou centi-métriques.
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Figure 2.5 : Proposition d'une méthode pour le choix des zones d'échantillonnage avant
l'utilisation des analyses destructrices usuelles

On voit donc qu'on a deux grandes di�érences entre elles : surface-volume, micro-milli-centi-
métrique.

Si l'on s'inspire de travaux réalisés en télédétection, Rodenas estime trois sources princi-
pales d'incertitudes (�gure 2.6) [12]. (1) La première est liée aux échelles ou résolutions des
deux types de données. Dans notre cas, la résolution du pixel hyperspectral est impactée
par la planéité de l'échantillon, et celle de l'analyse destructrice de la zone prélevée. Un
modèle numérique de surface pourrait estimer celle de la résolution hyperspectrale, pour
l'autre, il faudrait estimer avec précision l'emplacement du prélèvement. (2) La seconde est
liée à l'écart-géophysique, c'est à dire que l'échantillonnage est local alors que les données
de télédétection sont globales. Ce qui est l'inverse dans notre cas, un échantillonnage global
et des données hyperspectrales locales. (3) La troisième est liée à l'échantillonnage, c'est
à dire à la capacité de l'outil analytique à représenter de manière �able les variables d'in-
térêts et à la mettre en correspondance avec l'outil spectral. Ainsi l'auteur propose cinq
méthodes pour corriger les e�ets liés à ces problèmes d'incertitudes : la modélisation statis-
tique, la modélisation empirique, les simulations de Monte Carlo, la mise en correspondance
des fonctions cumulées de densité et le bootstrapping. Nous avons proposé précédemment
d'utiliser le bootstrapping et la modélisation statistique et qui semblent être viable avec des
performances de modélisations correctes et une corrélation surface-volume du même ordre
de grandeur.

2.3 La transférabilité entre échantillons

Grâce à l'ensemble des données disponibles (�gure 1.12), il a été possible d'estimer des
modèles de prédictions que l'on a appliqués sur d'autres échantillons pour déterminer leurs
capacités de transfert. Un récapitulatif de certains des modèles estimées pendant la thèse est
présenté dans la �gure 2.7. On peut voir que la matière organique, à travers la LOI550 et le
RockEval (carbone organique total), ainsi que les paramètres texturaux peuvent être prédits
pour plusieurs échantillons sédimentaires à partir de l'imagerie hyperspectrale (R2 > 0.75).

Les longueurs d'onde sélectionnées par les trois modèles de LOI550 sont concordantes
comme le montre la �gure 2.8, avec des zones spectrales caractéristiques de la matière or-
ganique (1200 nm, 1500-1700 nm) et minérale (2150-2400 nm). D'autres sont spéci�ques de
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Figure 2.6 : Changement d'échelle en laboratoire et en télédétection entre un pixel (carré)
et un échantillonnage (cercle)

Figure 2.7 : Récapitulatif de quelques modèles estimés avec la caméra SWIR

l'échantillon avec les di�érentes compositions minérales et organiques.
L'utilisation de ces modèles, créés sur un site spéci�que pour prédire ces variables d'intérêt

pour d'autres échantillons, montre qu'ils ne sont pas ou di�cilement transférables (�gure
2.9). Ceci doit être causé par les e�ets de matrice avec des sources d'apports sédimentaires
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Figure 2.8 : Longueurs d'onde sélectionnées pour les trois modèles LOI550

organiques et minérales di�érentes. Les modèles PLSR ne peuvent donc être utilisés d'un
site à un autre sans une base d'apprentissage englobant ces di�érentes variabilités.

Figure 2.9 : Modèles développés pour la propriété LOI550 (matière organique) avec les
corrélations entre prédits (dispersion vert) et observés (points oranges), en ligne les trois
échantillons (LDB, LDA, LEM), en colonne les trois modèles créés pour chaque lac et trans-
férés sur les autres (LDB, LDA, LEM)

L'imagerie hyperspectrale est donc une technique prometteuse qui permet des caractéri-
sations bio-physico-chimiques et des dépôts, mais l'exploitation de ces données ne semble pas
transférable d'un site à l'autre sans un apprentissage préalable. Il faudrait donc généraliser
les modèles ou algorithmes en standardisant l'acquisition des images hyperspectrales. Pour
cela, il faut se placer dans les mêmes conditions avec l'analyse d'un standard en début et
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�n d'analyse, avoir les mêmes paramètres d'acquisition. Mais aussi justi�er de la validité
de chaque pixel de l'image par la modélisation numérique de la surface pour véri�er l'hori-
zontalité de l'échantillon pour obtenir une sélection correcte des données pour la phase de
modélisation. Avec ces deux paramètres initiaux, il serait possible de comparer les données
de di�érents échantillons entre elles, ainsi que d'estimer une incertitude liée à l'acquisition.

Grâce à ces standardisations du protocole d'acquisition des données hyperspectrales, il
serait aussi possible de générer des bases de données de modèles prédictifs quantitatifs et
qualitatifs englobant di�érents échantillons. A terme, ceux-ci seraient ainsi exploitables par
d'autres imageurs hyperspectraux, ainsi que des spectromètres. Grâce à cela, nos travaux
avec une approche locale tendront vers une approche globale (�gure 1.13).

Résumé :

Ce chapitre montre donc qu'il est possible de lier des analyses destruc-
trices millimétriques avec des pixels hyperspectraux pour créer des mo-
dèles quantitatifs prédictifs permettant d'estimer des cartes d'abondance
à haute résolution.
Ceci permet de caractériser des lamines saisonnières qui sont enrichies
ou non en MO, et de déterminer des groupes de lamines pouvant induire
des changements de types de MO.
Les valeurs de prédictions sont directement liées aux signaux spectrosco-
piques qui sont connus pour être impactés par l'humidité et les particules
de l'échantillon, ainsi que par la distance entre le détecteur de l'échan-
tillon (distance focale, profondeur de champ). Ces trois e�ets devront
être étudiés pour véri�er l'incertitude et la pertinence des valeurs pré-
dites. De plus, les modèles créés sur un site ne semble pas transférable
sur un autre, il faudrait donc normaliser les données ou employer des
méthodes de régression plus complexes.
Il serait maintenant intéressant d'améliorer les performances de la mo-
délisation grâce à la combinaison de capteurs en utilisant des méthodes
de recalage d'images et d'alignement de signaux. Mais pour cela, il faut
résoudre les di�cultés liées aux di�érences de résolutions, aux déplace-
ments et modi�cations de l'échantillon entre les acquisitions.
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Chapitre 3
Le recalage des images pour
l'analyse spectrale multi-capteurs
des carottes sédimentaires

L'étude des archives sédimentaires requiert de s'intéresser aussi bien
aux matières organiques que minérales. Ces deux types d'informations
peuvent être enregistrées dans di�érentes gammes spectrales, comme on
a pu le voir dans le paragraphe 1.1.1. Il a aussi été montré que la com-
binaison de di�érents capteurs permet d'augmenter la précision sur les
prédictions.
Néanmoins pour le cas des archives naturelles, des verrous restent à
lever. Le premier est induit par les capteurs, qui peuvent avoir des ré-
solutions spatiales et des gammes spectrales qui ne se recouvrent pas.
Le second est lié à l'échantillon qui est plastique, il peut donc se défor-
mer (�ssures, trous) et changer de compositions bio-physico-chimiques
de surface (oxydations, bio-�lms) entre les acquisitions des capteurs.
C'est pourquoi on propose par la suite une méthode pour recaler les
images hyperspectrales et aligner les signaux spectroscopiques, a�n de
les combiner en un capteur composite, on parlera de fusion à la plus
basse des résolutions. Cette méthode est appliquée à la prédiction des
paramètres texturaux et à la granulométrie qui sont des indicateurs de
l'érosion et des sources d'apport sédimentaire.

Chaque gamme spectrale donne accès à certaines propriétés bio-physico-chimiques des
échantillons. C'est pourquoi l'utilisation de données provenant de di�érentes gammes spec-
trales a montré des capacités accrues pour la modélisation de certaines propriétés, comme on
a pu le voir dans le paragraphe 1.1.1 avec des données multicapteurs spectroscopiques. Mais la
combinaison d'images hyperspectrales ou de signaux spectroscopiques linéaires s'avère com-
plexe en raison des déformations potentielles des échantillons environnementaux entre les
acquisitions. A ceci s'ajoute que chacun des capteurs à ses propres paramètres d'acquisition
(résolution, gamme spectrale. . . ). C'est pourquoi ce chapitre présente une méthode utilisant
le recalage d'images pour combiner les images hyperspectrales, ainsi que des méthodes pour
l'alignement de signaux linéaires.

Ce chapitre présente une méthode développée pour recaler des données de types images
hyperspectrales à travers un article en préparation, ainsi que pour combiner ce type de don-
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nées avec des signaux spectroscopiques linéaires. En�n, un article montre une application
avec les données hyperspectrales recalées pour la prédiction de la granulométrie, ainsi que
pour la caractérisation de sources d'apport sédimentaire et les estimations de leurs accumu-
lations annuelles.

3.1 La méthode de recalage des données

pour une fusion "basse résolution"

L'article en préparation ci-dessous présente une méthode pour le recalage des images hyper-
spectrales et l'alignement des signaux linéaires spectroscopiques. Celui-ci n'a pas encore été
soumis dans un journal, car il demande quelques approfondissements.

Deux di�cultés existent pour l'utilisation simultanée de di�érents capteurs : (1) les dé-
placements de l'échantillon entre les di�érentes acquisitions, (2) la non-uniformité des ré-
solutions. Une méthode "simple" pour résoudre ces deux di�cultés est d'homogénéiser les
résolutions à celle du capteur le moins résolu, puis de les recaler spatialement, ceci peut être
vu comme une fusion à la plus basse des résolutions. Dans le cas de nos capteurs, celle-ci est
de 200 µm soit 25 fois supérieur à la résolution standard d'échantillonnage manuel de 5 mm
d'épaisseur.

Le recalage doit être e�ectué sur une propriété bio-physico-chimique identique qui se
retrouve entre les di�érents capteurs, ce qui n'est pas le cas pour nos capteurs qui n'ont pas
de bandes spectrales communes. C'est pourquoi il est e�ectué pour des propriétés similaires
ou corrélées, puis il est propagé sur les autres bandes spectrales. Par exemple :

• des bandes spectrales harmoniques et de combinaisons peuvent se retrouver dans les
domaines visible et proche-infrarouge,

• des corrélations peuvent exister entre les informations moléculaires des gammes visible
et proche-infrarouge avec les informations atomiques de la �uorescence des rayons X.

Deux capteurs d'imagerie hyperspectrale ont été utilisées sur trois carottes sédimentaires
(A, D, E) : le visible et proche-infrarouge (400-1000 nm, 60 µm), et l'infrarouge à ondes
courtes (1000-2500 nm, 200 µm). Ainsi qu'un capteur spectroscopique linéaire de �uores-
cence des rayons X (0.1-19 keV, 200 µm x 8000 µm) pour l'échantillon A. Ces di�érents
capteurs ont analysé le même échantillon, mais pas aux mêmes moments. Comme il s'agit
d'un échantillon plastique, il peut s'être déformé entre les acquisitions (apparition de �ssures,
de trou, oxydation de surface, apparition d'un bio-�lm). C'est pourquoi il faut recaler spa-
tialement les images et les pro�ls. Pour cela, il faut déterminer la combinaison de longueur
d'onde optimale a�n de créer un modèle de déformation spatiale à appliquer sur les données.
Un jeu de données ne sera pas déformé et servira de base pour le recalage des images et
l'alignement des signaux, il s'agit de l'image VNIR et des pro�ls moyens VNIR-SWIR.

Pour le recalage des images hyperspectrales, nous proposons d'utiliser la méthode dense
SIFT �ow qui estime des points locaux invariants, aussi appelés descripteurs SIFT (Scale
Invariant Feature Transform), entre les images et qui les associe avec précision avec une
approche multi-résolution [1, 2]. L'alignement des pro�ls liés aux signaux spectroscopiques
linéaires est e�ectué avec quatre méthodes PAFFT (Peak Alignment by Fast Fourier Trans-
form) et RAFFT (Recursive Alignment by Fast Fourier Transform) [3], IcoShift (global et
local) [4] et avec la méthode dense SIFT �ow adaptée pour cette question. Toutes les com-
binaisons de longueur d'onde sont testées a�n de trouver les meilleurs couples.
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Le recalage VNIR-SWIR montre plusieurs zones avec des corrélations inter-capteurs im-
portantes liés à trois familles de composés : les matières organiques et minérales, ainsi que
les liaisons chimiques hydroxyles (O-H) pouvant être liés à l'eau ou à des composés orga-
niques et minéraux. Les bandes optimales pour e�ectuer le recalage des images sont liées
aux liaisons hydroxyles qui sont liées à plusieurs propriétés très importantes dans les ca-
rottes sédimentaires (humidité, minéraux, MO). Le couple de longueurs d'onde retenu est
970 nm en VNIR et 1200 nm pour le SWIR avec une corrélation de 0.78, 0.93 et 0.87 entre
ces bandes respectivement entre les échantillons A, D et E. Si l'on avait utilisé les niveaux
de gris des images RGB et pseudo-RGB, on aurait obtenu une corrélation de 0.27, 0.17 et
0.15 respectivement. Ceci montre que le recalage des images hyperspectrales doit bien être
e�ectué sur des propriétés bio-physico-chimiques similaires entre les capteurs pour estimer
un modèle de déformation viable.

Quant à l'alignement VNIR-SWIR et XRF pour la carotte sédimentaire A, on retrouve
aussi les trois familles de composés, même si l'association est plus complexe en XRF pour lier
un élément chimique à une propriété physico-chimique. Les trois méthodes utilisées (PAFFT,
RAFFT et IcoShift) sont basées sur une hypothèse forte qui implique que les signaux doivent
avoir des débuts et des �ns identiques, alors que dense SIFT �ow n'est pas restrictif. C'est
sans doute pour cela, qu'un alignement sur les pro�ls initiaux (r=0.69) est moins performant
qu'avec un alignement manuel (r=0.74), même si la corrélation initiale sans alignement est
inférieure (r=0.66). C'est pourquoi on propose d'e�ectuer un alignement manuel rapide au
préalable. Mais les trois méthodes PAFFT, RAFFT et IcoShift ne permettent pas d'amé-
liorer la corrélation (r=0.74). La méthode dense SIFT �ow permet quant à elle un meilleur
ajustement (r=0.78). Toutes ces corrélations optimales ont été établies sur le même couple de
bandes, 455 nm pour le capteur VNIR-SWIR qui correspond aux mélanges entre des bandes
minérales, liées à des oxydes, et organiques comme les caroténoïdes ; et 3.36 keV pour la XRF
correspondant au potassium. Ce couple est probablement lié à des minéraux argileux issus
de l'hydrolyse des silicates, comme les minéraux feldspath et illite présent dans les bassins
versants de ces échantillons. On voit donc que la méthode dense SIFT �ow semble aussi bien
adapté pour le recalage des images hyperspectrales que pour l'alignement de pro�ls liés à
des signaux spectroscopiques.

Le capteur composite VNIR-SWIR-XRF, pour la carotte sédimentaire A, est ensuite
comparé aux capteurs initiaux pour la prédiction des teneurs en matière organique (LOI550)
et en argile granulométrique. Les capteurs bruts SWIR et XRF sont les plus performants
pour prédire respectivement la LOI550 et le taux d'argile granulométrique. Et le modèle
optimal est celui combinant les trois capteurs. Les pro�ls d'abondances des deux variables
sont en accord avec les données de calibration et montrent des dispersions de prédictions
plus importantes pour les modèles XRF et VNIR-XRF, et les moins importantes pour les
modèles VNIR-SWIR et VNIR-SWIR-XRF. Les longueurs d'onde sélectionnées par les dif-
férents modèles sont en accord avec des bandes organiques et minérales pour la LOI550, à
celles-ci s'ajoute les liaisons chimiques hydroxyles probablement liée à l'humidité, la porosité
et à des minéraux pour le taux d'argile granulométrique.
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3.1. LA MÉTHODE DE RECALAGE DES DONNÉES POUR UNE FUSION "BASSE RÉSOLUTION"

3.1.1 Quelques remarques

Cette étude a montré quatre considérations importantes à prendre en compte. (1) Il faut
connaitre précisément les zones spatiales acquises par les di�érents capteurs pour être sûr
de leur recouvrement. On peut pour cela utiliser des "marqueurs" composés de propriétés
chimiques di�érentes de l'échantillon et caractérisables par les di�érentes gammes spectrales.
(2) Les propriétés des capteurs à combiner doivent être connues, dont notamment le bruit
qu'ils apportent lors des acquisitions, car les méthodes de combinaisons peuvent conduire
à de mauvais ajustements, voir si le bruit est trop important, cette méthodologie n'est pas
pertinente pour combiner un capteur très bruité et un autre peu bruité. (3) L'impact du
bruit après la combinaison des capteurs peut aussi conduire à des défauts de modélisation,
il faut donc soit utiliser des prétraitements pour débruiter, soit dégrader la résolution pour
augmenter le rapport signal sur bruit, ou également combiner ces deux méthodes. (4) En�n,
avoir des connaissances de la bio-physico-chimie de l'échantillon est un avantage pour inter-
préter les zones spectrales corrélées entre les capteurs. Il faut aussi noter que l'interprétation
des bandes spectrales utilisées est qualitative et peut être discutable si la résolution spectrale
est trop large ce qui peut englober di�érentes propriétés chimiques.

La combinaison des capteurs VNIR, SWIR et XRF a été réalisée avec chacune des lon-
gueurs d'onde, mais il est aussi possible de le faire avec des coe�cients combinant de mul-
tiples longueurs d'onde. De futurs développements utiliseront donc les ratio d'éléments XRF,
ou encore des indices univariés avec les capteurs VNIR, SWIR qui peuvent être davantage
corrélés entre eux et ainsi obtenir une combinaison de ces capteurs plus �able.

3.1.2 Les recalages et alignements locaux en utilisant les dimensions spatio-spectrales

La combinaison de capteurs que l'on vient de voir repose sur une approche globale 2D
(recalage de plan d'images hyperspectrales) et 1D (alignement de pro�ls de signaux spec-
troscopiques), alors que les données initiales sont 3D et 2D. Ces méthodes n'exploitent donc
pas la totalité des données, alors que cela est un avantage qui pourrait augmenter la �abilité
de ces combinaisons. L'approche globale qui repose sur un couple de bandes représentant les
principaux composés des échantillons (humidité, minéraux) peut ne pas être correcte locale-
ment. Notamment, avec la présence de variations bio-physico-chimiques di�érentes, comme
par exemple avec des dépôts instantanés (crues, inondations, dépôts de cendres, incendies).

La méthode dense SIFT �ow est une approche locale, mais n'utilise que des données
2D. Des descripteurs SIFT 3D ont été développés pour le recalage d'images médicales ou de
vidéos [5, 6], mais la troisième dimension est liée au temps ou à des géo-référencements, ce
qui est une relation très di�érente de la dimension spectrale de nos données hyperspectrales.
C'est pourquoi Al-khafaji a proposé des descripteurs SIFT spatio-spectraux qui ont montré
des performances plus importances que des descripteurs SIFT 2D et 3D classiques pour le
recalage d'images VNIR et Vis [7]. Il faut rappeler que les descripteurs SIFT sont la base
des méthodes de recalage, car ils cherchent des points de contrôle dans chacune des images
indépendamment les unes des autres, ensuite il faut utiliser des algorithmes pour la mise en
correspondance.

3.1.3 Les co-évolutions entre les capteurs

Une fois les données recalées ou alignées, nous les avons concaténées pour créer des modèles
prédictifs avec la PLSR. C'est une méthode simple qui donne de bons résultats. Mais on
peut aller encore plus loin, en utilisant des méthodes avancées qui permettent de fusionner
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des données multi-capteurs. Par exemple, on peut utiliser un opérateur pour le produit ex-
terne (Outer Product Analysis, OPA) qui consiste à multiplier chaque longueur d'onde d'un
capteur avec celle d'un autre capteur pour chaque pixel pour créer une matrice augmentée
de co-évolutions [8, 9]. Ceci peut aider les méthodes multivariées à trouver des zones dis-
criminantes liées à la corrélation entre ces co-évolutions et une variable d'intérêt. Ce qui a
d'ailleurs été mis en avant dans plusieurs études, et notamment récemment pour l'étude de
la MO (Vis-PIR et MIR) et du chrome (Vis-PIR et XRF) dans le sol [10, 11]. Ils ont montré
que la PLSR avec les co-évolutions faisait ressortir les longueurs d'onde des deux capteurs
liées à la variable d'intérêt. Ils pensent que les co-évolutions permettent de faire ressortir les
zones où il y a moins d'e�ets de masques induits par les importantes absorptions de certains
minéraux masquant des composés mineurs dans ces zones.

Résumé :

Cet article en préparation montre qu'il est possible de recaler des images
hyperspectrales avec des propriétés chimiques similaires et corrélées se
retrouvant dans les di�érents capteurs. Nos échantillons sédimentaires
sont composés entre autres de trois groupes de propriétés liées aux miné-
raux, à la matière organique et aux liaisons chimiques hydroxyles (OH,
liées à l'eau, MO, minéraux) qui sont présents dans nos capteurs.
On a aussi montré que la combinaison de ces capteurs permettait d'amé-
liorer les performances des modèles de prédiction. Des longueurs d'onde
portant des informations liées à la matière organique et des paramètres
texturaux sont présentes dans les di�érents capteurs utilisés. La méthode
de modélisation proposée au chapitre 2 est donc robuste à ces combinai-
sons avec la sélection de longueurs d'onde pertinentes pour les di�érents
jeux de données.
Mais les travaux actuels utilisent une partie des données pour les com-
biner (recalage d'images hyperspectrales 3D avec des données 2D, ali-
gnement de spectres 2D avec des pro�ls 1D). Il faudrait s'intéresser aux
descripteurs SIFT 3D spatio-spectraux développées récemment pour de
futurs travaux.
Cette méthode peut donc maintenant être utilisée pour l'étude �ne de
certaines propriétés d'intérêt. Nous avons choisi la distribution des par-
ticules qui est ensuite utilisée pour l'estimation de sources d'apport sé-
dimentaires.
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3.2 La fusion "basse résolution" pour l'analyse

des archives sédimentaires

La taille des particules est connue pour in�uer sur les spectres de di�érentes gammes spec-
trales. Ces particules sont aussi caractérisées par leur minéralogie et compositions chimiques
qui peuvent être estimées grâce aux informations spectrales. L'estimation de la taille des
particules nécessite donc d'estimer leurs impacts physico-chimiques sur les spectres à notre
disposition. L'article suivant décrit une méthodologie utilisant les données hyperspectrales
recalées VNIR+SWIR pour la prédiction de la granulométrie. Il est en cours de review dans
la revue Sedimentary Geology.

Nous avons montré que l'utilisation seule de l'imagerie hyperspectrale visible ou proche-
infrarouge avec l'approche PLSR ne permettait pas de lier les données volumiques (granulo-
métrie laser) et surfacique (imagerie). Les modèles prédictifs estimés pour le pro�l granulo-
métrique (PSD) n'étaient pas assez performants (visible) ou ne permettaient pas d'obtenir
l'évolution des dépôts sédimentaire attendue (proche-infrarouge). L'utilisation combinée des
deux capteurs visible et proche-infrarouge avec un recalage spatial permet d'obtenir un
modèle performant (rval = 0.83) et des prédictions cohérentes (r=0.93) pour du pro�l gra-
nulométrique. Des modèles ont aussi été estimés et validés pour les classes granulométriques
(argiles, silts, sables très �ns, sables �ns). Les longueurs d'onde sélectionnées pour ces deux
types de modèles (classes et pro�l granulométrique) sont en accord, ainsi qu'avec la littéra-
ture. Elles correspondent à des zones minérales (oxydes : 400-600 nm, minéraux argileux :
2200 nm et 2400 nm), organiques (caroténoïdes : 470-550 nm, chlorophylle : 670 nm, liaisons
hydroxyles et alkyles : 1150 nm) et en�n liées aux liaisons chimiques hydroxyles (900 nm,
1450 nm). A partir des PSD, on peut recalculer les classes granulométriques [12], les corréla-
tions sont supérieures à 0.9, sauf pour la classe des silts, ceci est probablement dû à un défaut
de modélisation du PSD dans ces tailles de particules ou aux caractères semi-argile/sable.

Le pro�l granulométrique est un bon indicateur des sources d'apport sédimentaire, car il
s'agit d'une somme de sous-pro�ls. Avec l'utilisation d'un algorithme de démélange comme
AnalySize [13], il est possible d'estimer ces sources. Dans le cas du Bourget (carotte A),
six sources avaient été déterminées, dans une précédente étude, par comparaison entre la
microscopie et des pro�ls granulométriques estimés par un granulomètre laser [14]. Quatre
de ces sources ont été retrouvées avec les pro�ls prédits par imagerie hyperspectrale. Les deux
autres n'étant pas inclus dans la gamme de taille de particules prédites. Il est ainsi possible
de voir leurs variations au cours du temps avec la résolution de 200 µm. La combinaison
de ces sources permet de caractériser les structures de l'échantillon (lamines, crues) [15,
16]. Trois lamines peuvent être caractérisées correspondant aux saisons, le printemps lié aux
diatomées et aux gros cristaux de calcite, l'été associé aux petits cristaux de calcite, et l'hiver
aux particules détritiques. Ensuite, par délimitation de celles-ci, il est possible d'extraire des
spectres purs moyens pour interpréter leurs physiques et chimies. Ceci a aussi permis de
compter les lamines, ce qui est en accord avec le modèle d'âge de l'échantillon. En�n, il est
possible d'estimer des taux d'accumulations pour voir les évolutions annuelles et ainsi voir
des changements environnementaux [15].
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3.2. LA FUSION "BASSE RÉSOLUTION" POUR L'ANALYSE DES ARCHIVES SÉDIMENTAIRES

3.2.1 La comparaison de la prédiction avec les données VNIR, SWIR et VNIR -

SWIR

Comme on a pu le mentionner dans ces deux précédents articles, ces trois capteurs (VNIR,
SWIR, VNIR-SWIR) avec leurs di�érentes gammes spectrales n'ont pas les mêmes quantités
d'information discriminante pour la prédiction de la classe granulométrique des argiles (1-
4µm). Ainsi les performances des modèles et les cartes d'abondances sont di�érentes.

La �gure 3.1 montre des défauts liés à la planéité de l'échantillon qui ont aussi été
observés dans la chapitre précédent avec la carte de la matière organique. On retrouve les
zones incurvées sur les bords et la présence de trous et de �ssures. En ce qui concerne la
tendance globale de la prédiction des argiles granulométriques, elle semble en accord entre
les capteurs. Mais des di�érences locales existent, comme dans la zone laminée (première
moitié) qui est plutôt homogène pour le capteur VNIR, alors que les deux autres séparent
les lamines. Dans la zone non laminée (seconde moitié) le capteur SWIR voit davantage
d'argiles granulométriques sur les bords, et dans des dépôts localisés qui ne sont pas ou peu
visibles avec les autres capteurs.

Figure 3.1 : (a) Image RGB et cartes d'abondance estimés avec chacun des capteurs hy-
perspectraux : (b) VNIR, (c) SWIR, (d) VNIR-SWIR pour la carotte A

Un zoom dans une zone possédant des lamines et un dépôt instantané est réalisé pour
voir spéci�quement les variations à haute résolution (�gure 3.2). La carte VNIR présente
deux niveaux dépendant du type de dépôt (lamines claires ou foncées) et peu de variations
internes, alors que la carte SWIR présente beaucoup de variations et montre des limites de
dépôts davantage marquées. Les dépôts sur la droite des cartes VNIR et SWIR montrent
que les lamines claires présentent une abondance en argile granulométrique plus élevée que
les lamines foncées. Mais les lamines claires et marrons sont caractérisées par des grosses
particules, alors que les lamines grises sont constituées principalement de petites particules
correspondant à la classe granulométrique des argiles. Donc les capteurs VNIR et SWIR seuls
semblent ne pas posséder su�samment d'information pertinente pour discriminer les argiles
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granulométriques et les deux types de lamines. La combinaison de ces deux capteurs permet
quant à elle de trouver cette distribution attendue. On voit donc ici l'intérêt de combiner
des capteurs couvrant di�érentes gammes spectrales et portant ainsi des informations bio-
physico-chimiques complémentaires.

Figure 3.2 : (a) Image RGB et cartes d'abondance estimées sur une région d'intérêt avec
chacun des capteurs hyperspectraux : (b) VNIR, (c) SWIR, (d) VNIR-SWIR pour la carotte
A

3.2.2 Les argiles granulométriques et les argiles minérales

Comme on vient de le voir, il est possible d'estimer la classe des particules des argiles (1-4 µm)
à partir d'un modèle de régression quantitatif qui utilise entre autre comme bandes spectrales,
celle des argiles minéralogiques à 2200 nm [17]. On peut dans certains cas rapprocher ces
deux types d'argiles granulométriques-minéralogiques, qui ont des dé�nitions très di�érentes
du fait de leurs caractéristiques physique-chimique [18].

La �gure 3.3 montre les pro�ls de ces deux propriétés qui présentent une corrélation
de 0.74 (p < 0.05). On peut voir qu'il y a des liens possibles mais pas sur l'ensemble de
l'échantillon. Cette longueur d'onde à 2200 nm liée aux argiles minéralogiques peut donc
être un premier indicateur qualitatif de la granulométrie. Il peut par exemple être utilisé
pour sélectionner des zones d'échantillonnage pour développer un modèle granulométrique
quantitatif avec un nombre de prélèvement raisonné a�n de conserver la carotte sédimentaire.

3.2.3 L'estimation de la granulométrie avec les dimensions spectrale et spatiales

La taille des particules comme on vient de le voir peut-être estimée grâce aux informations
physico-chimiques contenues dans les spectres. Mais la performance des prédictions est liée à
la quantité de ces informations qui décroît jusqu'à atteindre la taille du pixel. D'autres tech-
niques peuvent être utilisés pour estimer la taille des particules avec la dimension spatiale,

132



3.2. LA FUSION "BASSE RÉSOLUTION" POUR L'ANALYSE DES ARCHIVES SÉDIMENTAIRES

Figure 3.3 : Comparaison des pro�ls de la classe granulométrique des argiles (bleu) et des
argiles minérales (orange, bande 2200 nm)

comme on a pu en discuter dans le paragraphe 1.1.2, avec les méthodes morphologiques et
statistiques. Celles-ci ne peuvent être utilisées dans le cas des particules �nes qui seront vues
comme des agglomérats en fonction de la résolution de l'image.

C'est pourquoi l'utilisation conjointe des informations spectrales et spatiales est un bon
compromis pour estimer le pro�l réel et complet de la distribution des particules, en uti-
lisant la dimension spectrale pour estimer les particules �nes et les dimensions spatiales
pour estimer les grosses particules. Et une zone où les deux dimensions pourront avoir des
informations qui se recoupent (�gure 3.4).

Ceci permettra aussi d'estimer la véracité de l'estimation de chacune des dimensions. En
e�et, certains pixels ne pourront être utilisés pour l'estimation des particules �nes puisqu'ils
correspondent à une zone spatiale d'une grosse particule. Inversement, avec des particules
�nes, il ne sera pas possible d'estimer la taille spatiale sous peine de voir des agglomérats.

Figure 3.4 : Utilisation des approches d'estimation de la granulométrie avec les deux di-
mensions spatiales et spectrale

3.2.4 L'évolution temporelle des modes purs et apparitions de modes locaux

Même si cinq sources ont été estimées à travers leurs modes respectifs, il est possible qu'ils
évoluent dans le temps, il se peut que des variations climatiques et environnementales aient un
impact sur eux. C'est pourquoi il faut étudier la di�érence entre les PSD estimées par la PLS
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et celles modélisées à partir des 5 sources, on parle des résidus du démélange granulométrique.
Ils sont présentés dans la �gure 3.5.

Figure 3.5 : Étude des résidus du démélange granulométrique (rouge : résidu positif, bleu :
résidu négatif ; en %)

1. Le résidu autour du mode des micrites (0.49 µm, endmember 1 (EM1)) est stable dans
l'unité III. Dans les deux autres unités, il est di�érent avec un décalage des résidus vers
des particules plus �nes, ce qui suggère que les micrites sont plus �nes dans la partie
eutrophisée de la carotte. Ce mode demande à être approfondi, car il est proche de la
limite de détection du granulomètre laser.

2. Le mode des particules détritiques (4.19 µm, EM2) est stable sauf dans les événements
instantanés où il semble plus �n.

3. Les petits cristaux de calcite bio-induite (EM3) sont stables tout au long de la carotte.

4. Les gros cristaux de calcite avec les diatomées (EM4) sont aussi stables, malgré un
décalage vers les particules �nes dans la partie eutrophisée mais qui est sans doute
induit par le mode suivant.

5. Pour le mode des diatomées avec la matière organique, il y a un décalage vers les par-
ticules �nes dans les deux premières unités stratigraphiques, ce qui pourrait induire un
changement de population dans les diatomées et/ou la présence de matières organiques
�nes. Des changements de populations chez les diatomées ont été étudiées et semblent
aller dans ce sens [19, 20].

Deux autres zones ont des résidus signi�catifs. Une dans les deux premières unités strati-
graphiques avec un mode plus grand que 200 µm qui peut correspondre à de la matière
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organique ou des agglomérats de cristaux de calcite bio-induites. Ils sont respectivement es-
timés entre 150-350 µm et entre 160-300 µm [14], soit en dehors de la gamme de prédiction
de la taille des particules. La matière organique peut être mieux préservée dans ces unités
stratigraphiques que dans l'unité III à cause d'une période anoxique prolongée au fond des
eaux du lac pendant l'eutrophisation. L'autre zone est autour de 1 µm et est stable tout au
long de l'échantillon, et elle n'est pas caractérisée.

Ces conclusions qualitatives demandent a être approfondies avec des observations par
microscopie pour véri�er leur véracité.

De plus, cette approche se base sur l'hypothèse qu'un mode est caractérisé par une source
tout au long de l'échantillon. Or, il serait envisageable que les modes représentent di�érentes
sources en fonction de la profondeur. Dans le cas du Bourget, il y de grands changements
au sein du lac entre l'unité I-II et III, ce qui peut induire un changement dans la taille des
particules. Si l'on compare l'étude de Arnaud sur une carotte longue du Bourget (9 m, [21])
et de Giguet-Covex sur une carotte courte du Bourget (40 cm, [14]), à nos travaux avec le
tableau 3.1, on peut voir que deux modes sont en accord, et les deux autres sont incertains
pour l'attribution de notre étude. Notamment avec ce que nous pensons être des petites
calcite à 9 µm qui correspondrait au mode carbonaté à 3-5 µm soit un net décalage, mais ce
dernier mode semble augmenter au niveau de la zone eutrophisée correspondant à nos unités
I et II dans les résultats de Arnaud. Ceci impacte l'autre mode que l'on détecte à 4.19 µm
qui est dans la même gamme, mais qui correspondrait au mode décarbonaté à 6-9 µm. Cette
comparaison peut impliquer que notre mode à 4.19µm correspond à des calcites �nes dans
l'unité III, et à des particules détritiques dans les unités I et II.

Arnaud [21] Giguet-Covex [14] Jacq [22]

6-9 µm, décarbonaté
6-9 µm, décarbonaté,

détritique
4.19 µm, détritique ou 9

µm, petite calcite
100-200 µm, décarbonaté 150-350, mélanges X

<1 µm, carbonaté <1 µm, carbonaté 0.49 µm, micrite
3-5 µm et augmente dans la
zone eutrophisée, carbonaté

4.5-8 µm, carbonaté, petite
calcite

4.19 µm, détritique ou 9
µm, petite calcite

Table 3.1 : Comparaison de notre étude avec deux autres sur le même site d'étude

Une autre explication possible de ces décalages, globalement vers une taille plus �ne
que prévue, pourrait être les réactions bio-physico-chimiques qui ont eu lieu entre 2009
(échantillonnage et analyses granulométriques) et 2017 (analyses hyperspectrales). Celles-ci
pourraient être de type acide-base et expliquer une perte de volume des particules, surtout
dans la partie eutrophisée (unités I et II).
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Résumé :

Grâce au recalage des images, l'estimation de la granulométrie a mon-
tré qu'il était possible de déterminer des sources d'apport sédimentaire.
Celles-ci permettent de caractériser les lamines pour ensuite les comp-
ter, interpréter leurs physico-chimies, estimer des taux d'accumulations
annuelles pour voir leurs variations et ainsi déterminer des changements
dans l'environnement. On a aussi pu montrer que les deux capteurs hy-
perspectraux pris séparément ne permettaient pas d'obtenir des varia-
tions représentatives de celles théoriques, alors que leur combinaison le
permettait. La haute résolution a aussi permis d'étudier les variations
internes d'abondances des sources sédimentaires, ainsi qu'estimer de po-
tentiels changements induits par l'environnement.
Comme pour la prédiction de la MO, il faut s'intéresser davantage aux
e�ets impactant le signal qui induit une incertitude. Avec ces valeurs de
granulométrie, on pourrait potentiellement corriger l'e�et des particules
sur le signal. On a aussi pu observer des biais induits par les e�ets de
surface.
Néanmoins, la combinaison de ces images est e�ectuée à la plus basse
des résolutions (200 µm), alors que l'on pourrait utiliser la plus haute
résolution (60 µm) et ainsi voir des variations d'autant plus �nes et pré-
cises temporellement. Mais il faut pour cela estimer les informations
manquantes aux capteurs basses résolutions pour les avoir à haute réso-
lution.
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Chapitre 4
La combinaison ou fusion des
capteurs à la plus haute résolution

L'étude des archives naturelles sédimentaires est déterminée avec une ré-
solution temporelle correspondant à une décennie par l'étude de Pages2k
[1]. L'augmentation de cette résolution permettra de révéler des cycles
d'autant plus �ns, c'est pourquoi il est intéressant de combiner les cap-
teurs à la plus haute des résolutions.
Il existe de nombreuses méthodes regroupées sous l'appellation fusion
de données, comme on a pu le voir dans le paragraphe 1.1.4. Elles sont
principalement employées dans les domaines de la télédétection et du
médical.
L'utilisation de ces méthodes pose des di�cultés similaires au recalage
d'images (résolutions et gammes spectrales di�érentes). Or pour utiliser
ce type de méthode, il faut estimer un lien entre les capteurs qui s'ap-
puient sur les mêmes informations physico-chimiques. Ce n'est pas le cas
pour des gammes spectrales qui ne se recouvrent pas dans le cas de nos
capteurs VNIR et SWIR, mais il y a des informations similaires ou cor-
rélées comme on l'a vu au chapitre précédent. Celles-ci permettraient de
reconstruire les données du capteur SWIR à basse résolution (200 µm)
à haute résolution (60 µm), grâce au capteur VNIR (60 µm).
On propose donc, à travers un article, d'utiliser di�érentes méthodes
existantes pour l'appliquer à notre problématique de fusion multi-
capteurs à la plus haute des résolutions.

Dans le chapitre précédent, nous avons discuté de la fusion à la plus basse des résolutions
des capteurs par l'utilisation de recalage spatial. Mais cette fusion au niveau pixel à basse
résolution engendre une perte des informations apportées par les capteurs à plus haute
résolution. C'est pourquoi des méthodes de fusion ont été développées principalement pour
les domaines de la télédétection, pour les capteurs multi- ou hyper-spectraux avec des images
panchromatiques, ou encore dans le domaine médical pour la fusion d'images de di�érentes
modalités (IRM, scanner). Ces méthodes permettent d'augmenter la résolution des capteurs
basses résolutions par leurs interpolations à haute résolution et par l'ajout d'informations
manquantes estimées avec les capteurs hautes résolutions.
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4.1 Les méthodes de fusion utilisées en télédétection

Dans la littérature trois familles principales de méthodes permettent ce type de fusion au
niveau pixel en télédétection. Deux familles sont dérivées de la fusion d'un capteur image
avec un capteur multi- ou hyper- spectrale : "substitution de composantes" (CS) et "analyse
multi-résolution" (MRA). La troisième famille est composée de méthodes avancées pour la
fusion de capteurs multi- et hyper- spectraux entre eux. Un article a été accepté au congrès
IEEE Fusion 2019 pour la comparaison de vingt et une méthodes de fusion au niveau pixel
appliquées à nos données hyperspectrales de laboratoire.

Deux capteurs d'imagerie hyperspectrale ont été utilisées sur trois carottes sédimentaires
(A, D, E) : le visible et proche-infrarouge (VNIR, 400-1000 nm, 60 µm, haute résolution :
HR), et l'infrarouge à ondes courtes (SWIR, 1000-2500 nm, 200 µm, basse résolution : BR).
On e�ectue un recalage à basse résolution des images SWIR sur celles VNIR en utilisant la
méthode dense SIFT �ow sur les bandes liées à l'humidité à travers les liaisons hydroxyles
O-H (5 bandes VNIR, 3 bandes SWIR). Celui-ci montre que le couple optimal est 970-1200
nm pour les trois carottes sédimentaires, comme on l'a montré précédemment.

Ensuite, 21 méthodes de fusion ont été comparées avec une simple interpolation des
données SWIR à haute résolution. Ces méthodes interpolent les données SWIR BR à HR,
puis estiment des informations manquantes ou des composantes à substituer à partir des
données VNIR HR. Chacune des longueurs d'onde du capteur SWIR HR est estimée à
partir d'une combinaison linéaire du capteur VNIR HR. La validation consiste à dégrader les
données SWIR HR à BR et à les comparer aux données initiales SWIR BR. Trois indicateurs
sont utilisés, pour véri�er les similarités des spectres (SAM : Spectral Angle Mapper), et des
plans à chaque longueur d'onde (UIQI : Universal Image Quality Index, et ERGAS : Erreur
Relative Globale Adimensionnelle de Synthèse).

Les résultats montrent que les méthodes de fusion de types MRA ont pour la plupart des
valeurs d'UIQI proches de 1, des valeurs de SAM proches de 0. Contrairement aux méthodes
CS qui présentent de faibles résultats (UIQI < 0.5) et celles avancées montrent des résultats
intermédiaires (UIQI > 0.5). Les temps de fusion sont globalement similaires autour de 10-
20 secondes. Les apports des méthodes de fusion BDSD et GS2 GLP aux données SWIR
interpolées à la HR sont présentés sur toutes l'image, ils sont faibles et de l'ordre de 10−2

et 10−3 pour une image variant entre 0 et 1. Les méthodes les plus performantes sont donc
celles de types MRA se basant sur les pyramides laplaciennes et la méthode optimale est
l'interpolation bicubique seule.
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4.1. LES MÉTHODES DE FUSION UTILISÉES EN TÉLÉDÉTECTION

4.1.1 Des résultats supplémentaires

Ces approfondissements sont réalisés sur l'échantillon du lac du Bourget.

La corrélation inter-capteur

Comme on a pu le mentionner précédemment, les méthodes de pansharpening ont une ap-
proche 2D itérative, donc un plan spectral SWIR doit être lié à un plan spectral VNIR. Pour
lier ces deux plans, trois possibilités ont été proposées [2]. (1) Soit utiliser le plan médian
du capteur VNIR pour chaque plan SWIR, mais celui-ci ne prend pas en compte la compo-
sition de l'échantillon. (2) Soit utiliser le plan VNIR le plus corrélé au plan SWIR, dans ce
cas-ci la composition de l'échantillon est prise en compte. (3) Pour aller plus loin, comme il
y a des informations redondantes et complémentaires dans les spectres, on peut utiliser une
combinaison linéaire des plans VNIR pour estimer un plan SWIR.

La �gure 4.1 montre les corrélations obtenues pour les méthodes (2, optimale) et (3,
synthétisée) entre un plan SWIR avec un ou des plans VNIR. On observe que les bandes
VNIR synthétisées par combinaison linéaire ont des corrélations plus élevées avec les plans
spectraux SWIR, qu'une bande VNIR optimale. On peut aussi observer que les corrélations
chutent aux deux extrémités à cause d'une baisse de sensibilité du détecteur à ces longueurs
d'onde et une hausse du bruit qui ne peut être modélisé.

Figure 4.1 : Corrélation intercapteurs (VNIR-SWIR) avec la bande la plus corrélée (opti-
male) ou par régression linéaire (synthétisée)

La �gure 4.2 montre les bandes VNIR optimales et les combinaisons linéaires réalisées
pour lier les deux capteurs VNIR-SWIR. Pour les corrélations simples avec la �gure 4.2a,
on retrouve les observations du chapitre précédent lors du recalage des capteurs VNIR-
SWIR (tableau 4.1) et sont liées aux composés organiques et minéraux de l'échantillon. Les
corrélations composites présentent les mêmes tendances mais avec des valeurs légèrement
plus élevées.

Pour les combinaisons linéaires, on observe globalement cinq bandes VNIR (600 / 700
/ 780 / 830 / 1000 nm) qui sont les plus liées à toutes celles SWIR, c'est pourquoi les
corrélations inter-capteurs linéaires et composites sont similaires. Des di�érences existent
dans les coe�cients de régression pour deux zones SWIR autour de 1400-1500 nm et 1930-
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Figure 4.2 : (a) Corrélation entre les longueurs d'onde des deux capteurs déterminer la
longueur d'onde VNIR optimale et les (b) coe�cients de la combinaison linéaire des longueurs
d'onde VNIR liée à chaque plan SWIR

VNIR (nm) SWIR (nm)
750-1000 1000-1400
400-750 1400-1500
650-750 1500-1900
400-750 1900-2550

Table 4.1 : Zones spectrales corrélées entre les deux capteurs VNIR et SWIR

1970 nm, elles correspondent aux zones de l'eau et aux liaisons chimiques hydroxyles que
l'on retrouve aussi dans les corrélations.

Il semble donc possible de reconstruire les données SWIR à haute résolution grâce aux
données VNIR et aux liens entre ces deux capteurs.

Les performances des méthodes de fusion pour chaque longueur d'onde

Les résultats de fusion présentés dans le précédent article sont des moyennes de l'ensemble
des longueurs d'onde. En e�et, comme la validation est e�ectuée par dégradation de l'IHS
SWIR HR à BR, il est possible d'estimer les performances (UIQI, ERGAS) de fusion à
chaque longueur d'onde.

La �gure 4.3 montre le critère UIQI de validation. On observe que la méthode exp (in-
terpolation bicubique) est optimale pour la plupart des longueurs d'onde. Puis, la méthode
BDSD qui a des résultats similaires. Ensuite, on trouve les méthodes MRA à base d'on-
delettes et de pyramides laplaciennes, ainsi que HPF et Indusion. On observe comme pour
les corrélations inter-capteurs des performances plus faibles aux deux extrémités induit par
le détecteur, ainsi que vers 1450 nm et 1900 nm correspondant à des liaisons chimiques
hydroxyles (O-H, liées à l'humidité, la MO, les minéraux). Pour les résultats des ERGAS
(�gure 4.4), les conclusions sont similaires, sauf pour la méthode Indusion qui présente des
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Figure 4.3 : UIQI calculés pour les di�érentes longueurs d'onde SWIR estimées à HR puis
dégradé à BR

valeurs plus élevées que les autres.

Figure 4.4 : ERGAS calculées pour les di�érentes longueurs d'onde SWIR estimées à HR
puis dégradé à BR

La méthode optimale est donc l'interpolation bicubique, mais il faudrait l'étudier davan-
tage pour estimer si cette méthode est réellement pertinente. Car sans approfondissement,
rien n'indique qu'une simple interpolation puisse estimer de �nes variations bio-physico-
chimiques à partir de données plus grossières. Au contraire, il semble plus logique de penser
que l'interpolation estime des variations "lissées" et non pas de fortes variations dans certains
pixels, comme ce qui pourrait être le cas pour des échantillons naturels (�gure 4.5). C'est
pourquoi les méthodes de fusion utilisent les données HR ainsi que celles interpolées pour
ajuster les valeurs estimées, mais les approches basées sur le pansharpening ne semblent pas
adaptées aux données hyperspectrales de laboratoires.

Une étude portant sur la fusion d'images microscopiques classiques et Raman a aussi
testé plusieurs algorithmes de pansharpening [3]. Elle a montré que les méthodes MRA sont
les plus performantes avec les algorithmes : HPF, MTF-GLP, MTF-GLP-CBD et Indusion.
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Figure 4.5 : Fonctionnement de l'interpolation et des méthodes de fusion

Cette étude est donc en accord avec nos observations. Mais les résultats n'ont pas été com-
parés à une simple interpolation. Les méthodes MRA ont donc le plus de potentiels pour la
combinaison de capteurs de laboratoire à haute résolution.
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4.2 Des perspectives pour une fusion à haute résolution

de capteurs de laboratoire

Comme on vient de le voir, les méthodes basées sur le pansharpening ne semblent pas ap-
plicables dans le cas de fusion de capteurs proximaux de laboratoire. Cela peut être dû à la
trop grande similarité d'un pixel à l'autre ce qui ne permet pas de di�érencier les signaux
hautes fréquences (détails) et basses fréquences (textures) sur lesquels se basent les méthodes
utilisées. Les images hyperspectrales fusionnées à partir des méthodes de pansharpening sont
estimées plan à plan, ce sont donc des approches 2D qui n'exploitent pas la totalité et la
complémentarité des di�érents plans spectraux.

Une étude des algorithmes avancés existants pour des données hyperspectrales a été réa-
lisée en 2018 et est régulièrement mise à jour par Jiang [4]. Elle montre les avancements
dans les domaines de la fusion d'images qu'il rapproche à la super-résolution. Il regroupe
ces méthodes en quatre familles : les approches bayésiennes, celles se basant sur des ten-
seurs ou des factorisations de matrices, ainsi qu'avec de l'apprentissage profond. L'ordre de
citation des familles ci-dessus est globalement lié à leurs débuts de développement. Toutes
ces méthodes se rejoignent sur la capacité d'apprentissage des données, soit indirectement
avec l'utilisation de bibliothèque, soit directement avec des algorithmes de démélange et de
réduction des données pour créer des sous-espaces permettant la modélisation des images à
combiner [5].

Dans ce paragraphe, on va s'intéresser davantage aux réseaux d'apprentissage profonds
qui sont aux centres d'études dans de nombreux domaines ces dernières années. Un récent
état de l'art de ce type de méthodes a été proposée en 2018, il discute des di�cultés des
méthodes de fusion, des avantages des réseaux d'apprentissages profonds et des futurs déve-
loppements [6]. Les principaux verrous qu'il mentionne concernent les multiples hypothèses
sur lesquelles reposent ces méthodes : les transformations appliquées aux images, les règles
de fusion, les critères de cohérences spatiales et spectrales, les capacités d'apprentissage, les
critères de similarité et en�n les métriques utilisées pour la validation. C'est pourquoi il met
en avant les réseaux d'apprentissage profond qui permettent selon lui d'extraire automa-
tiquement les meilleures caractéristiques des images, de modéliser des relations complexes
entre les deux types de données, d'avoir de meilleures représentations des images. Trois types
de familles de réseaux d'apprentissage profond sont utilisés dans la littérature, les réseaux
de neurones convolutifs (Convolutional neural network, CNN), les représentations sparse
convolutifs (Convolutional sparse representation, CSR), les approches par auto-encodeurs
(Stacked autoencoder, SAE). Une grande majorité des approches pour la fusion se basent
sur les CNN. La plupart de celles-ci utilisent des approches à deux branches, chacune traitant
une image pour en extraire ses caractéristiques, puis une concaténation des deux résultats
pour apprendre la relation liant les images avant de reconstruire l'image fusionnée [7, 8, 9].
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Résumé :

Les méthodes de fusion au niveau pixel utilisées pour les images multi-
et hyper- spectrales de télédétection, ainsi que pour les images multicap-
teurs médicales ne semblent pas adaptées pour le cas de nos images hy-
perspectrales de laboratoire. Ceci provient potentiellement des gammes
spectrales disjointes et/ou de la trop grande similarité entre pixels voi-
sins.
La plupart des algorithmes testés sont dérivés des méthodes de pan-
sharpening, c'est à dire de la fusion d'image 2D. C'est pourquoi il faut
s'intéresser davantage à des méthodes avancées développées spéci�que-
ment pour la fusion d'image 3D. Parmi celles-ci on trouve notamment les
méthodes se basant sur de la super-résolution avec des réseaux d'appren-
tissage profond, ou encore du démélange spectral. Elles peuvent utiliser
la complémentarité entre les dimensions spatiales et spectrales.
Pour véri�er la pertinence des méthodes de recalage et de fusion, il
faut aussi s'intéresser au préalable à la caractérisation des structures
présentent dans l'échantillon. Précédemment, nous nous sommes inté-
ressés aux lamines mais de manière manuelle. C'est pourquoi il faudrait
s'appuyer sur des méthodes d'analyse d'images (paragraphe 1.1.2) et/ou
d'apprentissage automatique (paragraphe 1.1.3) pour automatiser leurs
caractérisations.
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Chapitre 5
La dimension spatiale,
une dimension informative
pour l'analyse spatio-spectrale
des archives naturelles

Dans les chapitres précédents, nous avons traité les images hyperspec-
trales d'un point de vue spectral sans tenir compte ou très peu des
dimensions spatiales. Or, il peut y avoir des informations dans la struc-
ture spatiale des dépôts. Qu'ils soient ponctuels ou localisés, leurs carac-
térisations permettent de déterminer des cycles, et leurs variations des
changements environnementaux et climatiques.
Comme on a pu le voir dans les paragraphes 1.1.2 et 1.1.3, il est possible
de caractériser ces dépôts par plusieurs approches. Mais la variabilité
sédimentaire implique souvent que les méthodes développées sont "site-
spéci�que".
C'est pourquoi on propose par la suite, à travers deux méthodologies, des
approches liant l'analyse d'image et l'apprentissage automatique pour
utiliser la complémentarité des dimensions spatiales et spectrales.

L'imagerie hyperspectrale permet l'étude bio-physico-chimiques des échantillons comme
on a pu le montrer précédemment, mais aussi la détection de structures sédimentaires grâce
aux dimensions spatiales de ce type de données. Pour les carottes sédimentaires lacustres,
on peut trouver :

• Des dépôts :

des strates qui peuvent dans certains cas être des lamines ou des varves (dépôts
successifs saisonniers),

des dépôts instantanés, comme des crues, des séismes, des éruptions.

• Des particules :

des grains grossiers comme des sables, des cailloux,

des macro-restes de végétaux ou d'animaux,

des indicateurs d'évènements, comme des cendres (incendie).
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Toutes ces informations spatiales sont des indicateurs temporels, c'est pourquoi leurs
identi�cations permettent d'ajouter une dimension temporelle aux données. Elles permettent
aussi de caractériser les variations bio-physico-chimiques dans le temps, et ainsi estimer des
cycles ou des tendances qui peuvent être importants, comme pour le cas des événements
instantanés qui peuvent être destructeurs. Les approches de type image comme les segmen-
tations et discrétisations sont le plus souvent réalisées sur des images RGB ou en niveau de
gris, mais grâce aux données hyperspectrales, on peut aussi le faire à partir des cartes d'abon-
dance. Les approches de type classi�cations sont aussi des méthodes pertinentes pour utiliser
la complémentarité des dimensions spatiales et spectrales, et ainsi caractériser les informa-
tions spectrales et bio-physico-chimiques discriminantes pour un type de dépôt sédimentaire
donné.
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5.1. LA DÉTECTION D'ÉVÉNEMENTS INSTANTANÉS PAR L'UTILISATION DE MÉTHODES D'APPRENTISSAGE
AUTOMATIQUE

5.1 La détection d'événements instantanés

par l'utilisation de méthodes d'apprentissage

automatique

La détection des dépôts instantanés comme les crues est importante pour dater certaines
profondeurs de sédiments. Mais surtout pour estimer des chroniques et leurs intensités, pour
comprendre leurs fonctionnements a�n de réduire les dommages qu'ils peuvent causer tant
environnementaux, que sociétaux et économiques.

Les méthodes actuelles se basent sur des comptages à l'÷il et des analyses sédimentolo-
giques et géochimiques, ce qui est chronophage et peu résolu spatialement (millimétrique).
C'est pourquoi des études cherchent à améliorer cette précision et à automatiser la détection
de ces dépôts. Notamment, Vannière qui utilise les niveaux de rouge contenus dans une image
RGB [1]. Mais la couleur peut ne pas être un bon indicateur des crues, c'est pourquoi le re-
cours à de nouvelles méthodes analytiques apportant des informations bio-physico-chimiques
est intéressant. Deux méthodes sont mises en avant, la tomographie par rayons X et l'image-
rie hyperspectrale. La première permet d'estimer le volume des particules, et les ruptures de
tendances peuvent induire la présence de crues. Comme on a pu le voir dans le chapitre pré-
cédent, l'IHS peut aussi prédire la granulométrie. Elle a aussi permis d'estimer des téphras
qui sont des dépôts d'éruption volcanique à partir d'une caméra VNIR et d'une méthode de
classi�cation à base de réseau de neurones arti�ciels [2].

Dans l'article en préparation ci-dessous, on propose d'utiliser une méthodologie similaire
à cette étude sur les téphras. On utilise la caméra VNIR, qui peut être réduite à des images
RGB (adaptées à la vision humaine), HSV (adaptées pour la représentation des couleurs) et
en niveau de gris (réduction complète des canaux). On utilise également la caméra SWIR
et la combinaison des deux caméras par recalage sur les bandes liées aux liaisons chimiques
hydroxyles. En conséquence, six jeux de données seront comparés pour permettre la discri-
mination des crues. Quatre carottes sédimentaires ont été retenues car leurs chroniques de
crue ont été publiées : deux provenant du lac du Bourget (A, G, [3]), une du lac d'Allos
(D, [4]) et une du lac Léman (C). Une labellisation manuelle de ces dépôts est e�ectuée par
un expert, puis un modèle de discrimination est créé par échantillon. 70% des données sont
utilisées en calibration tout en ayant des e�ectifs homogènes pour chaque classe (crue ou
non-crue), et le reste en validation. Cinq méthodes de classi�cation supervisée sont utilisées,
les arbres de décision (DT), les forêts aléatoires (RF), les classi�eurs de Bayes naïfs (NB), les
réseaux de neurones arti�ciels et convolutifs (ANN et CNN). La méthode CNN est adaptée
pour utiliser des cubes 3D de quelques pixels spatiaux sur quelques longueurs d'onde, on
parle de patchs 3D, pour tenir compte des variations spectrales et spatiales des dépôts [5],
alors que les autres méthodes n'utilisent que la dimension spectrale. Ce caractère spatio-
spectral de la méthode CNN est au centre de notre travail. La validation des performances
de ces modèles est estimée de manière quantitative (précision et rappel correspondant à
l'exactitude et l'exhaustivité des classi�cations) et qualitative (visuelle et avec des éléments
ou ratio-élémentaires déterminés par XRF mais à une résolution inférieure).

Les résultats montrent que les données hyperspectrales sont les seules qui peuvent per-
mettre la création de modèles de discrimination sur la base des validations quantitatives et
qualitatives pour les quatre carottes. Les images VNIR sont donc choisies pour la suite de
l'étude car elles possèdent des performances supérieures aux autres capteurs hyperspectraux
et ont une résolution supérieure qui permettra de détecter des dépôts plus �ns.

Quant aux méthodes de classi�cation, la méthode NB ne permet pas de créer des cartes
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de classi�cation pertinentes. Les quatre autres méthodes montrent des résultats similaires
avec un léger gain de performance pour les réseaux de neurones classiques. Au niveau des
temps de calcul, la méthode CNN demande 15 minutes, alors que l'ANN ne requiert que 50
secondes. Les pro�ls XRF du manganèse et du ratio zirconium sur potassium permettent
avec leurs augmentations de détecter les crues, mais la résolution étant moindre, on ne peut
l'utiliser que comme une validation qualitative.

Il y a aussi des di�érences entre les échantillons qui sont liées aux compositions des dé-
pôts de crues. LDB17 et ALO09 présentent des dépôts de crues foncés et une sédimentation
continue claire. Pour LEM10, les dépôts de crues sont rougeâtres foncés, et la sédimentation
continue est grise clair. Ces trois échantillons peuvent donc être séparés sur un critère de
couleur. Alors que pour LDB09, cette di�érence est inversée avec une couleur claire pour les
dépôts de crues, claires et foncés pour la sédimentation continue avec des lamines. Dans ce
cas, la couleur ne sera pas discriminante et la chimie doit intervenir. L'étude des longueurs
d'onde discriminantes pour les méthodes DT et ANN va dans ce sens. Avec des zones locali-
sées portant des informations chimiques spéci�ques pour les échantillons LDB09 et LEM10,
alors que les deux autres utilisent des bandes sur la totalité du spectre ce qui correspond à
une discrimination sur la couleur (foncée / claire).

Comme pour le transfert des modèles quantitatifs au chapitre 2, nous avons testé les
capacités de transferts de ces modèles ANN estimés sur une carotte pour les utiliser sur les
autres échantillons. Ceci montre que le transfert n'est pas possible, même si des tendances
positives existent entre les deux carottes du Bourget, ce qui peut être lié à leurs compositions
sédimentaires similaires. On observe aussi que les modèles de discrimination estimés sur
les carottes LDB09 et LEM10 sont ceux présentant des cartes de classi�cations les plus
pertinentes, ce qui va dans le sens que les informations bio-physico-chimiques contenues
dans la gamme spectrale visible sont davantage discriminantes que la couleur.

Une fois les cartes de classi�cation estimées, il faut s'intéresser à la caractérisation des
dépôts pour déterminer leurs profondeurs et épaisseurs. Pour cela, si les pixels de crues
représentent plus de la moitié de la largeur de l'image, alors on considère être dans ce type de
dépôt. Ceci conduit à l'estimation d'un signal 1D fonction de la profondeur, ensuite les dépôts
sont caractérisés suivant les deux paramètres cités précédemment. Ainsi, une chronique de
ces évènements (intensité fonction de la profondeur) peut être comparée à celles publiées
pour ces di�érents échantillons. On peut aussi voir que 48% des dépôts estimés présentent
une épaisseur inférieure au millimètre, ce qui montre l'importance d'utiliser des méthodes
de classi�cation avec des images à haute résolution.
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Chapitre 5 : La dimension spatiale, une dimension informative pour l'analyse spatio-spectrale des archives naturelles

5.1.1 Des perspectives pour la détection automatique des crues

Comme pour les modèles quantitatifs, la réduction des données (ACP ou sélection de va-
riables) et l'utilisation de prétraitements (spatiaux et spectraux) sont des étapes pouvant
améliorer les modélisations. C'est pourquoi de futurs développements s'intéresseront à l'uti-
lisation des méthodes de sélection de variables pour ne garder que celles discriminantes,
importantes pour la classi�cation et permettant d'améliorer l'interprétabilité du modèle.
L'utilisation de prétraitements spectraux, spatiaux et spatio-spectraux pourront être utilisés
pour mettre en avant ces informations discriminantes dans les trois dimensions des données
hyperspectrales.

5.1.2 L'utilisation des informations granulométriques pour l'estimation des zones

de crues

Comme on a pu le voir au chapitre 3.2, il est possible de quanti�er la taille des particules
pour la carotte sédimentaire du Bourget de 2009. De plus, une des bandes spectrales impor-
tante pour ce modèle est la longueur d'onde à 2200 nm connue pour caractériser les argiles
minérales [6], or dans certains cas les argiles minérales peuvent être rapprochées aux argiles
granulométriques [7]. On a donc plusieurs approches pour estimer la taille des particules.
Celles-ci peuvent ainsi être utilisées pour conforter les résultats des discriminations des crues
e�ectuées avec la caméra VNIR (60 µm), mais avec la caméra SWIR à plus basse résolution
(200 µm). En e�et, les dépôts de crues peuvent être représentés comme un gradient gra-
nulométrique avec des particules grossières à la base du dépôt et des particules �nes sur le
dessus, à ceci peut s'ajouter des changements minéralogiques avec des particules détritiques
grossières à la base et des argiles minérales sur le dessus. On peut donc retrouver ces deux
types d'argiles sur le dessus des crues grossières, ou un gradient pour les crues �nes.

La �gure 5.1 semble montrer, pour la carotte LDB09, des valeurs d'argiles minérales
et granulométriques plus importantes dans les zones crues que non crues dans la partie
eutrophisée (profondeur inférieure à 25cm). Pour la partie non eutrophisée, ils semblent y
avoir quelques dépôts avec des valeurs plus importantes, notamment vers 28-29-32-35-42-
43-47 cm, mais ils ne sont pas aussi nets que précédemment. Certaines de ces profondeurs
semblent en accord avec des crues rapportées dans de précédentes études [3], alors que la
classi�cation ne détermine que celles à 28 et 35 cm.

La �gure 5.2 avec la carotte sédimentaire du lac Léman montre bien la di�érence entre
les deux types d'argile. En e�et, les dépôts de crue noirs correspondent à des particules
grossières où il y a peu d'argiles minérales, et les dépôts de crue rougeâtres semblent composés
d'argiles minérales. Le large dépôt de crue entre 9 et 19 cm de profondeur montre cette
succession (noir-rougeâtre de la base à la �n du dépôt) avec un gradient d'abondance des
argiles minérales qui peuvent donc potentiellement être liées aux argiles granulométriques à
partir d'un certain seuil. Les deux cartes semblent donc en accord, sauf aux deux extrémités,
dans la partie laminée où il peut y avoir des crues mais où les argiles minérales sont faibles, et
dans la partie la plus profonde ou les dépôts sont davantage visibles avec les argiles minérales.

Comme pour la carotte sédimentaire du Léman, celle d'Allos avec la �gure 5.3, montre la
présence de peu d'argiles minérales et de grosses particules dans les dépôts de crues sombres
et la présence de gradients à partir d'un certain seuil comme avec le dépôt de crue entre 14
et 16 cm de profondeur, ce dernier n'étant pas classi�é en tant que crue sur toute sa largeur.
Un autre dépôt entre 11 et 11.5 cm de profondeur présente un gradient des argiles minérales
mais n'est pas classé en tant que crue. Le modèle s'appuie pour cet échantillon davantage
sur la couleur que sur la chimie comme on a pu le dire dans l'article précédent, ce qui peut
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Figure 5.1 : (a) Image RGB de la carotte LDB09, (b) carte de classi�cation (bleu = crue,
jaune = non crue), (c) carte semi-quantitative des argiles minérales (2200 nm, bleu = faible
valeur, rouge = haute valeur), (d) carte quantitative des argiles granulométriques (modèle
PLS)

Figure 5.2 : (a) Image RGB de la carotte LEM10, (b) carte de classi�cation (bleu = crue,
jaune = non crue), (c) carte semi-quantitative des argiles minérales (2200 nm, bleu = faible
valeur, rouge = haute valeur)

conduire à des non-détections de dépôts de crues.
L'échantillon du Bourget de 2017 est aussi en accord avec les observations précédentes

(�gure 5.4). Il montre aussi que des dépôts clairs peuvent contenir peu d'argiles minérales et
pourtant être composés de particules �nes (argiles granulométriques), ici il s'agit de composés
carbonatés. Ceci ne permet pas de détecter des dépôts de crues entre 102 et 105 cm de
profondeur à partir des argiles minérales.
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Figure 5.3 : (a) Image RGB d'une région d'intérêt de la carotte ALO09, (b) carte de clas-
si�cation (bleu = crue, jaune = non crue), (c) carte semi-quantitative des argiles minérales
(2200 nm, bleu = faible valeur, rouge = haute valeur)

Figure 5.4 : (a) Image RGB d'une région d'intérêt de la carotte LDB17, (b) carte de clas-
si�cation (bleu = crue, jaune = non crue), (c) carte semi-quantitative des argiles minérales
(2200 nm, bleu = faible valeur, rouge = haute valeur)

Ces observations sur l'utilisation des données granulométriques quantitatives ou les argiles
minérales semi-quantitatives montrent qu'il est possible d'avoir une première validation des
classi�cations à partir de données d'un autre capteur. Il peut donc être envisageable d'utiliser
ces deux approches pour conforter les cartes de classi�cations des dépôts de crues. Mais pour
cela, il faut connaitre son échantillon notamment sur la question de la minéralogie des argiles.

Il est intéressant de noter que cet indice des argiles minérales provient du capteur SWIR
qui montrait de faibles performances qualitatives de classi�cation (2/5), ceci peut impliquer
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que des longueurs d'onde ou du bruits peuvent perturber la modélisation, d'où la nécessité
comme on a pu le dire précédemment de réduire et prétraiter les données.

5.1.3 La combinaison de ces données pour estimer l'empreinte des crues

A�n d'estimer l'empreinte spéci�que des crues, on a combiné l'ensemble des jeux de don-
nées des quatre échantillons, a�n de créer un modèle global. On a utilisé la même démarche
que celle qui est appliquée dans l'article en préparation précédent : comparaison des types
d'images, des méthodes et une optimisation de la méthode CNN. A ceci s'ajoute une com-
paraison des prédictions des modèles optimaux pour la prédiction des quatre sites.

Table 5.1 : Comparaison des 6 types d'images avec une modélisation CNN pour le jeux de
données combinés

Les résultats montrent que les données réduites (RGB, HSV et niveau de gris) ne pos-
sèdent pas su�samment d'informations discriminantes pour estimer les pixels de crues (ta-
bleau 5.1), alors que les données hyperspectrales le peuvent. Les résultats quantitatifs et
qualitatifs sont en opposition pour les données SWIR et VNIR-SWIR, ce qui peut être in-
duit par un bruit existant dans les données SWIR qui perturbent les modélisations ou par
la résolution plus faible. Les cartes de classi�cations pour ces images montrent avec la �gure
5.5 des e�ets de bords importants, ainsi qu'un caractère poivre et sel (pixels voisins avec
des classes di�érentes). Les images VNIR sont donc retenues pour la suite, ce qui est le plus
intéressant du fait de leurs plus hautes résolutions (60 µm).

Quant aux méthodes de classi�cation, la méthode NB ne permet pas d'e�ectuer une
discrimination pertinente. Les méthodes DT, ANN et CNN semblent les plus performantes
pour prédire les deux classes tant avec la validation quantitative que celle qualitative (tableau
5.2). De plus, le nombre de neurones utilisé pour l'ANN est plus important dû à la complexité
apportée par les compositions et variations des crues des di�érents échantillons.

L'étude de la prédiction de chacun des échantillons montre avec le tableau 5.3 que l'ANN
est la méthode optimale. On voit aussi que les carottes LDB09 et LEM10 sont les plus com-
plexes à modéliser du fait de leur composition di�érente que l'on peut simplement observer
avec la couleur des dépôts de crues, claires et rougeâtres respectivement, alors que pour les
deux autres échantillons, ils sont foncés.

Comme dans l'article précédent, on retrouve les mêmes zones spectrales discriminantes
pouvant être associées à des composés organiques (500-550 / 670 / 800 / 1000 nm) ou
minéraux (450-550 / 900 nm), ou encore aux liaisons hydroxyles O-H présentent dans l'eau,
les minéraux et la MO (900 nm). Ces associations de bandes sont basées sur une étude de
Viscarra Rossel pour un sol [8], elles peuvent donc dans le cas des sédiments, correspondre
à des combinaisons entre les matières minérales et organiques et non pas à ces composés
spéci�ques.
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Figure 5.5 : Cartes de classi�cation obtenues avec la méthode CNN des 3 types d'images
hyperspectrales

Table 5.2 : Comparaison des 5 méthodes de classi�cation pour le jeux de données combinés

Comme notre hypothèse de travail était d'utiliser les informations spatio-spectrales conte-
nues dans l'image hyperspectrale pour estimer un signal "crue", nous avons cherché à opti-
miser les modèles CNN qui utilisent les 3 dimensions (tableau 5.4). On a donc choisi trois
paramètres que l'on jugeait les plus importants : le nombre de neurones dans la couche de
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Table 5.3 : Comparaison des 3 méthodes optimales pour la prédiction des quatre échantillon

Figure 5.6 : Longueurs d'onde discriminantes pour les modèles DT (bleu au-dessous) et
ANN (avec un nombre de neurones croissant entre 2-10)

pooling (compression des données), la taille du patch (information spatiale), les structures
du réseau (apprentissage et compression 2D ou 3D).

Le modèle optimal est composé d'un patch 5*5 (large fenêtre spatiale d'apprentissage), 5
neurones dans les couches de pooling (compression intermédiaire due aux redondances et co-
linéarités spectrales) et une structure à 10 couches avec les trois premières pouvant travailler
en 3D. Ceci va donc dans le sens de crues larges (5 pixels ≈ 300 microns), de la colinéarité des
données VNIR entre bandes voisines, et que les 3 dimensions sont importantes. L'utilisation
d'une approche de type plan d'expérience linéaire montre que les e�ets principaux sont un
patch 5*5, 2 neurones dans la couche de pooling (faible compression) et une structure à 10
couches alternant un apprentissage 3D et une compression 2D.
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Table 5.4 : Optimisation du réseau de neurones profond sur la base du rappel avec les
paramètres liés aux nombres de neurones dans la couche de pooling (compression), le taille
du patch et sa structure (noirs : modèles non estimés, rouges : résultats non signi�catifs)

5.1.4 La création de base de données d'apprentissage pour des modèles

de classi�cations

Une base de données d'apprentissage correctement labellisée est l'outil indispensable pour
créer des modèles de classi�cation performants. Il faut aussi avoir des données variables pour
apprendre les di�érents cas de �gure. C'est pourquoi comme tout problème de modélisation,
une ré�exion sur la base de données est importante et il faut chercher à l'enrichir avec de
nouvelles données. Comme on a pu le voir dans notre article et dans celui de Aymerich
pour la détection des téphras [2], il faut une grande base de données pour que les modèles
estimés puissent être transférables à des données sans connaissances préalables. Plusieurs
études récentes vont dans ce sens, comme pour le comptage des cernes d'arbre à partir de la
méthode CNN et des 2500 labellisations de contours à partir d'images RGB [9]. Une autre
initiative pour le comptage des lamines est en cours avec la labellisation des contours à partir
d'images RGB. Ce type d'image classique peut déjà être très informatif pour la discrimination
de ce type de dépôt. Les méthodes analytiques avancées comme l'IHS ont un atout pour la
précision des caractérisations. Ces méthodes pourront aussi discriminer plusieurs groupes de
dépôts au sein d'un même échantillon grâce à des di�érences de compositions bio-physico-
chimiques. La base de données hyperspectrale actuelle doit donc être approfondie et agrandie
pour créer des modèles, a�n de pouvoir les transférer sur des échantillons inconnus.

Une contrainte importante est le recours à la labellisation par un expert ou un utilisateur
lambda. Cette étape requiert que ces données soient dé�nies avec certitude ce qui est dépen-
dant de la vision et de l'appréciation de la personne. Il faut donc dé�nir avant la création de
cette base de données un référentiel pour standardiser les zones labellisées. Chacune d'elles
peut ensuite être validées par un autre utilisateur, ou une intercomparaison de labellisation
par plusieurs utilisateurs peut être réalisée. Une autre possibilité serait d'avoir une validation
automatique des données sélectionnées à partir de méthodes statistiques.
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Résumé :

Ce chapitre a montré que les méthodes d'apprentissage automatique sont
des approches performantes pour la caractérisation de structures dans
les archives naturelles. La détection de dépôts spéci�ques comme les
crues, permet d'étudier des phénomènes destructeurs et rapides, a�n de
s'y préparer et de réduire leurs impacts. Il est ainsi possible de créer une
chronique de ces évènements en fonction de la profondeur.
Comme pour les modèles quantitatifs, les classi�cations sont dépen-
dantes des variations internes des structures (couleurs, oxydation) et
principalement de la matrice sédimentaire qui ne permet pas d'utiliser
un modèle sur un autre échantillon que celui ayant servi à la calibra-
tion. Ces observations sont liées aux fonctionnements du bassin versant
qui induit une forte variabilité dans la composition des échantillons sédi-
mentaires. De plus, elles peuvent être impactées par la certitude qu'un
utilisateur a eu lors de la labellisation des zones d'apprentissage.
Il serait maintenant intéressant de détecter et compter les lamines pour
créer un modèle d'âge fonction de la profondeur qui pourra être corrigé
de ces dépôts pour ne garder que la sédimentation continu qui rendra
ainsi compte des apports annuels réels.
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5.2 La détection des dépôts laminés pour l'ajout d'une

dimension temporelle

La détection des lamines est une grande question pour l'étude des échantillons présentant des
dépôts périodiques. Malheureusement, due à la complexité de leur caractérisation (variations
de couleurs, défauts de surface, pixels sur- ou sous-exposés), les principales approches semi-
ou automatiques proposées sont souvent site-spéci�ques et ne peuvent être exploitées par
d'autres échantillons. Parmi ces approches on trouve des méthodes géométriques pour détec-
ter les contours [10, 11], des méthodes statistiques se basant sur des transformées de Fourier
ou des ondelettes [12, 13], ou encore des méthodes de classi�cation [14, 15]. Celles-ci sont
comparées à un comptage manuel à l'oeil qui reste une méthode �able mais chronophage.

Une approche pour la détection et le comptage des lamines est proposée dans cette
partie, sur la base d'une information chimique liée à la chlorophylle qui permet de séparer les
doublets de lamines. Ce composé chimique a permis dans plusieurs études d'étudier la réponse
des lacs aux stress (contaminations, apports de matières arti�ciels ou naturelles), ainsi que
pour les changements climatiques [16]. Une étude de Van Exem et al. compare la pertinence
de 14 indices spectroscopiques pour la caractérisation de la chlorophylle dans le domaine
UV-Visible [17]. Il montre qu'un de ces indices, Area650−700, est plus pertinent que les autres
pour son utilisation à d'autres échantillons sédimentaires [18]. Nous utiliserons par la suite ce
même indice pour le développement de notre approche avec la carotte d'Aiguebelette (�gure
5.7), d'abord sur une section de 60 cm, qui pourra ensuite être appliquée sur les 7 m.

Il est important de noter que le terme "chlorophylle" regroupent en réalité les pigments
chlorophylliens (chlorophylles a, b, c, d) et ses dérivés ou métabolites qui ont une structure
chimique proche, et il peut aussi y avoir d'autres composés absorbant minoritairement dans
ces zones spectrales. Dans la suite nous utiliserons tout de même le terme chlorophylle pour
caractériser ces di�érents composés.

Figure 5.7 : Localisation et emplacement du carottage, bathymétrie, a�uents et e�uents
du lac d'Aiguebelette
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5.2.1 Le développement de la méthode sur une section courte

Nous proposons donc de nous appuyer sur la combinaison de deux méthodes pour ajuster
la détection des lamines (�gure 5.8). D'une part, les lamines seront alignées en utilisant
la méthode SIFT �ow [19], par conséquent elles seront toutes parallèles et pourront être
détectées, comptées et caractérisées (épaisseurs) sur un signal 1D. Ainsi, cela permettra
de créer deux cartes, une représentant la succession des types de lamines, une autre pour
le modèle d'âge, et en inversant le modèle de déformation estimé pour rendre les lamines
parallèles, il est possible de revenir dans la con�guration initiale de l'échantillon. D'autre
part, on propose d'utiliser une méthode de segmentation reposant sur le seuillage d'une
image dont l'histogramme aura été égalisé localement dans des zones de 3*3 pixels pour
ajuster les contrastes en utilisant la méthode CLAHE [20].

Figure 5.8 : Méthodologie proposée se basant sur deux branches parallèles, la première
permettant d'aligner les lamines, la seconde segmentant ces dépôts

Cette carotte du lac d'Aiguebelette présente de nombreuses lamines très �nes sur toute sa
longueur, et une année est représentée par un triplet (printemps/été/hiver) [21, 22], malheu-
reusement la résolution ne permet de voir qu'un doublet (printemps+été/hiver). Le capteur
VNIR (gamme spectrale : 400-1000 nm, taille du pixel : 60 µm) est utilisé dans cette étude,
et permet l'estimation d'une carte semi-quantitative représentative de la chlorophylle avec
l'indice Area650−700 [18]. Celle-ci pouvant caractériser spéci�quement un type de lamines
(printemps+été) et ainsi séparer le doublet (�gures 5.9 et 5.10).
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Figure 5.9 : (a) Image RGB de l'échantillon, (b) carte semi-quantitative et (c) pro�l médian
de la chlorophylle à partir de l'indice Area650−700 ; zone d'intérêt sélectionnée pour l'image
suivante en encadré

Figure 5.10 : (a) Image RGB de l'échantillon, (b) carte semi-quantitative et (c) pro�l
médian de la chlorophylle sur la à partir de l'indice Area650−700 dans la zone d'intérêt

Nous allons maintenant utiliser les deux méthodes proposées pour la détection de ces
deux groupes de lamines. La �gure 5.11 montrent qu'elles sont complémentaires, avec la
segmentation qui n'estime pas bien les lamines �nes, mais qui détecte bien les larges dépôts,
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et l'alignement qui a le comportement inverse. Ainsi la mise en correspondance des deux
méthodes, permet de voir des zones en accord et d'autre en désaccord. Une étape supplé-
mentaire reste à développer pour associer ces dernières à une des deux classes. Une fois que
la carte de lamination �able sera estimée, on pourra e�ectuer des études statistiques sur la
variabilité des épaisseurs et des profondeurs grâce à l'image 2D.

Figure 5.11 : Quatre étapes de la méthode proposée pour la détection des lamines. (a) Image
RGB de la région d'intéret, (b) alignement et (c) segmentation des lamines, (d) comparaison
des deux cartes de classi�cation (jaune = lamines claires - printemps / été, bleu = lamines
foncées - hiver, vert = incertitudes)

Nous allons maintenant développer la suite des résultats avec l'hypothèse que la méthode
d'alignement des lamines se su�t à elle-même, ce qui n'est pas le cas, mais qui permettra
d'avoir de premières tendances pour la suite de la caractérisation de ces dépôts. Nous avons
choisi de nous focaliser sur cette méthode car elle a un comportement de sur-détections
qui permet donc de déterminer toutes les lamines plus des fausses détections, alors que la
segmentation a un comportement de sous-détections.

Grâce à l'alignement des lamines, il est possible de les compter et d'estimer leurs pro-
fondeurs pour créer un modèle d'âge qui sera prochainement comparé à celui e�ectué à
partir des méthodes de datation. Il est aussi possible d'estimer l'épaisseur des deux types
de lamines qui nous donne des informations sur la production de matière organique réa-
lisée par les organismes présent dans le lac (productivité primaire) et potentiellement sur
les précipitations hivernales. L'épaisseur médiane de ces deux lamines est de 0.51 mm, avec
un écart-type de 0.43 mm et 0.40 mm respectivement pour les lamines de printemps-été et
d'hiver. La corrélation entre leurs épaisseurs annuelles est de 0.62 (p < 0.05), ce qui montre
une faible correspondance entre les deux groupes de saison. Leurs variations dans le temps
montrent, avec la �gure 5.12, des cycles périodiques variant entre 10 ans et 13 ans, ce qui
peut correspondre à des cycles solaires de périodes moyennes de 11,2 ans. Une fois le modèle
d'âge �xé temporellement, il sera possible de les comparer au cycle solaire connu.
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Figure 5.12 : Épaisseurs (a-c) des lamines de printemps et d'été, (b-d) des lamines d'hiver
sur tout l'échantillon et sur une zone d'intérêt. A courbe de tendance a été ajoutée pour
estimer des cycles
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Un modèle de prédiction PLSR de la MO a aussi été réalisé sur la carotte d'Aiguebelette
avec la caméra SWIR (gamme spectrale : 1000-2500 nm, taille du pixel : 200 µm). Celui-ci
présente un coe�cient de corrélation de prédiction de 0.82 (p < 0.05), une incertitude de
1.94%. On a donc recalée les deux capteurs sur les bandes des liaisons hydroxyles et ainsi
pu mettre en correspondance les cartes d'abondance de la MO et semi-quantitative de la
chlorophylle (�gures 5.13 et 5.14). Les deux cartes sont anti-corrélées (-0.60, p < 0.05) ce
qui va dans le sens des connaissances sur l'échantillon, avec la chlorophylle présente dans les
lamines de printemps et d'été, alors que la MO est majoritairement présente dans les lamines
hivernales.

Figure 5.13 : (a) Image RGB de l'échantillon, (b) carte d'abondance quantitative de la MO,
(c) carte semi-quantitative de la chlorophylle

L'ajout d'un modèle d'âge �able permettra de comparer ces deux indicateurs avec d'autres.
Il serait aussi possible de s'intéresser aux deux types de MO, celles produites dans le lac et
celles provenant de l'extérieur du lac, qui sont présentent à di�érentes abondances dans les
trois types de lamines.
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Figure 5.14 : (a) Image RGB de l'échantillon, (b) carte d'abondance quantitative de la MO,
(c) carte semi-quantitative de la chlorophylle sur une région d'intérêt

5.2.2 Des observations sur une section longue

Comme on a pu le dire, un modèle PLSR pour la prédiction de la LOI550 a été calculé à partir
des données de la caméra hyperspectrale SWIR et a permis d'estimer une carte d'abondance
quantitative pour les 7 m de la carotte d'Aiguebelette (�gure 5.15). De la même façon l'indice
Area650−700, a permis d'estimer une carte d'abondance semi-quantitative de la chlorophylle.
Un signal médian de l'image permet d'obtenir leurs pro�ls correspondants qui présentent
une corrélation de -0.41 (p < 0.05).

Les travaux de Durain [21] ont dé�ni quatre unités stratigraphiques à partir de la couleur
et d'une estimation de la granulométrie visuelle. Avec les cartes d'abondances de chlorophylle
et de LOI550, ainsi que l'image RGB, on a pu reprendre ces limites d'unités. Celles estimées
par Durain [21] sont en accord avec nos observations. On propose d'ajouter trois nouvelles
limites. Les caractéristiques de ces unités sont présentées dans le tableau 5.5. On peut voir
que les unités E et G sont très semblables, tout comme D et F.
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Figure 5.15 : (a) Image RGB de la carotte d'Aiguebelette (7 m), Cartes et pro�ls (b-d) semi-
quantitatifs de la chlorophylle et (c-e) quantitative de la LOI550 (courbe bleue : prédiction
de l'IHS, points oranges : points de calibration destructifs) ; limites d'unités stratigraphiques
avec des lignes en pointillées (vertes : travaux de Durain [21] qui sont en accord avec nos
observations, noires : propositions de nouvelles unités)
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Profondeur
(cm)

Nom Couleurs / Textures
Chlorophylle
(Arbitraire)

LOI550 (wt%)

0-16 A, UI Argile brun olive clair 10-12*** 10-12**

16-120 B, UII
Argile brun jaunâtre

clair
5-8** 6-10*

120-180 C, UIII Couches argileuses à
�nement silteuses

6-10** 8-12**
180-390 D, UIII 8-12*** 7-14***
390-410 E, UIV Dépôts argileux à

silteux �ns, brun olive

5-8** 13-14**
410-450 F, UIV 8-12*** 8-13***
450-700 G, UIV 5-8** 13-16***

Table 5.5 : Unités stratigraphiques proposées et leurs caractéristiques (* niveau d'abon-
dance)

Une fois que la méthode de détection des lamines sera validée, il sera possible de la
même façon d'estimer des chroniques saisonnières de ces deux propriétés. Cet échantillon
est intéressant puisqu'il possède une lamination très importante sur une période de temps
variant entre 6.000 ans et 8.000 ans (validation du modèle d'âge en cours avec les méthodes
de datation), contrairement aux sections courtes qui ne possèdent qu'une lamination peu
profonde (LDB09 : 80 ans, LEM10 : 70 ans).
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Résumé :

Ce chapitre a montré que les méthodes d'analyse d'image et d'appren-
tissage automatique sont des approches performantes pour la caracté-
risation de structures dans les archives naturelles. Celles-ci permettent
d'ajouter une dimension temporelle aux échantillons à moindre coût,
avec une haute précision spatiale et de manière automatique. De plus, la
détection de dépôts spéci�ques comme les crues, permet d'étudier des
phénomènes destructeurs et rapides, a�n de tenter de s'y préparer et
de réduire leurs impacts. La détection des dépôts laminés (sédimenta-
tion continue) et des évènements instantanés rend maintenant possible
de créer des modèles d'âges corrigés de ces derniers, a�n d'estimer des
variations saisonnières et annuelles de la composition des échantillons
sédimentaires. Comme par exemple avec l'épaisseur des lamines liées à
la chlorophylle, il est possible d'estimer la productivité primaire du lac.
Les di�érentes méthodes proposées pour détecter les dépôts sédimen-
taires ont des limites, comme on vient de le voir, mais leurs combinai-
sons peuvent permettre d'ajuster et d'améliorer leurs caractérisations.
Par exemple, les méthodes de segmentation sont dépendantes des varia-
tions internes des structures (couleurs, oxydation) qui induisent un biais
dans la détection. L'alignement des dépôts est impacté par leurs cour-
bures qui induit de mauvaises associations des points de calage. Quant
aux méthodes de classi�cation, elles peuvent être impactées par les ef-
fets de matrices majoritaires dans le signal, qui peuvent masquer les
informations discriminantes.
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Conclusions générales et perspectives

La �gure 1 récapitule l'ensemble des approches développées au cours de la thèse suivant trois
pôles de développement. On peut voir que nos travaux ont permis des avancées principale-
ment dans le pôle "numérique", puis dans le pôle "environnement". Car nous avons pris le
parti d'étudier des variables environnementales spéci�ques et de développer des méthodes
pour les caractériser. La première partie de cette conclusion récapitule ces approches, ainsi
que les verrous et limites qu'elles ont permis de lever. On présentera aussi les outils numé-
riques développés et l'on discutera de l'ensemble des résultats obtenus sur deux échantillons.
Les travaux réalisés durant cette thèse ont permis d'atteindre les objectifs de développement
des premiers outils pour l'utilisation de l'imagerie hyperspectrale pour la communauté des
géosciences.

Figure 1 : Diagramme ternaire des di�érentes approches méthodologiques développées dans
nos travaux

La seconde partie de la conclusion montrera les perspectives de développement pour op-
timiser nos approches à travers di�érent points. Les verrous et limites restant à résoudre
discutés dans la première partie, notamment pour le pôle "théorique", demanderont davan-
tage d'approfondissement dans de futurs travaux.
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1 L'imagerie hyperspectrale, un outil novateur

pour l'analyse des archives environnementales

1.1 Les approches développées au cours de nos travaux

Les matières organiques et la taille des particules sont des composants importants dans
les sédiments et permettent de reconstituer des changements dans le bassin versant du lac
étudié. Dans nos travaux, nous nous sommes focalisés sur la matière organique avec la perte
au feu à 550 �C, le carbone organique total (RockEval), et des composés spéci�ques avec
les chlorophylles, ainsi que la distribution des particules. La matière organique globale est
enregistrée dans de nombreuses bandes spectrales dans le domaine proche-infrarouge, quant à
la chlorophylle, il existe de nombreux indices dans le domaine visible. La taille des particules
a une incidence sur les spectres dans certains domaines spectraux et peut être corrélée à des
informations comme la minéralogie et donc à des bandes spectrales spéci�ques. Grâce aux
deux capteurs hyperspectraux mis à notre disposition (VNIR et SWIR), on a pu estimer
ces quatre propriétés et créer des cartes d'abondances à des résolutions micrométriques (60
µm et 200 µm) permettant une analyse �ne des échantillons et ainsi estimer des variations
saisonnières.

A�n de créer ces cartes d'abondances quantitatives, nous avons développé, au chapitre
2, une méthode pour rééchantillonner les images hyperspectrales a�n de déterminer les pixels
correspondant aux zones spatiales échantillonnées. Puis ces données sont utilisées pour créer
un modèle prédictif quantitatif avec la méthode de régression des moindres carrés partiels
(PLSR) très utilisée dans le domaine. Elle est couplée à une sélection des longueurs d'onde
pour ne garder que celles discriminantes ce qui permet d'améliorer les performances des
modèles. Cette méthode a permis de modéliser la matière organique (LOI550, TOC) et les
classes granulométriques pour plusieurs lacs, ainsi que la distribution des particules (PSD)
pour un lac. Un récapitulatif de certains modèles estimés avec la caméra SWIR pour trois
lacs est présenté dans la �gure 2.7.

Les deux capteurs d'imageries hyperspectrales portent des informations spectroscopiques
di�érentes et donc bio-physico-chimiques. Ils peuvent donc être spéci�ques de certains com-
posés, comme la MO pour la gamme proche-infrarouge, ou les pigments pour la gamme
visible. Mais le second capteur peut posséder des informations minoritaires complémentaires
pouvant aider à la modélisation de ces propriétés. C'est pourquoi dans le chapitre 3, nous
avons proposé une méthode permettant de recaler spatialement les images à la plus basse
des résolutions. Pour cela, nous nous sommes basés sur des descripteurs SIFT qui estiment
des pixels invariants dans les deux images, puis une mise en correspondance précise de ces
pixels permet de créer un modèle de déformation. La méthode utilisée se nomme SIFT �ow
et utilise des images 2D. Il faut donc dé�nir les longueurs d'onde à utiliser et celles-ci corres-
pondent à des bandes spectrales possédant des propriétés bio-physico-chimiques similaires,
dans notre cas il s'agissait des liaisons chimiques hydroxyles O-H pouvant être liées à l'hu-
midité, la MO ou aux minéraux. De la même manière, les carottes sédimentaires sont très
souvent analysées avec un capteur de �uorescence des rayons X qui permet d'avoir une ligne
continue le long de l'échantillon. Il est donc possible de le combiner avec une ligne des images
hyperspectrales recalées. Pour cela, on a adapté la méthode SIFT �ow, et estimé les bandes
spectrales portant des informations similaires, ici il s'agissait de composés minérales. Les
modèles de déformation estimés avec ces couples de bandes spectrales sont ensuite appliqués
aux autres plans spectraux pour recaler ou aligner la totalité du jeu de données. Ceci a per-
mis de montrer que la combinaison des capteurs permettait d'améliorer les performances des
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modèles PLSR pour la LOI550 et la classe granulométrique des argiles. La distribution des
particules a aussi été estimée à partir de la combinaison des deux capteurs hyperspectaux,
car l'utilisation d'un seul capteur ne le permettait pas, ce qui montre bien l'intérêt de cette
méthode.

Les méthodes de recalage d'images permettent ce que l'on peut dé�nir comme une fusion
à la plus basse des résolutions, dans notre cas elle est de 200 µm ce qui est déjà très intéressant
pour l'étude de ces archives. Mais e�ectuer une fusion à la plus haute des résolutions (60
µm) pourrait apporter davantage d'informations intéressantes sur les échantillons. C'est
pourquoi nous avons testé des méthodes de fusion d'images développées pour les capteurs de
télédétection et médicaux dans le chapitre 4. Elles permettent d'extraire des informations
manquantes dans l'image à basse résolution à partir de celles à haute résolution. On a
pu montrer que l'interpolation bicubique permettait d'obtenir des résultats optimaux, mais
celle-ci ne prend pas en compte les informations apportées par l'image à haute résolution.
Les méthodes d'analyse multi-résolution obtiennent des résultats légèrement inférieurs, elles
se basent sur la modélisation des liens entre les deux capteurs à di�érentes résolutions pour
estimer les informations manquantes. Ces méthodes peuvent donc ne pas être adaptées à
notre type de données hyperspectrales de laboratoire.

Les images hyperspectrales possèdent une dimension spectrale qui nous a permis d'esti-
mer des abondances de certaines propriétés bio-physico-chimiques. Mais elles possèdent aussi
deux dimensions spatiales qu'il ne faut pas oublier, car elles permettent de caractériser les
dépôts sédimentaires successifs qui ajoutent une dimension temporelle aux données. Dans
le chapitre 5, nous avons proposé deux méthodes pour les étudier, (1) la première sur une
modélisation qualitative avec des méthodes de classi�cation, (2) la seconde se basant sur une
approche image avec la segmentation et l'alignement de signaux. (1) Les modèles d'âge sont
habituellement corrigés des évènements instantanés pour ne garder uniquement que la sédi-
mentation continue. C'est pourquoi nous avons proposé une approche pour la détection des
évènements de crues. Pour cela, nous nous sommes basés sur des méthodes de classi�cations
supervisées avec une labellisation par un expert des zones correspondant à la sédimentation
continue et aux évènements instantanés. Ensuite, par l'estimation des épaisseurs, une chro-
nique de ces évènements en fonction de la profondeur a pu être réalisée. (2) Ainsi, nous avons
pu détecter les lamines qui ont deux niveaux de couleurs principaux dans nos échantillons,
grâce à la segmentation de l'image en utilisant une méthode de seuillage. De plus, d'un point
de vue 1D, les lamines sont des signaux périodiques, on s'est donc basé sur cette hypothèse
en utilisant une nouvelle fois la méthode SIFT �ow pour recaler les di�érentes lignes de
l'image entre elles et ainsi obtenir des lamines parallèles. Ensuite, la largeur à mi-hauteur
permet de déterminer leurs épaisseurs, ainsi que leurs profondeurs. Le comptage des lamines
permet ainsi de créer un modèle d'âge en fonction de la profondeur de manière automatique.

1.2 Les verrous et limites levés et restant à lever

Dans le chapitre 1, nous avions discutés des verrous et limites liés à nos trois sources de
données (Échantillons, Analyses usuelles, Capteurs hyperspectraux). Nos travaux ont permis
d'en lever certains comme le montre la �gure 2 et de proposer de potentielles solutions pour
d'autres .

L'échantillon présentait un verrou avec son caractère déformable qui est partiellement
levé grâce au recalage des images qui permet de corriger ses éventuelles déformations [1], mais
les variations biochimiques à la surface de celui-ci ne peuvent être corrigées sans une connais-
sance des processus mis en jeu. Quant à l'exigence de sa conservation dans son état d'origine,
il est possible d'y répondre totalement avec des approches qualitatives et semi-quantitatives,
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Figure 2 : Verrous identi�és au début des travaux, certains ont été levés (vert) et d'autres
ont de possibles solutions à tester (orange)

ou partiellement en ayant une ré�exion sur l'échantillonnage grâce aux informations précé-
dentes.

Les capteurs spectroscopiques possèdent trois limites, deux ont été levées et une
peut potentiellement l'être. Les deux limites de multi-résolutions et de dissimilarités des
informations enregistrées dans les capteurs ont été levées grâce au recalage des images [1]
qui a permis de les combiner à la plus basse des résolutions et d'autres approches pourront
permettre de le faire à la plus haute des résolutions. Ceci a aussi permis de modi�er cette
caractéristique de dissimilarités en complémentarités des données par leurs associations.

Les limites liées aux analyses usuelles n'ont pas été au centre de nos travaux, elles
n'ont donc pas été discutées. Mais ces analyses usuelles étant utilisées pour leur robustesse
et précision, ces limites sont connues et acceptées. Mais à terme le souhait de la communauté
des archives naturelles serait de garder intact les échantillons, ces limites disparaitront si les
méthodes non destructives s'imposent pour leurs analyses.

On a pu discuter des limites entre les analyses usuelles et les capteurs spectro-
scopiques. En e�et, grâce au bootstrapping, échantillonnage aléatoire itératif, on a créé un
lien entre les di�érentes résolutions. La corrélation surface-volume semble montrer que les
informations enregistrées par les capteurs et par les méthodes usuelles sont similaires pour
la MO et les paramètres texturaux, et donc que les e�ets d'échelle et de dimensions spatiales
sont négligeables pour ces propriétés.

La limite liée aux méthodes analytiques usuelles et aux échantillons concernant
un échantillonnage e�cace et �able peut être levée grâce aux capteurs spectrosco-
piques. Pour cela, on propose d'utiliser les informations semi-quantitatives présentent dans
les spectres (chlorophylles, argiles minérales...), a�n de déterminer un minimum de zones de
l'échantillon à prélever pour créer une gamme de concentration pertinente, tout en englobant
les variabilités sédimentaires qui peuvent perturber les modélisations.

218



1. L'IMAGERIE HYPERSPECTRALE, UN OUTIL NOVATEUR POUR L'ANALYSE DES ARCHIVES
ENVIRONNEMENTALES

Des propositions de solution pour les verrous entre les capteurs spectroscopiques
et les échantillons ont été proposées. Comme l'ajout d'un capteur pour créer un modèle
numérique de surface par lasergrammétrie ou photogrammétrie [2], a�n d'estimer la distance
capteurs-échantillons. Ceci permettra de retirer les pixels pouvant porter des informations
incorrectes car n'étant pas à une distance correspondant à la profondeur de champ (intervalle
de distances où les pixels sont pertinents) et d'estimer un modèle d'ajustement des intensités
pour les normaliser en fonction de la distance. Un autre capteur comme une caméra thermique
permettrait d'avoir une estimation de la température de surface pour corriger les données
spectrales ou pour extraire des informations sur la composition de l'échantillon. Ensuite,
deux contraintes physico-chimiques liés à la texture et à l'humidité peuvent potentiellement
être modélisées directement à partir des données hyperspectrales et ainsi pouvoir ajuster les
données spectrales ou les prédictions.

La contrainte entre les deux méthodes analytiques et les échantillons peut être
levée en estimant précisément les coordonnées des zones d'échantillonnages. Pour cela, deux
images doivent être prises avant et après ces manipulations à une résolution supérieure ou
similaire à nos capteurs. Puis elles seront recalées spatialement avec les capteurs d'IHS, par
exemple avec la méthode SIFT �ow [1].

De nouvelles contraintes sont apparues au cours de nos travaux, avec notamment des
di�cultés intrinsèques aux capteurs et les dimensions des données hyperspec-
trales. La première contrainte est liée à la di�érence entre taille de pixel et résolution réelle
qui induit une perte de qualité de la donnée spectrale et des estimations qui en découlent.
Deux autres contraintes liées à la lentille induisent des déformations spatiales et des déca-
lages de longueurs d'onde. Ces deux contraintes peuvent être corrigées par l'estimation des
déformations avec une calibration spatiale de la caméra, et par une estimation des décalages
des longueurs d'onde par l'acquisition d'un standard. Une autre contrainte est liée aux trois
dimensions des données et les approches utilisées pour les analyser. En e�et, nous avons
principalement exploités les dimensions spatiales et spectrales séparément en deux étapes,
alors que leurs utilisations conjointes en une étape peuvent permettre d'obtenir des résultats
plus précis et rapides, comme pour le recalage des capteurs (SIFT 3D [3]) et les modélisations
quantitatives et qualitatives (réseaux d'apprentissage profond, N-PLSR).

1.3 Les outils numériques développés

Au cours de nos travaux, de nombreuses routines ont été développées principalement avec le
logiciel de programmation scienti�que Matlab. Celles-ci ont soit été créées depuis zéro, soit
elles utilisent des codes existants :

• Pour la création de modèles prédictifs quantitatifs à partir de données hyperspectrales
et de données analytiques usuelles, celle-ci comprend des méthodes de rééchantillon-
nage, l'analyse en composantes principales pour la gestion des données aberrantes, des
prétraitements spectraux pour corriger certains biais ou mettre en avant des informa-
tions discriminantes, la régression des moindres carrés partiels pour l'estimation du
modèle, des algorithmes de sélection de variables pour ne garder que des longueurs
d'onde discriminantes.

• Pour le recalage des images hyperspectrales à partir de l'algorithme SIFT �ow [1]. Deux
routines sont disponibles, une pour tester l'ensemble des longueurs d'onde et estimer
le couple optimal, une autre qui e�ectue le recalage sur ces bandes optimales.
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• Pour le test des méthodes de pansharpening appliquées aux données hyperspectrales.
Un code a été adapté à partir de celui de Vivone regroupant 14 méthodes [4], et de Yo-
koya avec 8 méthodes [5]. Ceux-ci sont disponibles sur http ://openremotesensing.net.

• Pour la création de modèles de classi�cations, une routine a été développée pour com-
biner les méthodes implémentées dans Matlab (DT, RF, NB, ANN), et adapter une
méthode d'apprentissage profond proposé par Ben Hamida [6].

• Pour la détermination et le comptage des lamines à partir du recalage des lamines (SIFT
�ow) et de la segmentation implémentée dans Matlab. Des routines pour extraire des
propriétés comme les profondeurs, le comptage, les épaisseurs a aussi été développée.

• En�n, une routine utilisant Python et Photoscan, elle est discutée dans l'annexe B
pour la création d'une image RGB orthorecti�ée à haute résolution des carottes sédi-
mentaires.

Toutes ces routines sont disponibles en ligne sur github.com/JacqKevin et ont été discutées
dans leurs articles respectifs.

1.4 La reconstruction des paléo-environnements et paléo-climats

La problématique initiale de cette thèse était "comment le développement des méthodes
d'analyses et de traitements peut permettre d'améliorer la résolution temporelle et la qualité
des informations extraites des archives naturelles dans le but d'atteindre une compréhension
des phénomènes d'occurrences annuelles voire sub-annuelles". Lors du chapitre 1, nous avions
pris du recul sur celle-ci pour se focaliser sur le développement de méthodes pour l'analyse
des images hyperspectrales pouvant servir à la problématique initiale. Mais comme on vient
de le voir dans le récapitulatif des résultats de nos travaux, nos approches sont aptes à
répondre à celle-ci.

On a pu estimer les matières organiques, la chlorophylle, les classes granulométriques,
la distribution des particules, ainsi que la détermination des dépôts de la sédimentation
continue et des évènements instantanés. Il est donc possible de combiner l'ensemble de ces
résultats, comme le montre les �gures 3 et 4. Les approches spatio-spectrales permettent avec
ce type de capteurs de créer des pro�ls temporels saisonniers de variables d'intérêt avec une
gamme de variabilité estimée grâce à la variabilité interne des dépôts. De plus, l'utilisation
combinée des di�érents proxies peut permettre d'estimer des informations supplémentaires.
Par exemple la distribution des particules a permis d'estimer des sources d'apports sédimen-
taires et reconstituer la contribution de chacune d'elles dans les di�érentes lamines. L'ima-
gerie hyperspectrale est donc une méthode analytique possédant de nombreux avantages en
comparaison des méthodes usuelles, elle peut permettre de reconstruire l'environnement et
le climat passés grâce aux informations spatio-spectrales qu'elle enregistre.
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Figure 3 : Récapitulatif des résultats obtenus sur la carotte du Bourget (LDB09), extrait
de mon poster présenté à l'EGU2019
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Figure 4 : Récapitulatif des résultats obtenus sur une section de la carotte d'Aiguebelette
(AIG)
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2 Des perspectives de développements des technologies

et méthodes pour l'analyse à haute résolution

2.1 La transférabilité

Les méthodes développées pendant la thèse sont utilisables pour des études "site-spéci�que".
Mais les modèles calibrés avec une échantillon spéci�que ne sont pas transférables à un autre
site à cause des e�ets de matrice comme on a pu le voir avec dans les paragraphes 2.3 et
5.1. Pour autant dans la littérature, on trouve de nombreuses études sur les sols qui utilisent
des échantillons prélevés à travers le monde et donc avec des e�ets de matrice importants,
et ils utilisent les mêmes méthodes d'analyse des données que dans nos travaux [7, 8, 9].
Deux principales di�érences existent. D'une part, nos jeux de calibration site-spéci�que sont
relativement faibles pour certaines carottes sédimentaires (n<50) et peuvent donc ne pas
permettre d'apprendre les variabilités induites par la matrice sédimentaire. D'autre part,
leur nombre d'échantillons est beaucoup plus important, ce qui permet d'ajouter et d'ap-
prendre les variabilités induites par chacun d'eux. Il faudrait donc utiliser des échantillons
provenant de di�érents lacs a�n d'enregistrer et d'apprendre ces variabilités [10, 8]. Ainsi
que normaliser di�érentes étapes pour pouvoir comparer les données entre elles, comme les
protocoles d'analyse usuelle, les paramètres d'acquisition des hyperspectrales, identi�er cer-
taines propriétés des échantillons. Les travaux réalisés pour développer la base de données
pour la caractérisation des sols par spectroscopie Vis-PIR [8] pourra nous servir de base. Une
fois cette base de données créée, la PLSR semble pertinente pour modéliser les propriétés
d'intérêt [7], mais on peut aussi se tourner vers les méthodes non linéaires pour modéliser les
relations complexes présentent dans cette base de données, comme les réseaux de neurones,
ou des méthodes basées sur des règles de similarités avant une étape de régression, comme
avec la méthode MARS [9].

2.2 Les capteurs hyperspectraux pour l'analyse semi-quantitative et qualitative des

échantillons naturels

Tant que les modèles de prédictions ne seront pas transférables, il faudra toujours échantillon-
ner et donc détruire une large partie de ces archives naturelles uniques. Il sera aussi nécessaire
de faire quelques prélèvements pour véri�er qu'il n'y a pas de dérives dans les prédictions
lorsque les modèles seront transférables. Les méthodes supervisées quantitatives induisent
donc une contrainte d'échantillonnage. Alors que les images hyperspectrales peuvent per-
mettre d'extraire des informations semi-quantitatives et qualitatives qui conserveraient les
échantillons dans leurs états d'origine. Les méthodes qui peuvent extraire des informations
pertinentes sans l'utilisation de méthodes analytiques destructives sont les approches univa-
riées, l'estimation de signaux purs et les méthodes de classi�cation que nous avons très peu
utilisées dans nos travaux, mais elles ont été citées à travers les paragraphes 1.1.1.2, 1.1.1.4
et 1.1.3.

Les indices univariés sont de bons indicateurs de certaines propriétés des échantillons,
comme les chlorophylles ont pu le montrer pour la caractérisation de la productivité primaire
du lac. D'autres pigments peuvent aussi être estimés de la même manière et ainsi induire des
propriétés environnementales. Certains minéraux sont aussi actifs dans les gammes spectrales
étudiées et peuvent donc nous en apprendre davantage sur les apports sédimentaires. Mais ces
indices peuvent être impactés par des combinaisons d'absorption spectrale, c'est pourquoi un
indice peut di�cilement être spéci�que d'un composé mais regroupe un panel d'information,
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il faut donc prendre des précautions avec les conclusions qui pourront être tirées. Certains de
ces indices (chlorophylle, d555 : oxydes, humidité et argiles minéralogiques) sont d'ailleurs
utilisés dans les �gures 3 et 4.

L'estimation des signaux purs prend quant à elle en compte la totalité du signal spec-
troscopique et donc les in�uences bio-physico-chimiques. Ils sont donc caractéristiques de
chacun des échantillons étudiés, ainsi que des pôles de composés les constituants, d'où des
interprétations parfois complexes. Pour cela, on peut se baser sur certaines absorptions ca-
ractéristiques, les comparer à des librairies existantes tout en restant critique sur l'in�uence
de la matrice sédimentaire sur le signal, ou encore les associer à des connaissances à priori
sur l'échantillon, comme par exemple la présence localisée dans un dépôt spéci�que. C'est ce
type de méthodes que l'on retrouve principalement pour l'analyse des images hyperspectrales
dans les communautés des archives naturelles.

Les méthodes de classi�cation non-supervisées peuvent aussi détecter des groupes de
spectres similaires, et comme les méthodes des signaux purs, être associées à des groupes
de composés bio-physico-chimiques. En e�et, ces méthodes se basent principalement sur des
distances entre signaux, puis des critères de variances inter- et intra-groupes permettent
d'optimiser leurs séparations, et les signaux moyens de chacun des groupes peuvent donc
être rapprochés à des signaux purs. On peut aussi forcer l'association des groupes avec des
connaissances à priori, comme visuellement avec les dépôts sédimentaires. Puis labelliser ces
zones pour en apprendre les propriétés spectroscopiques avec des méthodes de classi�cations
supervisées, puis les pixels non-labellisés sont rapprochés des classes apprises.

Toutes ces méthodes pour extraire des informations sans avoir recours à un échantillon-
nage destructif sont très intéressantes pour avoir de premières tendances sur les échantillons
avant de les caractériser. Ces méthodes peuvent par ailleurs servir à aiguiller les expérimen-
tateurs, a�n de sélectionner d'éventuelles zones de prélèvements pour calibrer les variables
semi-quantitatives, ou pour créer un modèle de prédictif et avoir une gamme d'abondance
large et variable d'une propriété d'intérêt donnée tout en limitant le nombre d'échantillons.

2.3 L'utilisation d'approches spatio-spectrales pour une analyse �ne et complète

des images hyperspectrales

Une grande majorité de nos travaux concernent l'exploitation de la dimension spectrale (1D)
ou spatiales (2D), alors que les données hyperspectrales sont 3D. On a tout de même proposé
quelques pistes pour une analyse en deux temps de ces données, d'abord sur une dimension,
puis sur les deux autres, ou inversement. Mais il pourrait être judicieux à l'avenir de traiter
les trois dimensions en une seule étape pour obtenir des résultats plus précis (spatialement et
spectralement), directs et rapides. Toutes nos approches 1-2D peuvent donc servir de bases
pour des développement 3D tant avec des modélisations quantitatives, des classi�cations, ou
encore le recalage des images et leurs fusions.

L'approche 1-2D demande aussi à être approfondie, en e�et, nous ne l'avons pas ex-
ploitée à son maximum. Comme l'a montré la �gure 3, nous avons e�ectué di�érent types
d'extraction d'information mais elles n'ont pas été employées simultanément pour recons-
truire l'environnement et le climat passés. De plus, elles n'ont pas été comparées avec d'autres
données environnementales à haute résolution, comme les informations météorologiques ou
encore la qualité des eaux des lacs, ce qui permettrait d'ajouter une nouvelle dimension
temporelle 1-2D-1t (1 spectrale, 2 spatiales, 1 temporelle).
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2.4 L'estimation de données à haute résolution à partir de la fusion des données

Les méthodes employées dans nos travaux n'ont permis de combiner nos capteurs hyperspec-
traux qu'à la plus basse des résolutions. De nouveaux algorithmes peuvent potentiellement
nous aider à les estimer à la plus haute des résolutions, ce qui permettrait d'étudier nos
échantillons à une échelle très �ne pouvant correspondre à des e�ets internes à une saison.
Mais l'approche en deux temps peut aussi conduire à des estimations biaisées. Il faut donc
avoir des critères de qualité pour l'étape de recalage des images comme l'UIQI et l'ERGAS,
et comme dit précédemment utiliser des descripteurs SIFT 3D spatio-spectral. Ensuite, ces
mêmes critères pourront être appliqués pour l'étape de fusion.

De plus, il pourrait être possible de modéliser avec des statistiques ou des probabilités, un
lien entre des pixels correspondant aux mêmes zones sur di�érent capteurs, a�n d'estimer les
zones où la donnée n'existe pas pour un des capteurs. Ainsi, si l'on exploite cette hypothèse
à son maximum, il serait possible d'estimer des images hyperspectrales pour les capteurs
de type spectroscopiques linéaires ou ponctuelles, comme le montre la �gure 5. Mais cette
création de données implique de grosses incertitudes, car les capteurs n'enregistrent pas les
mêmes informations bio-physico-chimiques et le bruit contenu dans chacun d'eux peut désta-
biliser la modélisation et conduire à des estimations aberrantes. Cependant cette approche
pourrait s'avérer intéressante pour gagner du temps lors des acquisitions, il faudrait comme
pour la fusion d'image, des indicateurs pour estimer la qualité des estimations.

Figure 5 : Création d'images hyperspectrales à partir d'analyses spectroscopiques linéaires
ou ponctuelles

2.5 Vers une automatisation des analyses des carottes

Comme on a pu le voir les approches multicapteurs sont très intéressantes pour obtenir un
vaste panel d'information, c'est pourquoi il faut les coupler à des approches multi-méthodes
d'analyse pour en extraire le maximum. Que ce soient des données spatiales avec les lamines
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et les événements instantanés, qui permettent d'avoir une première idée de la temporalité de
l'échantillon, ou que ce soient des données spectrales pour estimer des propriétés qualitatives,
semi-quantitatives ou quantitatives. Et bien évidemment, on peut coupler les deux, pour avoir
des tendances temporelles et non plus spatiales de certaines propriétés pour reconstruire
le climat et l'environnement passés. Une fois les informations spatiales caractérisées, par
exemple "lamine type A", on pourra étudier les variations de ces entités, et détecter par
exemple des doubles blooms de diatomées certaines années, ou la période des crues, si elles
sont printanières ou automnales. Toutes ces informations extraites peuvent aussi permettre
de déterminer où e�ectuer des prélèvements pour des analyses destructives et ainsi calibrer
des modèles prédictifs.

Plusieurs bancs multi-capteurs existent ou sont en cours de développement à notre
connaissance :

• EDYTEM avec le projet PAMM (Plateformes d'Analyse Multi-Modules) : Appareils
photos (RGB), Cartographie de �uorescences induites par laser (LIF), caméras hyper-
spectrales Visible-Proche (VNIR) et Moyen infrarouge (MIR) et Raman, Tomographie,
�uorescence (XRF) des rayons X.

• Le Multi-Sensor Core Logger (MSCL) de Geotek (Angleterre) : Vitesse des ondes P,
Densité gamma, susceptibilité magnétique, résistivité, appareil photo (RGB), spectro-
métrie gamma, caméras visible-proche infrarouge (VNIR), rayons X.

• Le projet européen SOLSA (Sonic Drilling Coupled With Automated Mineralogy and
Chemistry) : caméras hyperspectrales Visible-Proche infrarouge (VNIR), ondes courtes
(SWIR) et longues infrarouges (LWIR), �uorescence (XRF) des rayons X.

• Le HyLogger core logger développé par le Commonwealth Scienti�c and Industrial Re-
search Organisation (CSIRO, Autralie) qui est constitué de trois gammes spectrales
visible (VNIR), proche-infrarouge (SWIR) et lointain infrarouge (LWIR). Il a été dé-
veloppé pour la caractérisation des minéraux des carottes de roches sédimentaires.

• Specim (entreprise �nlandaise) a également développé une plateforme pour l'analyse
des minéraux des carottes sédimentaires avec les gammes VNIR-SWIR-LSWIR appelé
SisuROCK.

Mais le plus souvent les capteurs sont analysés indépendamment des autres, du fait des di�-
cultés de résolution et de la dimension des données (2D, 3D). Les années à venir promettent
des avancées dans ces domaines.

L'engouement autour de ces bancs d'analyse multicapteurs montre bien l'intérêt de l'étude
des archives naturelles à haute résolution, de manière non destructive et automatique. Leurs
associations avec des méthodes d'analyse de données performantes, robustes et semi- ou au-
tomatiques promet la reconstruction du climat et de l'environnement passés à une résolution
saisonnière et pour une durée d'analyse très réduite par rapport aux analyses actuelles.
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Table des abréviation

• ACP : Analyse en Composantes Principales

• AIG : lac d'Aigubelette

• ALO : lac d'Allos

• ANN : Arti�cial Neural Network - Réseau de Neurones Arti�ciels

• BR : Basse Résolution

• BT : Brovey transform

• CAH : Classi�cation Ascendante Hiérarchique

• CART : Classi�cation And Regression Tree - Arbre de Classi�cation et de Regression

• CBPDN : Constrained Basis Pursuit DeNoising

• CLS : Constrained Least Squares - moindres carrés sous contraintes

• COW : Correlation Optimized Warping

• CNN : Convolutionnal Neural Network - Réseau de neurones profond par convolution

• CS : Component Substitution - Substitution de Composantes

• DRX : Di�raction des Rayons X

• DTW : Dynamic Time Warping - Déformation Temporelle Dynamique

• EM : EndMembers - Empreintes chimiques / Signaux Purs

• ERGAS : Erreur Relative Globale Adimensionnelle de Synthèse

• FCM : Fuzzy C-means - C-moyennes �oues

• GS : Gram-Schmidt

• HAP : Hydrocarbures Aromatiques Polycycliques

• HR : Haute résolution

• ICA : Independant Component Analysis - Analyse en Composantes Indépendantes
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• IHS : Imagerie HyperSpectrale ou Intensity-Hue-Saturation - Intensité-Teinte-Saturation

• IR : InfraRouge

• KNN : K-Nearest Neighbor - K-plus proche voisins

• LDA : Lac d'Annecy ou Linear Discriminant Analysis - Analyse Discriminante Linéaire

• LDB : Lac Du Bourget

• LEM : Lac Léman

• LIF : Laser Induced Fluorescence - Fluorescence Induite par Laser

• LIR : Lointain InfraRouge (FIR Far Infrared)

• LOI : Loss On Ignition - Perte au feu

• LWIR : Long Wave Infrared - Infrarouge à longues ondes

• MARS : Multivariate Adaptive Regression Splines - Régression Multivariée par Spline
Adaptative

• MIR : Moyen InfraRouge

• MO : Matière Organique

• MRA : Multi-Resolution Analysis - Analyse Multi-Résolution

• MWIR : Mid Wave Infrared - Ondes Moyennes Infrarouge

• PCR : Principal Component Regression - Régression sur Composantes Principales

• PIR : Proche InfraRouge (NIR Near Infrared)

• PLSR : Partial Least Squares Regression - Régression des moindres carrés partiels

• PPI : Pixel Purity Index - Indice de Pureté du Pixel

• RAFFT : Recursive Peak Alignment by FFT

• RLM : Régression Linéaire Multiple

• RLS : Régression Linéaire Simple

• RMN : Résonance Magnétique Nucléaire

• RSE : Résonance de Spin Électronique

• RSPA : Recursive Segmentwise Peak Alignment

• SAM : Spectral Angle Mapper

• SIFT : Scale-Invariant Feature Transform

• SURF : Speeded Up Robust Features
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• SVM : Support Vector Machine - Machines à Vecteurs de Support

• SWIR : Short Wave Infrared - Infrarouge à courtes ondes

• TOC : Total Organic Carbone - Carbone Organique Total

• TPH : Total petroleum Hydrocarbon - Hydrocarbures pétroliers totaux

• TRES : Time Resolved Emission Spectroscopy - Spectroscopie d'Émission en Temps
Résolu

• UIQI : Universal Image Quality Index - Index universel de qualité des images

• UV : Ultra-Violet

• VNIR : Visible Near InfraRed - Visible et Proche Infrarouge

• XRF : X-Ray Fluorescence - Fluorescence des rayons X
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B Les images RGB, une donnée simple à ne pas sous-

estimer

Même si les données spectroscopiques sont très informatives, les images RGB standards ne
doivent pas être oubliées. C'est pourquoi une méthode a été développée au sein du labora-
toire pour créer une image à haute résolution des carottes sédimentaires (article en cours
d'écriture). La taille maximale standard de ces échantillons est d'1,5m. Une image unique de
cela correspondrait à une taille de pixel supérieure à 0.5 mm, soit peu résolu. C'est pourquoi
de multiples images de sous-zones sont acquises avec une surface de recouvrement. Ensuite
le recalage des images est réalisé grâce à des marqueurs uniques calibrés et le logiciel Agisoft
Photoscan, récemment renommé Agisoft Metashape. Ces marqueurs ont des formes circu-
laires qui sont uniques, a�n que le logiciel les repère et leur attribue un code spéci�que qui
est ensuite associé à une position géométrique dé�nie par un repère 3D. Il est dé�ni grâce
aux réglets ajustés sur les côtés de l'échantillon, a�n d'avoir des coordonnées métriques en
x (longueur), y (largeur), z (hauteur, �xée à 0 pour forcer l'échantillon à être plan). Ensuite
quatre étapes sont e�ectuées :

• Un alignement à basse résolution pour véri�er la qualité de la modélisation.

• Un alignement à haute résolution ou nuage dense, pour recaler plus précisément les
images.

• L'estimation d'un modèle 3D ou maillage, pour déterminer les possibles variations en
z comme les trous, les aspérités de surface, les grains, les macro-restes.

• L'estimation de l'image orthorecti�ée, grâce au nuage dense et au maillage, permet
d'obtenir une image �nale la moins déformée par les variations de surface et la plus
homogène avec l'ajustement des couleurs et contrastes.

Cette méthode de laboratoire peut aussi être utilisée sur le terrain, par la création d'un
repère manuel avec des points de contrôles. Ainsi la méthode a été testée avec des images de
smartphone et le repère �xé comme en laboratoire sur des réglets.

Cette image orthorecti�ée peut ensuite ouvrir des possibilités :

• La création de log stratigraphiques avec une vraie métrique pour mesurer les di�érents
dépôts et unités sédimentaires. Ainsi que pour référencer des zones à prélever par la
suite.

• Avec les méthodes d'analyse d'image, il est possible de caractériser chaque structure
sédimentaire (lamines, dépôts instantanés, grains). Par exemple, avec un réseau de neu-
rones simples et des zones déterminées par un utilisateur pour apprendre ces structures.
Ensuite par reconnaissance de forme, il est possible de créer un modèle de discrimina-
tion et le propager sur la totalité de l'image. En�n, la délimitation de chaque structure
permet de les caractériser (épaisseur, direction, variations internes).

• Cette image peut aussi servir pour la fusion avec des données hyperspectrales et ainsi
augmenter la résolution spatiale de ces dernières. Avec les capteurs utilisés pendant la
thèse, il n'y a pas de recouvrement spectral strict. Dans le cas d'une image orthorecti�ée
et d'un capteur VNIR, il y a un recouvrement pour ces 3 bandes, ce qui devrait aider
lors des calculs de fusion.
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Annexe

C Une méthode semi-automatique pour le comptage

des lamines à partir d'images RGB d'archives solides

naturelles

Au cours des six premiers mois de thèse, avant l'acquisition des premières données hyperspec-
trales, je me suis intéressé à l'analyse d'image pour la détection des lamines. Une méthode
a été développée et proposée au congrès français Gretsi 2017. Elle n'a malheureusement pas
été acceptée, car jugée plutôt simple, spéci�que à un domaine et donc non exploitable pour
d'autres problématiques.

Cette méthode est composée de quatre étapes :

1. L'utilisation de prétraitements spatiaux pour corriger d'éventuels défauts (re�ets) et
mettre en avant les structures laminées.

2. Une détermination des zones homogènes de l'échantillon est réalisée par fenêtres glis-
santes, avec un recouvrement d'un tiers dans les deux directions, pour créer une sédi-
mentation composite avec les lamines les plus nettes et parallèles. Pour cela, on utilise
des critères de moyennes des variances dans les deux directions. Elle est à maximiser
dans le sens de la lamination pour avoir un maximum de lamines, et à minimiser dans
l'autre sens pour avoir des lamines parallèles.

3. Cette zone composite est ensuite réduite par une moyenne du niveau de gris, a�n de
détecter les limites des lamines avec une dérivée première sur un signal 1D.

4. Certaines de ces lamines peuvent ne pas en être (sur-détection), c'est pourquoi il faut les
valider une par une. On propose donc d'e�ectuer une validation automatique partielle
avec deux critères : l'intensité et la variance entre deux lamines consécutives. Des seuils
sont �xés et permettent de classer les lamines en trois classes : "Validée", "Incertaine",
"Refusée". Ainsi l'utilisateur ne doit plus que valider une partie des lamines.

Cette méthode est réalisée de manière itérative avec des tailles de fenêtres glissantes variables.
La taille optimale est celle représentant le meilleur compromis entre détection et validation.

Cette approche est comparée avec une autre méthode de la littérature nécessitant une
validation complète des détections par l'utilisateur. Les performances de classi�cations sont
meilleures avec notre approche (précision et rappel de 100%, contre 87% pour l'autre mé-
thode), a ceci s'ajoute les temps de validation manuelle de 20 min et 45 min respectivement.
Cette méthode est donc prometteuse, mais demande davantage d'approfondissement pour
l'automatisation des règles et la réduction du nombre de lamines à valider manuellement.
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Une méthode semi-automatique pour le comptage des lamines à partir
d’images d’archives solides naturelles
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Résumé – Les archives naturelles, géologiques ou biologiques, sont parfois constituées de dépôts rythmés, de succession de couches appelées
lamines. Celles-ci s’accumulent au cours du temps et sont caractérisées par des changements de composition qui peuvent s’accompagner de
changements de teintes. Du fait des multiples variabilités des archives (internes et entre archives) la création d’un algorithme automatique
« universel » pour leur dénombrement par analyse d’images est peu envisageable. Pourtant, afin d’augmenter la qualité des comptages, qui sont
réalisés par des méthodes manuelles, tant au niveau de leur répétabilité que pour la rapidité du comptage, nous présentons ici un programme
semi-automatique. La méthode proposée est basée sur la variance intra-classe de lamines voisines afin de proposer une validation automatique
de certaines lamines. Nous appliquons cette méthode à des sédiments de lac, ainsi qu’à des cernes d’arbres.

Abstract – Geological and biological natural archives are sometimes composed by the succession of small strata called laminae. During their
accumulation through time, their chemical composition can change and induce a change in colorimetry. Because of the variability of this type
of samples, it is very difficult to create an “universal” automatic algorithm for their enumeration by image analysis. But, in order to improve the
robustness of manual laminae counting (efficiency, repetability), we propose here a semi-automatic program. The proposed method takes into
account the gray level and the intra-class variance of the neighboring laminae to automatically validate some. This method is applied on lake
sediments, and on tree rings.

1 Introduction

Les sédiments sont utilisés comme des enregistreurs natu-
rels de l’environnement. En effet, les processus de la sédimen-
tation permettent à la fois d’enregistrer des paramètres liés à
l’environnement et au climat, mais également de les chrono-
référencer. On parle donc d’archives naturelles. Parmi ces ar-
chives, certaines présentent des structures pseudo-périodiques
associées à des cycles naturelles (saisons, cycles annuels voire
pluri-annuels) ou à des successions d’événements (crues, ava-
lanches). Pour des sédiments, quand on peut démontrer l’an-
nualité de ces cycles par des méthodes de datations indépen-
dantes généralement de géochimie isotopique, on parle de varves
et leur comptage donne accès à une référence chronologique
de résolution annuelle [1]. Mais au-delà du cas particulier des
varves, ces dépôts rythmés sont utilisés comme marqueurs de
rythmes de croissance et de conditions environnementales par-
ticulières. On parlera notamment par la suite de lamines pour
les sédiments et de cernes pour les arbres.

La forme des lamines et leur origine varient selon les types
de sédiments, il peut s’agir de variations de texture liées à la
granulométrie, de variations de compositions avec par exemple
des calcites bioprécipitées, ou de la variation d’un élément chi-

mique particulier associé par exemple à la variation de condi-
tions d’oxydo-réduction lors de la sédimentation. Les limites
de ces lamines sont donc parfois progressives, parfois brutales,
et leur succession peut être symétrique ou non. De même, la di-
mension des lamines successives peut varier posant parfois le
problème de l’imbrication d’infralamines au sein des lamines.

Basé sur les techniques qui ont été publiées pour le comptage
des lamines [2, 3], l’objectif de cet article est de proposer une
nouvelle méthode pour la détection et le comptage des lamines
à partir d’images. Après la description de la procédure intégrant
la méthode d’acquisition et de traitement de ces images de sédi-
ment, cette méthode est appliquée à deux exemples démontrant
ainsi sa robustesse.

2 Problématique des méthodes automa-
tiques et semi-automatiques

Dans la littérature, il est possible de regrouper les différentes
méthodes proposées pour le comptage des lamines dans les sé-
diments en deux catégories :

(1) Les méthodes de comptage semi-automatique : les la-
mines sont détectées automatiquement, mais l’utilisateur doit



procéder à une validation manuelle. Par exemple, dans les tra-
vaux de Weber [2] et Meyer [3], la détection des lamines se
fait en étudiant la variation des niveaux de gris avec deux tech-
niques. La première méthode, basée sur les maxima est adaptée
à l’identification de laminations de formes sinusoïdales pour
lesquelles le maximum est déterminable de manière univoque.
La seconde méthode qui est basée sur le passage à l’origine
des dérivées premières, est plus adaptée aux laminations non-
sinusoïdales (de type créneaux, événements) ; dans ce cas, l’iden-
tification univoque est celle du bord.

(2) Les méthodes de comptage automatique pour lesquelles
l’utilisateur doit tout de même sélectionner les zones discrimi-
nantes (claires / foncées), afin que l’algorithme puisse s’adapter
aux couleurs des lamines. Par exemple, les travaux de Ebert [4]
utilisent des algorithmes neuro-flous. Cette méthode présente
l’avantage de pouvoir créer une image segmentée qui montre
la succession des lamines. Dans les travaux de Ndiaye [5], une
fois les zones sélectionnées, l’image est segmentée en une suc-
cession de lamines à l’aide de la méthode des K plus proches
voisins (KNN).

Aucune de ces méthodes ne permet d’effectuer un comptage
automatique précis et de détecter l’ensemble des lamines, car
les couleurs et formes de celles-ci ne sont pas homogènes et les
images ont de nombreux défauts et irrégularités. C’est pour-
quoi une méthode semi-automatique est préférée. Mais sur une
image de 1 m avec des lamines d’épaisseur submillimétrique,
il est possible de retrouver plus de 1 000 lamines. Une vérifica-
tion manuelle une par une de celles-ci est chronophage et non
répétable. Une nouvelle méthode est proposée s’adaptant loca-
lement aux couleurs des lamines, permettant leur comptage et
une validation automatique partielle.

3 Système d’acquisition
Les échantillons ont été photographiés avec un Nikon D80

(f=35 mm) sur un banc de translation éclairé par 2 × 2 tubes
fluorescents de 60 cm. L’ensemble des composants de ce banc
sont fixes pour faciliter la création d’une image globale. Cha-
cune d’elles représentent environ 15 cm de sédiments, a une ré-
solution de 300 ppp ce qui correspond à 3 872 par 2 592 pixels.
Un pas de translation est fixé à 5 cm afin d’avoir un recouvre-
ment de 2/3 pour la création de l’image finale. Une orthorec-
tification est réalisée avec le logiciel Agisoft PhotoScan, avec
une calibration préalable de l’appareil. Pour cela des points de
contrôle référencés sont positionnés tous les 10 cm sur les deux
règles entourant l’échantillon et ils sont automatiquement dé-
tectés. L’image finale pour un échantillon de 1 m représente 24
700 par 2 400 pixels, les lamines les plus fines représentent 8
pixels soit une épaisseur inférieure au millimètre.

4 Méthode proposée
La méthode proposée (LaCPAV : Lamination Counting with

Partial Automatic Validation) est appliquée à des images à bonne

résolution acquises pour les différents échantillons. Elle tra-
vaille sur les niveaux de gris issus de l’espace couleur RGB
et est constituée de 5 étapes présentées dans la figure 1. La pre-
mière étape est (1) la détermination des dimensions optimales
de la fenêtre de calcul obtenues de manière itérative des étapes
suivantes (2-5). La dimension optimale est celle représentant le
meilleur compromis entre détection et validation. La méthode
poursuit avec (2) le prétraitement de l’image, (3) la recherche
des zones homogènes, (4) la détection automatique des lamines
et (5) la validation automatique partielle.

FIGURE 1 – Différentes étapes de la méthode

4.1 Prétraitement de l’image
Dans la littérature différents filtres sont utilisés : médian [3,

4], chapeau haut de forme [4], gaussien [2]. La méthode LaC-
PAV utilise un filtre chapeau haut de forme suivi d’un rehausse-
ment de contraste en utilisant la luminance L* normée (espace
couleur CIE L*a*b*).

4.2 Recherche des zones homogènes
Les sédiments peuvent présenter des régions avec des trous,

des lamines masquées, être perturbés par des événements géo-
logiques et/ou lors de l’échantillonnage par des effets de pis-
tonnage (courbures). A ceci s’ajoute des artefacts lors de l’ac-
quisition de la photographie (reflets).

FIGURE 2 – Représentation des étapes pour la détermination
des zones homogènes (fenêtres possibles en vert et optimales
en bleu)

La recherche de zones homogènes est une étape préalable
et doit être réalisée par fenêtres glissantes pour « éviter » ces
zones pouvant provoquer des erreurs dans le comptage. La mé-
thode LaCPAV se base sur la moyenne des variances horizon-



FIGURE 3 – Résultats pour une image de sédiment (niveaux de gris de la ligne centrale en haut ; courbe lissée par Savitzky-Golay
en vert ; lamine validée en bleu, refusée en rouge, incertaine en jaune)

tales et verticales de l’image en niveaux de gris dans des fe-
nêtres de taille constante. Par exemple pour la figure 3, la va-
riance horizontale est à maximiser pour avoir un maximum de
lamines et la variance verticale est à minimiser pour avoir des
lamines les plus homogènes et verticales.

La figure 2 présente les différentes étapes de la recherche
de zones homogènes en commençant aux deux extrémités de
l’image. Les moyennes des variances horizontales et verticales
sont calculées pour toutes les fenêtres situées aux extrémités
(zones vertes), puis la zone homogène est sélectionnée (zone
bleue). Les fenêtres suivantes (zones vertes) doivent se super-
poser d’un tiers pour pouvoir être dans la continuité des la-
mines, les critères sont calculés et la zone homogène est sélec-
tionnée (zone bleue), et ainsi de suite.

4.3 Détection des lamines
En haut de la figure 3 est représenté une courbe de niveaux

de gris d’une ligne au centre de la lamine, de même à droite
de la figure 5. La variation moyenne est calculée dans les fe-
nêtres homogènes. Ensuite l’algorithme de Savitzky-Golay [6]
est utilisé. Il fonctionne par fenêtres glissantes dans lesquelles
le signal est lissé par un polynôme qui est ensuite dérivé. Les
paramètres choisis sont un polynôme de lissage d’ordre 2 et
une fenêtre de 9 pixels, il s’agit d’un compromis pour augmen-
ter le rapport signal sur bruit. Le lissage préalable permet de
diminuer le bruit comme le montre la courbe verte des figures
3 et 5. Après la dérivée première, les passages par l’origine sont
caractéristiques d’un changement du niveau de gris, et poten-
tiellement de la présence d’une lamine.

4.4 Validation automatique partielle
Pour pallier au comptage manuel de milliers de lamines,

l’originalité de cette méthode est une validation automatique
partielle. L’algorithme se base sur la différence de niveaux de
gris (|Li − Li+1|), ainsi que sur la variance intra-classe (V)
de deux lamines consécutives. L’expert fournit un jeu de règles
nettes qui permet de valider automatiquement 3 cas de lamines,
3 cas pour des lamines incertaines devant être vérifiées par un

utilisateur, et 6 cas pour un refus automatique des lamines dé-
tectées à tort (figure 4).

FIGURE 4 – Représentation du principe de validation automa-
tique partielle par des règles nettes

Des expérimentations ont montré que les seuils pour la dif-
férence |Li − Li+1| sont constants quel que soit l’image et les
dimensions de la fenêtre de calcul. Les seuils de variance intra-
classe (V1 et V2) sont à ajuster manuellement car dépendant
des deux facteurs précédents. Pour une amélioration future, on
peut proposer une partition floue décrivant la différence entre
niveaux de gris |Li − Li+1| et la variance intra-classes.

5 Résultats expérimentaux
La méthode LaCPAV est applicable pour différents types

d’échantillons : les sédiments, les cernes d’arbres, les stalag-
mites et stalactites (spéléothèmes), les coquilles de bivalves.

5.1 Résultats sur des sédiments
La figure 3 montre que la validation automatique partielle

PAV est cohérente avec la réalité avec une précision de 96 %
(table 1). PAV a classé 52 % des lamines détectées (validées
et refusées) correspondant à 76 % des lamines véritables de
l’image, il reste donc 24 % à retrouver par l’utilisateur à partir
des 48 % incertaines.

5.2 Résultats sur des cernes d’arbre
Ce type d’échantillons est étudié depuis longtemps avec la

dendrochronologie pour le comptage des cernes pour détermi-



ner l’âge de l’arbre [7]. La figure 5 et la table 1 montrent que
la validation automatique permet de trouver 63 % des cernes,
l’utilisateur grâce à la validation semi-automatique des lamines
restantes (37 %) détectera l’ensemble des cernes.

FIGURE 5 – Résultats pour une image de cernes d’arbres

5.3 Comparaison avec la méthode BMPix

La méthode proposée (LaCPAV) est comparée avec le pro-
gramme BMPix de Weber [2]. La table 1 récapitule les résultats
pour le comptage des lamines et des cernes sur les images pré-
cédentes. La méthode proposée grâce à ses deux étapes (valida-
tion automatique partielle PAV, et semi-automatique par l’uti-
lisateur LaCPAV) détecte l’ensemble des lamines et des cernes
contrairement à BMPix. L’étape PAV est précise et permet la
validation de 76 % des lamines pour les sédiments. L’utilisa-
teur doit valider et refuser environ 40 % des lamines jugées
incertaines pour obtenir un comptage représentatif de la réalité.

TABLE 1 – Comparaison entre la méthode proposée (PAV et
LaCPAV) et le programme BMPix

Précision Rappel F-mesure

Figure 3
PAV 96 % 76 % 84 %

LaCPAV 100 % 100 % 100 %
BMPix 87 % 87 % 87 %

Figure 5
PAV 100 % 63 % 77 %

LaCPAV 100 % 100 % 100 %
BMPix 77 % 70 % 73 %

En terme de temps de traitements et de calculs, les méthodes
PAV et BMPix durent 4 minutes pour une image d’une carotte
sédimentaire de 1 m et la validation par l’utilisateur prend envi-
ron 20 min (LaCPAV), 45 min (BMPix), alors que le comptage
manuel prend 2 heures sans compter la préparation des échan-
tillons (6 heures). La méthode LaCPAV montre donc bien l’in-
térêt d’un programme semi-automatique avec validation auto-

matique partielle pour un gain de temps, mais aussi pour la pré-
cision et la reproductibilité dans le référencement des lamines.

6 Conclusion
Cette nouvelle méthode semi-automatique reposant sur des

techniques qui ont fait leurs preuves dans différents programmes
peut être utilisée pour des problématiques et des échantillons
variés. Son originalité est de valider automatiquement une par-
tie des lamines en comparant les niveaux de gris et la variance
intra-classe de celles qui se suivent, ainsi que de travailler avec
des fenêtres glissantes pour s’adapter à l’image. Après la dé-
termination des lamines, il est possible de calculer des para-
mètres, comme leurs épaisseurs, leurs teintes. Certains points
restent à automatiser et à optimiser pour que la validation par
l’utilisateur soit la plus rapide possible pour un rendu cohérent
avec l’échantillon. Dans les travaux futurs, nous proposerons
une description floue des deux entrées du système (différence
entre niveaux de gris des lamines, et variance intra-classes).
Ainsi, on pourra définir des fonctions d’appartenance pour les
zones valides, incertaines ou à refuser.
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Résumé

L'évolution de l'environnement et le climat sont, actuellement, au centre de
toutes les attentions. Les impacts de l'activité des sociétés actuelles et pas-
sées sur l'environnement sont notamment questionnés pour mieux anticiper
les implications de nos activités sur le futur. Mieux décrire les environnements
passés et leurs évolutions sont possibles grâce à l'étude de nombreux � enre-
gistreurs � naturels (sédiments, spéléothèmes, cernes, coraux). Grâce à eux, il
est possible de caractériser des évolutions bio-physico-chimiques à di�érentes
résolutions temporelles et pour di�érentes périodes. La haute résolution en-
tendue ici comme la résolution su�sante pour l'étude de l'environnement en
lien avec l'évolution des sociétés constitue le principal verrou de l'étude de ces
archives naturelles notamment en raison de la capacité analytique des appa-
reils qui ne peuvent que rarement voir des structures �nes inframillimétriques.
Ce travail est bâti autour de l'hypothèse que l'utilisation de caméras hyper-
spectrales (VNIR, SWIR, LIF) couplée à des méthodes statistiques perti-
nentes doivent permettre d'accéder aux informations spectrales et donc bio-
physico-chimiques contenues dans ces archives naturelles à une résolution
spatiale de quelques dizaines de micromètres et, donc, de proposer des mé-
thodes pour atteindre la haute résolution temporelle (saisonnière). De plus,
a�n d'avoir des estimations �ables, plusieurs capteurs d'imageries et de spec-
troscopies linéaires (XRF, TRES) sont utilisés avec leurs propres caractéris-
tiques (résolutions, gammes spectrales, interactions atomiques/moléculaires).
Ces méthodes analytiques sont utilisées pour la caractérisation de la surface
des carottes sédimentaires. Ces analyses spectrales micrométriques sont mises
en correspondance avec des analyses géochimiques millimétriques usuelles.
Optimiser la complémentarité de toutes ces données, implique de développer
des méthodes permettant de dépasser la di�culté inhérente au couplage de
données considérées par essence dissimilaire (résolutions, décalages spatiaux,
non-recouvrement spectral). Ainsi, quatre méthodes ont été développées. La
première consiste à associer les méthodes hyperspectrales et usuelles pour la
création de modèles prédictifs quantitatifs. La seconde permet le recalage spa-
tial des di�érentes images hyperspectrales à la plus basse des résolutions. La
troisième s'intéresse à la fusion de ces dernières à la plus haute des résolutions.
En�n, la dernière s'intéresse aux dépôts présents dans les sédiments (lamines,
crues, tephras) pour ajouter une dimension temporelle à nos études.
Grâce à l'ensemble de ces informations et méthodes, des modèles prédictifs
multivariés ont été estimés pour l'étude de la matière organique, des para-
mètres texturaux et de la distribution granulométrique. Les dépôts laminés et
instantanés au sein des échantillons ont été caractérisés. Ceci a permis d'es-
timer des chroniques de crues, ainsi que des variations bio-physico-chimiques
à l'échelle de la saison. L'imagerie hyperspectrale couplée à des méthodes
d'analyse des données sont donc des outils performants pour l'étude des
archives naturelles à des résolutions temporelles �nes. L'approfondissement
des approches proposées dans ces travaux permettra d'étudier de multiples
archives pour caractériser des évolutions à l'échelle d'un ou de plusieurs
bassin(s) versant(s).

Mots clés : Sédimentologie, Spectroscopie, Imagerie, Chimiométrie,
Fusion de Données, Matière Organique, Granulométrie.
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