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Des études récentes menées en Belgique estiment les dommages causés par les 
inondations et les coulées boueuses entre 12,5 et 122 millions d’euros par an pour les 
infrastructures publiques, et entre 1,6 et 16,5 millions d’euros par an pour les habitations. La 
carte des zones à risque potentiel de ruissellement concentré est l’un des outils mis en place 
par la Wallonie pour lutter contre ces phénomènes de plus en plus fréquents. Cependant, la 
résolution (10 × 10 m) du MNT utilisé pour extraire les axes de ruissellement est trop faible 
pour prendre en compte les détails de la microtopographie (travail du sol, résidus de cultures, 
cultures…) des parcelles agricoles. De plus, elle ne tient pas compte des incertitudes 
inévitables, présentes dans les données altimétriques utilisées. L’objectif de cette thèse est 
d’envisager l’utilisation des nouvelles technologies d’acquisition des données altimétriques 
de haute densité (plusieurs points/m²), i.e., le scanner laser terrestre (TLS) et la 
photogrammétrie à partir d’un véhicule non piloté (VNP) pour créer un modèle numérique 
de terrain (MNT) de meilleure exactitude et de haute résolution spatiale (maille de 
dimensions ± 1 x 1 m). Cela permet de tenir compte de la variabilité altimétrique des 
parcelles agricoles, et d’analyser son impact sur le positionnement numérique des axes de 
ruissellement. Dans un premier temps, un TLS et un VNP à voilure fixe ont été utilisés pour 
acquérir des données altimétriques sur un bassin versant agricole de 12 ha. Deux logiciels 
photogrammétriques ont permis de générer le MNTPSC (Agisoft PhotoScan) et le MNTMCM 
(MicMac) ; tandis que des traitements statistiques ont été nécessaires pour supprimer les 
erreurs systématiques présentes dans les nuages de points obtenus au TLS avant de les 
fusionner pour générer le MNTTLS. La comparaison des MNT avec des points de contrôle 
(GCP) positionnés au récepteur GNSS (Global Navigation Satellite System) en mode RTK 
(Real Time Kinematic) a montré que le MNTTLS est le plus exact avec un RMSE (Root Mean 
Square Error) de 4,5 cm, suivi par le MNTMCM et le MNTPSC avec des RMSE valant 
respectivement 9,0 et 13,9 cm. Dans un second temps, la méthode de Monte Carlo a été 
utilisée pour générer à partir du MNTTLS, des MNT équiprobables. L’extraction des axes de 
ruissellement à partir des MNT équiprobables a permis de définir pour chaque maille du 
MNT, la probabilité d’appartenir à l’axe de ruissellement, et de définir une zone contenant 
l’axe de ruissellement extrait du MNTTLS avec une probabilité définie. Une telle zone peut 
être utilisée pour la mise en place de solutions telles que les bandes et les chenaux enherbés. 
La comparaison des algorithmes de suppressions des dépressions fermées d’une part, et des 
algorithmes d’extraction de la direction de l’eau d’autre part, a montré peu de différence au 
niveau de la probabilité d’appartenance des mailles à l’axe de ruissellement lorsque le MNT 
est de haute résolution spatiale (± 1 m). Enfin, les analyses statistiques ont montré que les 
altitudes des GCP utilisés dans la méthode de Monte Carlo sont influencées par l’état 
d’ameublissement et par la rugosité des sols des parcelles agricoles. Les études futures, e.g., 
à l’échelle de la Wallonie, devront prendre en compte l’impact de ces erreurs. 

  



 
 

 

Recent studies in Belgium have estimated the damages due to runoff flooding 
and muddy flooding between 12.5 and 122 million euros per year for public infrastructures, 
and between 1.6 and 16.5 million euros per year for houses. The runoff flooding risk map is 
one of the tools produced by the Wallonian government for preventing such phenomenon 
that has become more frequent. However, the resolution (10 ×10 m) of the digital elevation 
model (DEM) used to extract runoff flow path is too low to take into account the agricultural 
parcels microtopography (soil tillage, crops and crops residues). Moreover, this map does 
not consider the uncertainty of elevation data. The main objective of this thesis was to assess 
the use of fine-resolution (several points/m²) topographic data collection technologies, i.e., 
terrestrial laser scanner (TLS) and unmanned aerial systems (UAS) for generating DEM of 
better accuracy and high spatial resolution (resolution of 1 × 1 m). High resolution DEM 
allows to take into account agricultural parcels topography variation, and to analyze its 
impact on runoff flow path positioning. Firstly, terrestrial laser scanning and fixed wing 
unmanned aerial vehicle were used to collect elevation data on an agricultural watershed of 
12 ha. Two photogrammetry software were used to produce the DEMPSC (Agisoft 
PhotoScan) and the DEMMCM (MicMac); whereas statistical processing was necessary to 
remove systematic errors from individual TLS point cloud before merging them to generate 
DEMTLS. Comparing the DEMs with grounds control points (GCPs) surveyed by GPS 
(Global Positioning System) in RTK (Real Time Kinematic) showed that DEMTLS was the 
most accurate data product, with a root mean square error (RMSE) value of 4.5 cm, followed 
by DEMMCM and DEMPSC which had RMSE values of 9.0 and 13.9 cm. Secondly, Monte 
Carlo simulation method was used to generate from MNTTLS, equiprobable DEMs. Runoff 
flow path extraction from equiprobable DEMs allowed defining for each pixel of the 
DEMMCM the probability to be part of the extracted runoff flow path, and to define an area 
that would contain the runoff flow path with a defined probability. Such an area can be used 
for installing solutions such as grass buffer strips and grassed waterway. Comparing 
depressions removal algorithms on one hand, and flow direction definition algorithms on 
another hand, showed no significant differences in pixels probabilities to be part of the 
runoff flow path network when the DEM had a high spatial resolution. Finally, statistical 
processing showed that the elevations of GCPs that were used in the Monte Carlo method 
were impacted by agricultural parcels soil tilth and soil roughness. Future work, e.g., at 
Wallonia scale, should take into account such errors. 
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1 Contexte et objectif

Ces dernières années plusieurs pays européens tels que la France (Souchère et al., 

2003), la Grand-Bretagne (Boardman, 2003; Boardman et al., 2003), la Belgique (Bielders et 

al., 2003; Evrard et al., 2007; Verstraeten and Poesen, 1999), et la Slovaquie (Stankoviansky 

et al., 2010) connaissent des problèmes liés aux inondations par ruissellement et aux coulées 

boueuses. Les coulées boueuses sont générées par le ruissellement des eaux chargées en 

sédiments provenant des parcelles agricoles (Boardman et al., 2006). La figure 1 montre la 

quantité de sédiments pouvant être emportée au cours d’un seul évènement pluvieux. La 

figure 2 présente des images de routes et de propriétés privées inondées par des coulées 

boueuses. 

 

 

 Partie de terre agricole emportée par les eaux de ruissellement.

© Sebastien Weykamns, 2012 
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Routes et propriétés privées inondées dans différentes communes en Wallonie.

 

Selon une enquête menée en Belgique sur 201 communes par Bielders et al. (2003) 

ainsi que par Evrard et al. (2007), 79 % des communes avaient subi des problèmes de coulées 

boueuses au moins une fois sur une période de 10 ans. Dans ces 160 communes, 22 % étaient 

confrontées à plus de 10 évènements sur 10 ans. La figure 3 montre que les coulées boueuses 

touchent une grande majorité des communes qui ont fait l’objet de l’enquête. Evrard et al. 

(2007) ont constaté une augmentation du nombre moyen de coulées boueuses (8.2/ 100 km²/ 

année) dans le sud-est de la Flandre (sur une superficie de 408 km²) entre 1995 et 2004 par 

rapport aux conclusions (1 – 3/ 100 km²/année)  faites par Boardman et al. (2006) sur les 

données récoltées entre 1987 et 1997. Selon ces auteurs, cette augmentation est 

principalement due à l’expansion des surfaces agricoles consacrées aux cultures sarclées, aux 

légumes et aux arbres fruitiers au dépend des céréales. Boardman (2010) retient trois 

principales causes qui sont les pratiques agricoles, la distribution des précipitations (les pluies 

sont particulièrement plus intenses en mai et en juin en Belgique) et la proximité des 

© Anne Bastiaensen, 2011 
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habitations (surtout celles localisées sur les axes de ruissellement concentrées) par rapport aux 

parcelles agricoles. 

 

Nombre de coulées boueuses touchant les communes ayant fait l’objet d’une 
enquête par Bielders et al. (2003) et Evrard et al. (2006) (source : Evrard et al., 2006).

 

Si les inondations par ruissellement et les coulées boueuses sont tant redoutées, c’est 

parce que les conséquences qu’elles engendrent sont parfois désastreuses. Les études les plus 

complètes sur l’analyse du cout de tels évènements ont été menées en Belgique par 

Verstraeten and Poesen (1999) et Evrard et al. (2007). 

Le cout de l’intervention des pompiers est estimé entre 2.250 et 25.000 euros par 

évènement tandis que le cout du nettoyage d’un segment de route varie entre 500 et 11.000 

euros par évènement et par commune. Les travaux les plus couteux sont principalement liés 

aux réparations des voies principales de circulation ou des trottoirs et varient entre 14.000 et 
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300.000 euros par évènement et par commune. Au total les dommages relatifs aux 

infrastructures publiques et les couts de nettoyage sont ainsi estimés entre 12,5 et 122 millions 

d’euros par an pour toute la Belgique. Les biens privés sont également touchés. Le cout 

moyen des dommages sur une maison privée est estimé à 4.436 ± 3.406 euros. En supposant 1 

à 10 maisons touchées dans chaque site, Evrard et al. (2007) estiment entre 1,6 et 16,5 

millions d’euros par an le cout des dommages affectant les maisons. En plus des couts 

financiers, il est nécessaire de mentionner l’impact psychologique que peut engendrer la 

récurrence de tels évènements sur les populations touchées. 

Des solutions visant à mettre en place des aménagements pour lutter contre les coulées 

boueuses ont été expérimentées dans plusieurs études  (Evrard et al., 2008; Fiener and 

Auerswald, 2006; Le Bissonnais et al., 2004; Van Dijk et al., 1996). Selon Evrard et al. 

(2008), deux types de mesures peuvent être considérés pour lutter contre les ruissellements et 

coulées boueuses. D’une part il faut envisager les pratiques agricoles à l’échelle de la parcelle 

telles que les intercultures, la réduction du labour, ainsi que le semis double sur les axes de 

ruissellement concentré qui permettent de réduire aussi bien l’érosion que le ruissellement 

(Gyssels et al., 2002; Leys et al., 2007). Cependant comme le signalent Evrard et al. (2008), 

l’implémentation de telles solutions dépend du bon vouloir de l’agriculteur. A l’exception de 

l’utilisation des intercultures (Bielders et al., 2003), les pratiques agricoles mentionnées ci-

dessus restent plutôt limitées en Belgique. D’autre part les mesures curatives visent plutôt à 

infiltrer et à contenir le ruissellement ainsi qu’à piéger les polluants et les sédiments. Les 

bandes enherbées, les chenaux enherbés et les bassins d’orages sont des exemples qui 

remplissent ces rôles. 

Parce que les inondations par ruissellement et les coulées boueuses entrainent des 

conséquences dramatiques financièrement et psychologiquement, des mesures doivent être 

mises en place afin d’aider les communes, les agriculteurs et les populations à lutter contre 
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ces phénomènes. L’Union européenne a ainsi défini les directives 2000/60/CE1 et 

2007/60/CE2, et prépare une stratégie thématique pour la protection des sols, que les états 

membres doivent traduire en textes légaux afin de permettre une évaluation, une gestion et 

une protection de l’environnement et de la population. 

Consciente de la problématique des inondations par ruissellement et des coulées 

boueuses, la Wallonie a adopté le 9 janvier 2003 le plan « PLUIES » qui est un plan global et 

intégré de prévention et de lutte contre les inondations et contre leurs effets sur les sinistrés. 

Ce plan s’articule autour de cinq objectifs qui sont : 

Améliorer la connaissance du risque « inondation » ; 

Diminuer et ralentir le ruissellement sur les bassins versants ; 

Aménager les lits des rivières et les plaines alluviales ; 

Diminuer la vulnérabilité dans les zones inondables ; 

Améliorer la gestion de crise. 

Depuis 2003 le Gouvernement wallon a ainsi financé plusieurs projets e.g. les projets 

AMHY (AMénagements HYdrauliques), ERRUISSOL (ERosion RUISellement SOL), et 

GISER (Gestion Intégrée Sol Erosion Ruissellement). Ces projets visent à mettre en place des 

outils efficaces pour lutter contre les inondations par ruissellement et les coulées boueuses. 

En particulier, le projet ERRUISSOL avait pour objectif de constituer une base de 

données cartographiques et numériques relatives aux risques de ruissellement et d’érosion des 

sols sur l’entièreté du territoire wallon, à l’intégrer dans un système d’information 

géographique et à la mettre à jour et en valeur au sein de la Région wallonne. C’est ainsi 

qu’un modèle numérique de terrain (MNT), une carte des pentes, une carte des zones à risque 

                                                 
1  Directive 2000/60/CE du Parlement européen et du Conseil du 23 octobre 2000 établissant un cadre 

pour une politique communautaire dans le domaine de l’eau. 
2  Directive 2007/60/CE du Parlement européen et du Conseil du 23 octobre 2007 relative à l’évaluation 

et à la gestion des risques d’inondation. 
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potentiel d’érosion hydrique diffuse, une carte des zones à risque potentiel de ruissellement 

diffus et une carte des zones à risque potentiel de ruissellement concentré ont été produites. 

Cependant, la résolution du MNT utilisée pour construire ces cartes est de 10 m x 10 

m ce qui est trop élevé pour pouvoir prendre en compte les détails de la microtopographie des 

parcelles agricoles dans le calcul des différents paramètres mentionnés ci-dessus. En 

particulier, plusieurs études dans la littérature ont montré que la microtopographie des sols 

agricoles a un impact sur l’érosion et le ruissellement (Cerdan et al., 2004; Cerdan et al., 

2002; Le Bissonnais et al., 2005; Souchère et al., 2005). De plus, le MNT utilisé pour extraire 

les paramètres n’est pas exempt d’erreurs ; quelle que soit la résolution, le MNT contient 

toujours des erreurs (Heritage et al., 2009; Li, 1991). Ces erreurs peuvent se propager à 

travers les différents processus de calculs et influencer profondément les résultats des 

applications (Huang and Lees, 2005; Oksanen and Sarjakoski, 2005). 

Dès lors, les projets financés par la Région wallonne tels que le projet GISER, dont 

l’objectif est de mettre en place des outils pour lutter contre les inondations et les coulées 

boueuses risquent d’être peu ou pas efficaces. En effet, actuellement, la mise en place 

d’aménagements pour contenir le ruissellement et l’érosion se base sur des sources 

d’informations telles que la carte des zones à risque potentiel de ruissellement concentré 

(extrait du MNT 10 m x 10 m), des observations terrain i.e. l’écoulement observé pendant ou 

après un évènement pluvieux, et des enquêtes de voisinage. Dans un contexte de changement 

climatique et d’activités agricoles de plus en plus intenses, l’efficacité des aménagements mis 

en place risque d’être limitée dans l’espace et dans le temps. Cela peut entraîner des couts de 

reconstructions puisqu’il sera probablement nécessaire d’adapter périodiquement la structure 

de l’aménagement afin de tenir compte de la modification de la microtopographie. De plus, 

l’installation d’aménagements peut être considérée par la population comme une solution 

définitive aux problèmes d’inondations et de coulées boueuses, ce qui peut contribuer à 
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baisser la vigilance des citoyens. Avec la pression démographique croissante qui entraîne une 

réhabilitation des surfaces agricoles en zones constructibles, en cas d’inefficacité de 

l’aménagement mis en place, les conséquences financières et psychologiques peuvent être 

plus importantes qu’elles ne l’auraient été. 

Dans ce contexte, l’objectif principal de cette thèse est d’envisager l’utilisation des 

nouvelles technologies d’acquisition des données altimétriques (scanner terrestre et 

photogrammétrie à partir d’un véhicule non piloté) pour créer un MNT de haute résolution (± 

1 m x 1 m) afin de tenir compte de la variabilité altimétrique des parcelles agricoles et 

d’analyser l’incertitude du positionnement numérique des axes de ruissellement qui en sont 

extraits. Une telle approche permet non seulement de modéliser avec une meilleure exactitude 

le risque potentiel de ruissellement concentré, mais également de définir pour chaque maille 

du MNT du bassin versant, la probabilité qu’elle appartienne à l’axe de ruissellement extrait. 

Cette information est essentielle puis qu’elle peut permettre la mise en place (positionnement 

spatial) de solutions curatives efficaces (e.g. bandes enherbées, chenaux enherbés, bassins 

d’orage) afin d’infiltrer, de ralentir, ou de contenir le ruissellement et les coulées boueuses. 

Cet objectif sera atteint en 4 étapes. 

 présente la bibliographie relative à la génération d’un MNT de haute 

résolution. Les méthodes d’acquisition des données altimétriques y sont abordées ainsi que les 

erreurs du MNT et les méthodes utilisées pour les propager dans les applications du système 

d’information géographique (SIG). 

 est consacré à la comparaison de MNT générés à partir des données 

altimétriques de deux méthodes d’acquisition de données altimétriques i.e. le scanner terrestre 

(MNTTLS) et la photogrammétrie utilisant un véhicule non piloté. De plus, nous avons 
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comparé les résultats de deux logiciels i.e. le logiciel commercial Agisoft PhotoScan 

(MNTPSC) et le logiciel en accès libre MicMac (MNTMCM). 

Après avoir montré dans le chapitre 3 que le MNTTLS est plus exact, le  

analyse l’incertitude du positionnement numérique des axes de ruissellement qui en sont 

extraits. Dans le paragraphe , nous donnons une description théorique détaillée de la 

méthode de Monte Carlo. Dans le paragraphe , cette méthode est utilisée pour propager les 

erreurs (obtenues par comparaison du MNT avec 1098 points GPS RTK)  du MNT à travers 

les différentes étapes d’extraction des axes de ruissellement qui sont 1) la suppression des 

dépressions fermées et des zones plates et horizontales, 2) l’application des algorithmes de 

détermination du sens d’écoulement de l’eau à partir de l’information altimétrique, 3) le 

calcul des surfaces amont drainées. Pour chaque étape, différentes méthodes sont comparées. 

La méthode de Monte Carlo utilise des points de contrôle positionnés au GPS 

topographique, dont les précisions planimétrique et altimétrique sont centimétriques. 

L’altitude du point de contrôle peut être influencée par la microtopographie du sol des 

parcelles agricoles de sorte que l’exactitude du positionnement de l’altitude des points de 

contrôle est influencée par le type de sol.  montre que cette exactitude est 

différente pour des parcelles dont le sol est labouré d’une part, ou travaillé pour le semis de 

froment d’autre part. 
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2 Méthodologie détaillée

La démarche scientifique adoptée dans cette thèse de doctorat a permis d’atteindre 

notre objectif en 4 articles. 

 

 Passer en revue les différentes étapes de la génération d’un MNT. L’accent 

est particulièrement mis sur les nouvelles technologies d’acquisitions des données 

altimétriques qui permettent de générer des MNT de haute résolution (± 1 m) dont la précision 

altimétrique est de quelques centimètres (< 10 cm). Le MNT n’étant pas exempt d’erreurs, 

nous présentons également les méthodes permettant d’évaluer leurs impacts sur les résultats 

finaux d’une application utilisant le MNT.

: Le MNT est la représentation numérique de la topographie du terrain. C’est 

une pièce maitresse permettant l’extraction de nombreux paramètres tels que la pente, les axes 

d’écoulement… Ces paramètres sont régulièrement utilisés comme outils de décision dans la 

gestion de l’environnement. Dès lors il est primordial de générer des MNT exacts d’une part, 

et d’autre part de quantifier les erreurs persistantes malgré les corrections, et d’estimer leurs 

impacts sur les paramètres de décision. Nous présentons l’état des connaissances sur la 

génération de MNT de haute résolution. Les technologies d’acquisition des données 

altimétriques, ainsi que les méthodes de génération de MNT sont présentées et comparées. 

Les différentes erreurs du MNT ainsi que les méthodes utilisées pour les corriger sont 
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abordées et discutées. Enfin, les méthodes utilisées pour propager les erreurs du MNT dans 

les applications SIG (système d’information géographique) sont évoquées. Notre analyse 

montre que la photogrammétrie utilisant des véhicules non pilotés (VNP) reste la technologie 

appropriée pour l’acquisition de données altimétriques sur des zones d’une dizaine à quelques 

centaines d’hectares car les VNP sont plus maniables, plus rapides (collection des données) et 

moins couteux. Néanmoins, les distorsions créées par l’instabilité de certains VNP, ainsi que 

la difficulté qu’ont certains logiciels pour calibrer correctement les appareils photographiques 

limitent l’exactitude des MNT générés à partir des photographies prises en utilisant des VNP.  

 

Cet article est accepté dans la revue BASE (Biotechnologie, Agronomie, Société et 

Environnement).

: Générer des modèles numériques de terrain à haute résolution (1 m x 1 m) 

d’un bassin versant agricole à partir des données altimétriques acquises en utilisant les 

nouvelles technologies telles que le scanner terrestre et la photogrammétrie utilisant un 

véhicule non piloté. Comparer les précisions, les avantages et les inconvénients des deux 

technologies. 
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 Les bassins versants agricoles font de plus en plus l’objet d’une activité 

agricole intense qui modifie continuellement leur microtopographie. En fonction des cultures 

prévues par l’agriculteur, le travail du sol entrainera une microtopographie différente. 

Plusieurs études ont montré que cette microtopographie peut jouer un rôle important dans le 

ruissellement et le transport des sédiments du fait de la présence de cultures et des résidus de 

cultures, des sillons et des mottes qui peuvent modifier e.g. la direction d’écoulement de 

l’eau. Pour mieux comprendre ces phénomènes, la génération d’un MNT de haute résolution 

d’un bassin versant agricole est essentielle. Les nouvelles technologies d’acquisition des 

données altimétriques de haute résolution (plusieurs points/m²) peuvent être utilisées dans ces 

conditions pour modéliser la variabilité de la microtopographie. Une meilleure connaissance 

de la précision, des avantages et des inconvénients de telles technologies permettront de faire 

le choix de la technologie adéquate. Cet article évalue l’utilisabilité des données du scanner 

laser et de la photogrammétrie à partir de véhicules non pilotés pour la génération de MNT 

d’un petit bassin versant agricole de 12 ha. Du fait des activités agricoles, 14 stations (± 25 

points/m²) ont été levées individuellement. Afin d’évaluer l’exactitude des MNT créés à partir 

de chaque scan, 1098 points de contrôle positionnés au GPS RTK ont été utilisés. Une 

régression linéaire a été utilisée sur chaque scan dans l’objectif de supprimer les erreurs 

altimétriques dues à la non-perpendicularité de l’axe du scanner au plan horizontal ainsi que 

les erreurs corrélées avec la position du scanner avant de les fusionner pour générer un 

MNTTLS d’une résolution de  1 m x 1 m. Les logiciels Agisoft PhotoScan et MicMac sont 

utilisés pour le traitement des photographies aériennes et l’extraction de MNTPSC (Agisoft 

PhotoScan) et MNTMCM (MicMac) tous deux d’une résolution de 1 m x 1 m. 

Une comparaison des MNT avec les points de contrôle montre que le MNTTLS est le 

plus exact avec un RMSE (Root Mean Square Error) de 4.5 cm, suivi de MNTMCM et MNTPSC 

avec respectivement un RMSE de 9.0 cm et 13.9 cm. Une analyse des erreurs a montré que le 
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MNTPSC possède des erreurs absolues variant de 15.0 cm à 52 cm sur les bords de la zone 

d’étude, ce qui indique la présence d’erreurs systématiques. Même si le MNTMCM est précis, 

une analyse des erreurs le long d’un transect a montré que les erreurs ont tendance à 

augmenter en fonds de vallées. Par rapport au scanner terrestre, la photogrammétrie à partir de 

véhicules non pilotés est une technologie prometteuse pour l’acquisition des données 

altimétriques à cause de sa flexibilité et de son cout. Cependant des améliorations sont 

nécessaires au niveau du traitement des photographies aériennes afin de supprimer les 

distorsions non linéaires. 

 

Cet article est publié dans la revue Geomorphology

 

Analyser l’incertitude du positionnement numérique des axes de 

ruissellement sur un bassin versant agricole. Comparer les résultats de différentes méthodes 

d’extraction des axes de ruissellement. Déterminer l’influence de la résolution sur 

l’incertitude du positionnement numérique des axes de ruissellement. 

: Le MNT contient toujours des erreurs même s’il est généré à partir de 

données altimétriques de haute résolution obtenues par exemple à partir de technologies telles 

que le scanner terrestre et la photogrammétrie à partir de véhicules non pilotés. Cependant, les 
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erreurs verticales du MNT peuvent se propager à travers les applications qui l’utilisent comme 

source d’information, et peuvent influencer considérablement les résultats finaux. Cet article 

analyse l’incertitude du positionnement numérique des axes de ruissellement extraits à partir 

de MNT de 1 m x 1 m, 2 m x 2 m, et 4 m x 4 m de résolution d’un bassin versant agricole de 

12 ha. Les MNT sont générés à partir de données altimétriques levées en utilisant un scanner 

terrestre. 1098 points de contrôle levés en utilisant un GPS RTK ont été utilisés pour générer, 

pour chaque MNT, un modèle d’erreurs sur le bassin versant. Les packages geoR et gstat du 

logiciel R ont ensuite été utilisés pour tracer les variogrammes théoriques des erreurs et 

simuler 1000 MNT équiprobables (1000 MNT pour chaque résolution) en utilisant la 

simulation séquentielle gaussienne. Ensuite l’extraction des axes de ruissellement est faite en 

utilisant les algorithmes disponibles dans la libraire du logiciel libre WitheBox GAT 

(Geospatial Analysis Tool) sur la plateforme de développement Netbeans. Cette approche est 

qualifiée de méthode de Monte Carlo. Deux méthodes de prétraitement du MNT i.e. le 

« comblement » et le « creusement » ainsi que quatre méthodes d’extraction de la direction 

d’écoulement de l’eau i.e. D8, D-infinity, FD8 et Rho8 ont été utilisées. Pour chaque maille 

du MNT, nous avons calculé la probabilité d’appartenance au réseau d’axe de ruissellement. 

Selon nos résultats, peu de différence existe entre les cartes de probabilité obtenues pour les 

méthodes de prétraitement. Cette observation reste valable pour les quatre méthodes 

d’extraction de la direction d’écoulement de l’eau. Cependant, les probabilités des mailles ont 

tendance à augmenter avec la résolution du MNT. Pour le MNT de 1 m x 1m de résolution qui 

présente plus de détails sur la microtopographie du bassin versant, 99.7 % des mailles ont une 

probabilité inférieure à 0.3. Cela montre que le positionnement des axes de ruissellement est 

très sensible à la microtopographie du sol et aux erreurs du MNT. Nous avons défini une 

méthodologie permettant d’utiliser les résultats obtenus via la simulation de Monte Carlo pour 

construire la fonction de distribution cumulative de la distance des mailles par rapport à un 
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axe de ruissellement de référence. Dans cette étude, l’axe de ruissellement de référence utilisé 

est extrait du MNT de 1 m x 1 m de résolution en utilisant la méthode de comblement pour 

supprimer les dépressions fermées, et la méthode D8 pour extraire la direction d’écoulement 

de l’eau. Ces méthodes sont les plus populaires et parfois les seules implémentées dans les 

logiciels SIG (Système d’Information Géographique). La fonction de distribution cumulative 

est alors utilisée pour définir une zone qui contiendrait l’axe de ruissellement de référence 

avec une probabilité définie. Une telle information peut être utile dans la mise en place de 

solutions permettant de positionner des ouvrages destinés à gérer les problèmes de 

ruissellement et d’érosion dans les bassins versants agricoles. 

 

Cet article est soumis à la revue Geoderma3.

Utiliser des outils statistiques afin de quantifier à travers des intervalles de 

variation des altitudes, d’une part l’influence de l’état d’ameublissement du sol d’une parcelle 

agricole, et d’autre part l’influence de son état de rugosité sur l’exactitude de l’altitude des 

points de contrôle positionnés au GPS. 

                                                 
3 Soumis le 30/04/2014 
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Notre objectif est d’estimer, à travers des intervalles de variation, l’influence 

de l’état d’ameublissement et de la rugosité des parcelles agricoles, conséquences des outils 

de travail du sol, sur l’exactitude de l’altitude des points de contrôle positionnés au GPS 

(Global Positioning System) en mode RTK (Real Time Kinematic). Pour cela, des levés de 

l’altitude de 16 points (avec une distance de 100 mm entre les points) ont été réalisés d’abord 

à la Station Totale (ST), puis au GPS RTK sur 6 transects dans 2 parcelles (3 transects par 

parcelle). Les techniques culturales pratiquées sur les deux parcelles sont différentes. La 

parcelle 1 est labourée, la parcelle 2 a subi un travail du sol pour le semis du froment. 

L’analyse de la variance est ensuite appliquée aux écarts d’altitude obtenus entre ST et GPS 

RTK pour estimer l’intervalle de variation dû à l’ameublissement du sol, tandis que la 

méthode de la décomposition en série chronologique est appliquée aux données GPS RTK 

pour estimer l’intervalle de variation dû à l’influence de la rugosité du sol. Ces intervalles de 

variation des altitudes dans les parcelles 1 et 2 sont respectivement [51 mm ; 57 mm], [-4 mm 

; 4 mm] et [97 mm ; 113 mm], [-35 mm ; 23 mm]. Ces résultats montrent que l’exactitude des 

points de contrôle est influencée d’une part par l’état d’ameublissement du sol des parcelles, 

et d’autre part par leur rugosité. Nous pouvons en conclure que ces facteurs ont une influence 

non négligeable sur l’exactitude des points de contrôle localisés sur les parcelles agricoles. 

Cette influence devra être considérée dans l’évaluation de l’exactitude des modèles 

numériques de terrain des bassins versants agricoles. 

 

Cet article est publié dans la revue BASE (Biotechnologie, Agronomie, Société et 

Environnement).
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: Le modèle numérique de terrain (MNT) est la représentation numérique de la 

topographie du terrain. C’est une pièce maîtresse permettant l’extraction de nombreux 

paramètres tels que la pente, les axes d’écoulement… Ces paramètres sont régulièrement 

utilisés comme outils de décision dans la gestion de l’environnement. Dès lors il est essentiel 

de générer des MNT exacts d’une part, et d’autre part de quantifier les erreurs persistantes 

malgré les corrections, et d’estimer leurs impacts sur les paramètres de décision. Cet article 

présente l’état des connaissances sur la génération de MNT de haute résolution spatiale 

(maille de dimensions valant ± 1 m). Les technologies d’acquisition des données altimétriques 

de haute densité (plusieurs points au m²), ainsi que les méthodes de génération du MNT sont 

présentées et comparées. Les différentes erreurs du MNT ainsi que les méthodes utilisées pour 

les corriger sont abordées et discutées. Enfin, les méthodes utilisées pour propager les erreurs 

du MNT dans les applications SIG (système d’information géographique) sont évoquées. 

. Modèle mathématique, topographie, relevé des données, mesures, 

photogrammétrie. 
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: Digital terrain model (DTM) is a numerical representation of terrain 

topography. It is of first interest, allowing the extraction of many parameters like slope, 

drainage network... These parameters are regularly used in environment management for 

decision making. Therefore, it is very important to generate reliable DEM and also to quantify 

remaining errors despite errors removal, and to estimate their impact on decision parameters. 

This article presents the state of knowledge for generating high resolution DEMs. Fine-

resolution (several points/ m²) topographic data collection technologies are presented and 

compared. DEM errors and the methods used to remove them are highlighted and discussed. 

Finally, error propagation methods that are used to propagate errors through GIS (geographic 

information system) applications are presented. 

. Mathematical model, topography, data collection, measures, photogrammetry. 
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Le MNT est une représentation numérique et mathématique de l’altitude d’un point 

quelconque de la surface terrestre d’une zone géographique, dans un système référentiel bien 

défini. Même si le MNT représenté sous forme de triangles irréguliers présente certains 

avantages (Peucker et al., 1978), dans la grande majorité des cas, le MNT est représenté 

comme un ensemble de mailles régulières, caractérisée chacune par une valeur d’altitude, 

dans le but d’en faciliter la manipulation et le stockage en mémoire de l’ordinateur pendant 

les calculs. Le MNT reste l’une des plus importantes sources de données utilisées pour 

l’extraction de nombreux paramètres utilisés tels que la pente, la direction d’écoulement de 

l’eau, l’indice topographique… Cependant, il reste une représentation spatiale de la réalité. 

Selon Carter (1988), un MNT, même de meilleure exactitude, reste une approximation de la 

réalité du terrain. Par conséquent, il contient toujours des erreurs. Ces erreurs se propagent 

inévitablement dans les différentes applications qui l’utilisent, et peuvent influencer 

considérablement les résultats finaux (Huang & Lees, 2005; Oksanen & Sarjakoski, 2005). La 

génération d’un MNT nécessite l’acquisition de données spatiales soit sous forme de données 

altimétriques, soit sous forme de données photogrammétriques. Les moyens d’acquisition de 

ces données ont beaucoup évolué de nos jours et permettent d’acquérir des données de haute 

densité (plusieurs points/m²) sur des zones de plusieurs hectares. Dès lors il est d’une grande 

importance que nous nous intéressions de près à ces nouvelles technologies, ainsi qu’à 

l’analyse des erreurs des MNT qui en sont issus afin de les quantifier d’une part, et d’autre 

part d’identifier les méthodes permettant de les propager à travers une application.  
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 Cet article passe en revue les différentes étapes de la génération d’un MNT adéquat 

pour l’extraction de différents paramètres géomorphométriques tels que la pente, la direction 

d’écoulement de l’eau.... L’accent est particulièrement mis sur les nouvelles méthodes 

d’acquisitions des données altimétriques de hautes densité qui permettent de générer des 

MNT de haute résolution spatiale1 (maille de dimensions valant ± 1 m) dont la précision 

altimétrique est de quelques centimètres. Le MNT n’étant pas exempt d’erreurs, nous 

présentons également les méthodes existantes qui tentent de les propager afin d’analyser leurs 

impacts sur les résultats des multiples paramètres de décision qui en sont extraits. 

 

Trois techniques d’acquisition de données spatiales nécessaires à la génération de 

MNT sont utilisées en topographie. Les techniques classiques de positionnement qui sont le 

tachéomètre électronique, la station totale et le récepteur GNSS (Global Navigation Satellite 

System) en mode différentiel, les techniques utilisant la technologie de la télédétection (il faut 

comprendre la télédétection dans sa définition la plus large, c’est-à-dire toute technique 

permettant l’acquisition d’informations spatiales sur un objet ou un phénomène par 

l’intermédiaire d’un capteur n’ayant pas de contact avec l’objet étudié (e. g. Interférométrie 

radar, photogrammétrie aéroportée ou satellitaire, LiDAR aéroporté ou terrestre, 

photogrammétrie à basse altitude utilisant les véhicules non pilotés tels que les microcoptères, 
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les drones, les cerfs-volants…) et les techniques basées sur les informations cartographiques 

(Nelson et al., 2009). Seules les deux premières peuvent fournir des données de haute densité 

(plusieurs points/m²) dont la précision des coordonnées dans un système de référence 

cartographique est de quelques centimètres. Les techniques classiques de positionnement sont 

néanmoins très contraignantes lorsque la densité des données nécessaires à la génération du 

MNT est élevée sur une grande zone d’étude (Li et al., 2005). Une comparaison des données 

sources utilisées pour générer un MNT, faite par Nelson et al. (2009) montre clairement que 

par rapport aux autres techniques d’acquisition utilisant la technologie de la télédétection, les 

données obtenues par photogrammétrie et LiDAR sont celles qui permettent de produire un 

MNT de résolution spatiale valant quelques dizaines de centimètres avec une précision 

altimétrique de quelques centimètres. Li et al. (2005) vont plus loin dans la comparaison en 

considérant en plus de la précision des données, le temps d’acquisition, le cout et la taille du 

site de mesure (Tableau 1). Le LiDAR et la photogrammétrie apparaissent comme les 

techniques permettant d’obtenir des données altimétriques de haute densité (plusieurs 

points/m²) pour générer des MNT de haute résolution spatiale sur des zones de moyennes et 

grandes superficies. 
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Comparaison de plusieurs méthodes d’acquisition. – Comparison of various elevation 
acquisition methods (Li et al., 2005) 

Acquisition method Accuracy of data Speed Cost Application domain 

Traditionnal surveying High (cm-m) Very slow Very high Small areas 

GPS survey Relatively high (cm-m) Slow Relatively high Small areas 

Photogrammetry Medium to high (cm-m) Fast Relatively low Medium to large areas 

Space photogrammetry Low to medium Very fast Low Large areas 

InSAR Low Very fast Low Large areas 

Radargrammetry Very low (10 m) Very fast Low Large areas 

LiDAR High (cm) Fast High Medium to large areas 

Map digitization Relatively low (m) Slow High Any area size 

Map scanning Relatively low (m) Fast Low Any area size 

 

2.1.1 Le principe

Le LiDAR (Light Detection And Ranging) est une technique utilisée en télédétection 

qui exploite les propriétés du laser (Light Amplification by Stimulated Emission of Radiation) 

pour déterminer les caractéristiques d’un object distant. Un instrument de mesure utilisant le 

LiDAR comprend un émetteur, un récepteur de rayon laser, et un mécanisme permettant de 

modifier la trajectoire du rayon laser. Par rapport à un rayon lumineux quelconque, un rayon 

laser présente un niveau d’énergie, une fréquence et une longueur d’onde bien définis. Dès 

lors, la comparaison des rayons laser émis et reçu permet d’identifier les caractéristiques d’un 

objet. 
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Les techniques de mesure utilisant le LiDAR peuvent être classées en trois catégories 

(Heritage & Large, 2009) : les systèmes LiDAR par absorption différentielle utilisés pour 

mesurer les profils de concentration de gaz dans l’atmosphère, le « LiDAR Doppler » qui 

mesure la vitesse d’objets en mouvement, et les systèmes LiDAR utilisés pour déterminer le 

positionnement d’un objet en trois dimensions. 

Le positionnement au LiDAR consiste à partir d’un scanner laser, à envoyer et 

recevoir un rayon laser sur une cible donnée à l’instar d’un tachéomètre électronique. 

Connaissant le temps mis par le rayon, de la cible jusqu’à la source, la distance (d) est 

mesurée ainsi que l’angle horizontal ( ) et vertical ( ) (Figure 1). Les coordonnées des points 

mesurés sont ainsi définies dans un repère dont l’origine coïncide avec la source du laser. Les 

coordonnées tridimensionnelles X, Y et Z sont ensuite calculées (X= d.cos .cos  ; Y= d.cos 

.sin  ; Z= d.sin ). Le système opère à une si grande vitesse, qu’il permet l’acquisition des 

coordonnées de plusieurs dizaines voire centaines de milliers de points par seconde. 

 

Mesure des coordonnées sphériques (d, , ) des points – Spherical coordinates 
measurement (Landes & Grussenmeyer, 2011). 
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Dans la littérature, les scanners utilisés pour le positionnement sont classés en fonction 

de leur principe de mesure de distance. Les trois grandes catégories sont les scanners laser à 

impulsion, les scanners laser à mesure de différence de phase et les scanners laser à 

triangulation. Seulement les deux premières catégories peuvent être utilisées pour 

l’acquisition de données altimétriques car leur portée est de plusieurs dizaines de mètres. Les 

lasers à triangulation sont surtout utilisés pour modéliser des objets de petites tailles. Landes 

& Grussenmeyer (2011) ont comparé les scanners laser à impulsion et à mesure de différence 

de phase. Si la cadence de mesure des lasers à impulsion est faible par rapport à celle des 

scanner laser à différence de phase, ils présentent l’avantage de disposer d’une portée pouvant 

atteindre 2,000 m, ce qui peut s’avérer très positif pour des mesures d’acquisition de données 

altimétriques car le nombre de stations nécessaires pour couvrir une zone d’étude donnée (en 

statique) peut être réduit de manière conséquente. 

De nos jours, les systèmes LiDAR ont la capacité de recevoir un retour multiple du 

signal émis (tous les systèmes n’en sont pas dotés); et en général le système enregistre le 

premier et le dernier retour du signal (Mallet & Bretar, 2009). Ce qui fait du LiDAR une 

méthode bien adaptée pour analyser la structure des végétations ou pour déterminer le MNT 

sous un couvert forestier car le dernier retour est celui considéré comme renvoyé par le sol. 

Ce qui n’est pas toujours le cas lorsque la végétation est très dense. 

 

2.1.2 Les platformes de mesures utilisées

Le LiDAR aéroporté/héliporté

Ces dernières années, le LiDAR (Light Detection And Ranging) aéroporté/héliporté 

(LiDARa) a été utilisé comme méthode d’acquisition des données altimétriques pour générer 
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des MNT (Bater & Coops, 2009; Li et al., 2011; Hladik & Alber, 2012). Le système est 

composé d’une source de lumière (laser), d’un récepteur GNSS et d’une centrale inertielle. Il 

consiste à envoyer à partir de la source S (embarquée à bord d’un avion ou un hélicoptère) le 

rayon laser vers une cible C  (e.g. le sol ou le sur-sol); et à déterminer la distance S-C, 

connaissant le temps de parcours du laser pour revenir vers C (Wehr & Lohr, 1999). A partir 

des données GPS et inertielles, les coordonnées de la cible sont alors facilement 

déterminables. Le fait d’embarquer le système dans un hélicoptère permet d’augmenter la 

densité des points dans des zones spécifiques du site étant donné que sa vitesse peut être nulle. 

Le système peut permettre ainsi l’acquisition des coordonnées de 5,000 à 10,000 points par 

seconde (Nelson et al., 2009). La précision des coordonnées acquises avec le LiDARa dépend 

de la hauteur de vol. En général les erreurs sont estimées autour de 15 cm en altimétrie et 50 à 

100 cm en planimétrie (Huising & Gomes Pereira, 1998; Smith, 2005). Une précision 

altimétrique inférieure à 15 cm est atteignable si la hauteur de vol est inférieure à 1200 m ; 

elle est inférieure à 25 cm par contre si la hauteur de vol est comprise entre 1200 et 2500 m 

(Brinkman & O'neill, 2000). Une comparaison complète faite par Baltsavias (1999) montre 

que pour une grande partie des applications, le LiDARa est la technologie la mieux adaptée 

pour l’acquisition des données. La haute densité des points ainsi que la qualité des 

coordonnées fournies par le LiDARa ont amené certains auteurs (e. g. Nelson et al., 2009), à 

affirmer que le LiDARa sera la méthode idéale d’acquisition des données dans les prochaines 

années. Plusieurs pays (e.g. Belgique, Pays-Bas, Suisse, France) disposent de telles données 

sur leur territoire. Cela est sans doute dû à son cout d’acquisition qui reste son principal 

désavantage sur de petites surfaces. De plus, depuis quelques années, d’autres méthodes plus 

adaptées pour des superficies de quelques hectares se sont développées, notamment le LiDAR 

terrestre (LiDARt) et la photogrammétrie à basse altitude utilisant les véhicules non pilotés. 
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Ces méthodes ne sont pas à l’heure actuelle des alternatives au LiDARa qui reste très adaptées 

pour couvrir de grandes superficies. Elles permettent surtout l’acquisition de données 

altimétriques de grande densité (plusieurs points/m²) avec une précision de quelques 

centimètres sur des petites zones. Elles présentent l’avantage d’être beaucoup plus abordables 

et flexibles que le LiDARa en permettant d’atteindre des précisions planimétriques et 

altimétriques de quelques centimètres (Tahar & Ahmad, 2012). 

 

Le LiDAR terrestre

Le LiDARt peut être fixe (scanner laser statique) ou mobile (scanner laser 

dynamique); dans ce dernier cas il est alors accompagné des mêmes composantes que le 

LiDARa i. e. une centrale inertielle et un récepteur GNSS. Une comparaison des deux 

systèmes faite par Goulette (2009) dans le cadre d’acquisition de données sur une portion 

urbaine montre que le système dynamique (Plateforme montée sur un véhicule dont la vitesse 

d’avancement est de 9 km/h) est plus rapide d’un facteur 10. Même si les besoins sont très 

forts sur le marché, cette étude souligne que les systèmes dynamiques ne répondent que 

partiellement aux besoins sur la précision des données car celle-ci dépend fortement du 

système de localisation qui a du mal à garantir une bonne précision des trajectoires du 

véhicule du fait des multi-trajets, des corridors urbains, des arbres… 

Guarnieri et al. (2009) ont utilisé un scanner à impulsion (Leica HDS 3000) pour 

l’acquisition des données altimétriques (10 points/m²) dans une zone marécageuse de 3500 m² 

occupée par des arbustes dont  la hauteur variait de 0.3 à 1 m. Malgré la présence de 

végétation, leurs résultats montrent que la création d’un MNT de 1 m x 1 m de résolution 

spatiale est possible, avec un RMSE (Root Mean Square Error) de 3 cm (en condition de 
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végétation peu dense) et une erreur moyenne de 2 cm. Tout récemment, des données LiDARt 

issues d’un scanner à impulsion (Leica ScanStation) d’une densité de plus ou moins 10 

points/m² ont été utilisées par Coveney et al. (2010) comme données de validation d’un MNT 

de 10 m x 10 m généré à partir de photographies aériennes. Après avoir généré un MNT de 1 

m x 1 m de résolution spatiale avec les données LiDARt, leurs résultats montrent que 95 % 

des erreurs altimétriques sont inférieures à ± 27 cm. Quant à Perroy et al. (2010), en 

comparant le MNT généré à partir de données LiDARt (acquises en utilisant un LiDARt à 

impulsion qui est le Riegl LMS-Z420i) avec des levers réalisés à la station totale, ils montrent 

que le LiDARt surestime les altitudes avec une erreur moyenne de -18 cm et un écart-type de 

47 cm. En fonction des conditions, la qualité des données altimétriques obtenues à partir du 

LiDARt peut donc considérablement varier. Cela est principalement dû aux multiples sources 

d’erreurs auxquelles l’utilisateur doit prêter attention lors de la réalisation. Cinq erreurs ont 

été identifiées par Coveney & Fotheringham (2011). Il s’agit des erreurs de positionnement 

des points de control (< 3 cm), des erreurs se produisant lors de la fusion des nuages de points 

(< 4 cm),  des erreurs de géoréférencement (< 5 cm), des erreurs sur les positions du scanner 

et des cibles (~5 cm), et des erreurs causées par la présence de végétations (~38 cm). L’erreur 

la plus importante semble donc être causée par la présence de végétation sur la zone d’étude. 

De plus, cette erreur est d’autant plus importante que l’angle d’incidence (angle entre 

l’horizontal et la direction du laser) du laser est faible (Kersten et al., 2008). Cela étant 

principalement dû à la direction rasante du laser lorsque l’angle d’incidence est réduit. Une 

autre source d’erreur mise en évidence par Kersten et al. (2008) ainsi que Herbin (2012) est la 

non verticalité de l’axe du scanner pendant toute la durée de l’opération de mesure. En 

fonction des caractéristiques de la zone d’étude, le matériel sera plus ou moins stable. On 

imagine bien que la stabilité sera différente sur un sol labouré ou un sol compacté. La haute 
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densité (centaines de points/m²) des données productibles avec le LiDARt en fait un outil de 

choix pour la modélisation de la microtopographie du sol. Plusieurs études ont ainsi généré 

des MNT de quelques millimètres de résolution spatiale à partir de données LiDARt (Eitel et 

al., 2011; Smith et al., 2011; Barneveld et al., 2013). 

 

2.1.3 Génération de MNT à partir de données LiDAR

Selon Li et al. (2005), avant de générer un MNT à partir d’un nuage de points obtenus 

sur un site, l’utilisateur doit choisir les critères qui lui permettront d’obtenir le MNT adéquat. 

En fonction de l’objectif visé, l’utilisateur choisira un critère basé sur la nature de l’élément 

géométrique utilisé et un critère basé sur le type de données sources. Dans le premier cas, 4 

choix sont possibles: la représentation basée sur un élément géométrique de type “point”, la 

modélisation basée sur un élément surfacique triangulaire, la modélisation basée sur un 

élément surfacique de type rectangulaire, et la modélisation utilisant simultanément des 

éléments surfaciques de type triangulaire et rectangulaire. Dans le second cas, la génération 

peut utiliser directement (par exemple construction de mailles triangulaires directement à 

partir des points mesurés) ou indirectement (utilisation d’une méthode d’interpolation pour 

créer des mailles régulières à partir des points mesurés) les points originaux. 

La modélisation basée sur un élément géométrique de type point consiste à faire 

correspondre à chaque point mesuré sur le site d’intérêt, un élément surfacique dont 

l’élévation correspond à l’altitude du point. Le MNT obtenu se représente alors comme une 

succession de surfaces planes régulières ou non. La difficulté d’une telle approche se situe au 

niveau de la définition des limites des éléments surfaciques. La représentation est rendue 
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facile avec des surfaces régulières modélisées en utilisant le diagramme de Voronoi pour 

caractériser la zone d’influence de chaque point. 

La modélisation basée sur un élément surfacique triangulaire consiste à représenter le 

MNT par un ensemble de triangles continus dont les sommets correspondent aux points 

mesurés sur le site. Etant donné que le triangle constitue un élément surfacique élémentaire, 

cette approche peut être envisagée quel que soit l’organisation spatiale des points. Les 

triangles peuvent être réguliers ou irréguliers. L’utilisation de triangles irréguliers est 

l’approche la plus répandue car les triangles peuvent être générer directement par 

triangulation à partir du nuage de points obtenu sur le site (Akima, 1978). 

La modélisation basée sur un élément surfacique rectangulaire consiste à représenter le 

MNT par un ensemble de mailles rectangulaires. Pour des raisons de simplicité, la maille 

carrée est utilisée en pratique. L’altitude du centre de chaque maille peut être calculée 

directement par interpolation à partir des points mesurés, ou indirectement à partir de triangles 

obtenus par triangulation (Li et al., 2005). L’utilisation d’une maille rectangulaire présente 

l’avantage de rendre plus facile la génération du MNT et l’extraction de paramètres 

géomorphométriques (Hengl & Evans, 2009). Cependant, l’utilisation d’une maille carrée 

pour modéliser un terrain complexe avec des ruptures de pente donne un résultat insatisfaisant 

comparé aux résultats d’une méthode utilisant un élément surfacique triangulaire. Dès lors ce 

dernier est plutôt utilisé pour modéliser efficacement (meilleure représentation visuelle) le 

sursol (arbres, bâtiments…) (Hengl & Evans, 2009). 

Après une campagne de mesures la densité des données LiDAR est rarement constante 

sur l’entièreté du site. Plusieurs raisons en sont la cause. Tout d’abord, les conditions de 

mesures peuvent entraîner une variabilité de la densité des points et certaines régions 
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(quelques mètres carrés) peuvent n’avoir pas été balayées par le rayon laser. De plus, la 

présence de bâtiments, de végétations sur le site… agit comme un obstacle qui empêche le 

rayon laser d’atteindre le sol (Heritage & Large, 2009). Dans le cas où uniquement l’altitude 

des points au sol importe (MNT), l’utilisation d’algorithmes et des traitements manuels 

permettent la suppression des données. Dans ce dernier cas, la superposition des données à 

des orthophotographies est nécessaire. Quel que soit la cause, la création du MNT nécessite 

de combler l’information altimétrique dans ces régions en utilisant une méthode 

d’interpolation. 

En géostatistique, l’interpolation consiste à prédire la valeur d’une variable en un point 

donné en se basant sur les valeurs observées de cette variable sur un nombre déterminé de 

points localisés dans la zone d’intérêt (Burrough & Mcdonnell, 1998; Emery & Arnaud, 

2000). Ce principe peut être appliqué dans la création d’un MNT lorsqu’il s’agit de 

déterminer l’information altimétrique manquante. Dans ce cas, la variable d’intérêt est 

l’altitude, et le MNT est généré en estimant l’altitude des points localisés sur une grille 

régulière à partir d’un ensemble de points dont les coordonnées sont connues. Selon Webster 

& Olivier (2007) la plupart des méthodes d’interpolation utilisent l’équation 1 pour prédire la 

valeur de la variable : 

n

i
ii uZuZ

1
0

*    (Équation 1)    

Avec *Z  l’estimateur au point 0u  de la variable d’intérêt, Z est la variable aléatoire 

dont la valeur est connue au point iu , i  est le poids assigné au point observé i , et n  

représente le nombre total de points observés. Il existe de nombreuses méthodes 

d’interpolation et chacune se distingue par l’application d’une condition qui la définit e.g. des 

34



conditions géostatistiques, des conditions locales, des conditions de lissage et de tension… 

(Mitas & Mitasova, 1999). Le plus souvent, une méthode d’interpolation sera qualifiée de 

globale ou locale, d’exacte ou inexacte, et de déterministe ou stochastique. Une méthode est 

dite globale si elle utilise toutes les valeurs observées de la variable sur la zone d’intérêt pour 

prédire la valeur estimée tandis qu’elle est considérée comme locale si elle n’utilise que les 

valeurs observées localisées dans le voisinage du point où la variable est estimée. La méthode 

est exacte si les valeurs observées de la variable sont également celles estimées par la 

méthode ; tandis qu’elle sera considérée comme inexacte dans le cas contraire. Contrairement 

aux méthodes déterministes, les méthodes stochastiques considèrent la valeur estimée de la 

variable comme une réalisation parmi d’autres (Burrough & Mcdonnell, 1998; Mitas & 

Mitasova, 1999). Elles incluent donc la notion de probabilité. Une autre classification plus 

générale adoptée par Li & Heap (2011) considère trois catégories qui sont : les méthodes 

géostatistiques, les méthodes non-géostatistiques, et les méthodes combinant les deux 

techniques. Ils subdivisent les méthodes géostatistiques en méthodes univariées et 

multivariées. Les méthodes multivariées utilisent des informations exogènes (e.g. des 

coordonnées planimétriques x et y des points mesurés) en plus des valeurs observées de la 

variable altimétrique pour réaliser une estimation. Une description détaillée, ainsi qu’une 

comparaison des différentes méthodes déterministes et géostatistiques sont données dans Li & 

Heap (2008). 

L’utilisation des méthodes d’interpolation pour créer un MNT a fait l’objet de beaucoup de 

recherches car cette condition a longtemps été une nécessité pour la génération de MNT à 

partir de données peu denses (< 1 point/ m²). Cependant depuis l’apparition des méthodes 

d’acquisition des données à haute densité (e.g le LiDARt), d’autres méthodes ont été utilisées 

pour générer un MNT à partir de nuages de points très denses (Guarnieri et al., 2009; 
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Coveney et al., 2010). La méthode utilisée consiste à définir une fenêtre f, carrée, de côté fixe 

R (qui correspondra à la résolution spatiale du MNT créé), et à la mouvoir sur une grille de 

taille m x n mailles, et de pas R. A chaque position ij de f (correspondant à la maille ij),  il est 

alors possible de sélectionner les points du nuage localisés sur la fenêtre. Ensuite la valeur 

altimétrique de la maille est déterminée comme une fonction des valeurs altimétriques des 

points sélectionnés. La fonction utilisée dépendra des objectifs de l’utilisateur. Guarnieri et al. 

(2009) ainsi que Coveney & Fotheringham (2011) et Coveney et al. (2010) ont utilisé la 

fonction minimum car leur objectif était de déterminer la valeur altimétrique minimale sur un 

terrain occupé par des cultures. Leur approche assure ainsi une probabilité plus élevée que le 

point sélectionné soit sur le sol et non sur les cultures. Pour identifier la taille optimale de R, 

Guarnieri et al. (2009) ont utilisé des points de contrôle levés au GPS. Ils montrent qu’une 

valeur de R égale à 1 m est optimale car les erreurs calculées comme étant la différence entre 

la valeur altimétrique minimale et la valeur altimétrique obtenue au GPS sont minimales. 

D’autres fonctions peuvent également être utilisées telles que la moyenne, le maximum, le 

quantile… Certaines de ces fonctions sont disponibles dans la plupart des logiciels de SIG. 

 

2.2.1 Le principe

La photogrammétrie est une technique qui permet d’extraire un MNT à partir de 

couples d’images stéréoscopiques (obtenus par exemple à partir des satellites, d’avions, 

d’hélicoptères, ou de véhicules non pilotés) d’une zone d’étude (Hirano et al., 2003). Le 

principe est basé sur la reconstruction en 3 dimensions d’un objet à partir de la superposition 

de deux images planes du même objet, perçu sous des angles différents à l’instar de la vision 
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humaine (Aber et al., 2010). L’extraction se fait de manière automatique en utilisant des 

algorithmes, ce qui nécessite des images numérisées. Ces dernières sont obtenues soit 

directement en utilisant un appareil photographique numérique, ou via une numérisation 

d’images analogiques. Dans ce dernier cas, l’utilisation de scanners est essentielle. Cependant 

pour obtenir des MNT de bonne exactitude, il est nécessaire de réaliser une bonne calibration 

de l’appareil numérique, ou d’utiliser des scanners de haute performance afin de minimiser la 

distorsion des images (Lane et al., 2000). Selon  Fabris & Pesci (2005), l’extraction d’un 

MNT par photogrammétrie peut être résumée en trois étapes : l’orientation interne, 

l’orientation externe, et l’extraction des points. L’orientation interne consiste à déterminer le 

référentiel lié à l’image produite par l’appareil photographique. Par conséquent certains 

paramètres importants sont calculés. Il s’agit de la distance focale, des paramètres permettant 

de modéliser la distorsion de la lentille, et de la position du point principal (Aber et al., 2010). 

Le point principal est l’intersection entre l’axe optique et le plan d’impression de l’image.  

L’orientation externe consiste à déterminer les coordonnées (e.g. X, Y, Z dans un 

système de référence local), ainsi que les angles de rotation ,, de l’appareil 

photographique par rapport respectivement aux axes du système de référence local au moment 

de la prise de vue. Ces paramètres peuvent être déterminés en utilisant un GPS et une centrale 

inertielle embarqués. Cependant, un tel système peut être lourd pour les VNP dont l’utilisation 

comme méthode d’acquisition de couples stéréoscopiques est de plus en plus répandue (Aber 

et al., 2010). En plus, l’exactitude du GPS embarqué à bord des VNP est souvent 

insatisfaisante (Küng et al., 2011). C’est principalement pour ces raisons que la méthode la 

plus utilisée pour réaliser l’orientation externe consiste à utiliser des points de contrôle levés 

dans le système de référence local (Aber et al., 2010). Les points de contrôle doivent être 

matérialisés sur le sol avant l’opération d’acquisition des images car ils doivent être visibles 
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sur celles-ci. L’exactitude des points de contrôle est cruciale pour obtenir un MNT de bonne 

exactitude. Pour des images de quelques centimètres de résolution (taille des pixels), il est 

essentiel d’utiliser des points de contrôle très précis, levés par exemple en utilisant une station 

totale (Aber et al., 2010). En théorie 3 points de contrôle sont suffisants pour déterminer les 

paramètres de l’orientation externe d’une image. Cependant en pratique, l’orientation externe 

est réalisée simultanément pour l’ensemble des couples d’images stéréoscopiques. Cet 

ensemble d’images est qualifié de bloc d’images et ne nécessite en théorie que quelques 

points de contrôle pour être orienté. La méthode la plus utilisée pour l’orientation externe est 

l’ajustement de faisceaux2 (Aber et al., 2010). Le faisceau désigne le segment de droite reliant 

un point d’attache (points identifiables sur deux ou plusieurs images) ou un point de contrôle 

sur le sol et son image. L’ajustement de faisceaux consiste à réaliser une orientation des 

images les unes par rapport aux autres grâce aux points d’attache, et ensuite à déterminer les 

paramètres de l’orientation externe (coordonnées X, Y, Z et orientations ,, de chaque 

image) et les coordonnées des points d’attache et de contrôle, de telle sorte à minimiser la 

somme des écarts des faisceaux par rapport aux points d’attache et aux points de contrôle. Il 

existe différentes méthodes d’identification des points d’attaches. Une énumération détaillée 

se trouve dans (Fabris & Pesci, 2005). 
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2.2.2 Les plateformes de mesures utilisées

La photogrammétrie aéroportée/héliportée

Elle consiste à équiper un avion ou un hélicoptère d’un appareil photographique digital 

et à réaliser plusieurs couples d’images stéréographiques de la zone d’intérêt. Le système 

embarque également une centrale inertielle et un récepteur GNSS qui permettent de 

déterminer les coordonnées ainsi que l’orientation des photographies. L’obtention d’un MNT 

de haute résolution spatiale avec des précisions planimétrique et altimétrique centimétriques 

est cependant conditionnée par l’échelle des photographies (1/30000 à 1/2000) et la prise de 

vue « selon l’axe verticale » des photographies (Henry et al., 2002). 

Pendant des décennies la photogrammétrie aéroportée a été utilisée dans de 

nombreuses études pour acquérir des données altimétriques. Mais ces dernières années 

certaines études l’ont décommandé comme moyen d’acquisition des données altimétriques de 

haute densité du fait de la faible qualité des photographies par rapport à d’autres sources de 

données (Gooch et al., 1999; Henry et al., 2002; Fabris & Pesci, 2005). Cependant les 

récentes études de Höhle (2009) et de Dehvari & Heck (2012) montrent qu’avec les nouveaux 

appareils photographiques digitaux et les nouveaux algorithmes de traitement, la qualité des 

MNT générés à partir des photographies aériennes se trouve beaucoup améliorée. 
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La photogrammétrie à basse altitude utilisant des véhicules non pilotés

(VNP3)

La photogrammétrie aérienne à basse altitude utilisant des VNP consiste à équiper un 

véhicule d’un appareil photo à l’instar de la photogrammétrie classique, et à réaliser des 

photographies aériennes à très basse altitude (généralement inférieure à 1 km). Le système 

peut être semi-autonome ou complètement autonome (Eisenbeiss, 2009). Cependant, de nos 

jours les fabricants ont réussi à mettre en place des systèmes à fonctionnements complètement 

automatisés car la manipulation du véhicule est loin d’être simple (Verhoeven, 2009). 

Plusieurs types de VNP sont utilisés pour réaliser les photographies à basse altitude. On peut 

citer de manière non exhaustive les parapentes motorisés (Jütte, 2008), les dirigeables 

(Gonzalez-Aguilera & Gomez-Lahoz, 2009), les cerfs-volants (Aber et al., 2002), les ballons 

(Fotinopoulos, 2004), les VNP à voilure rotative (Zhang, 2008; Niethammer et al., 2010), les 

VNP à voilure fixe (Haala et al., 2011; Küng et al., 2011). Actuellement les modèles les plus 

commercialisés sont surtout les VNP à voilure tournante et les VNP à voilure fixe. Certaines 

compagnies ont développé des systèmes complètement autonomes permettant à un utilisateur 

non expérimenté de pouvoir les utiliser. La majorité de ces produits sont à très faible cout par 

rapport à la photogrammétrie classique (Eisenbeiss, 2009). Les photographies aériennes 

peuvent alors être utilisées pour créer des orthophotos, des modèles numériques de surfaces 

(MNS), des MNT. Cependant l’un des problèmes majeurs des VNP est l’absence à leur bord 

d’un système de communication qui permettrait à l’autorité locale du trafic aérien de détecter 

leur présence (Eisenbeiss, 2009). Par conséquent, les vols de VNP sont contrôlés, et leur 

utilisation nécessite souvent des certificats de vols. Plusieurs études menées ces dernières 
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années ont montré que des MNT/MNS de haute résolution spatiale (dimensions de la maille  

1 m) et de précision altimétrique de quelques centimètres sont productibles à partir des images 

aériennes à basse altitude (Schiefer & Gilbert, 2007). Eisenbeiss & Zhang (2006) ont utilisé 

un LiDARt (Riegl LMS-Z420i) et un VNP à voilure rotative pour produire respectivement des 

MNS de 5 cm et 10 cm de résolution spatiale du site archéologique classé Pinchango Alto. 

Leurs résultats montrent que les données LiDARt sont limitantes lorsque la topographie du 

lieu présente des « trous » ; car ceux-ci ne sont pas « perçus » par le laser. Quant aux données 

VNP, ce sont plutôt les structures verticales qui sont mal représentées. Cependant, la 

comparaison des deux modèles montre une différence altimétrique moyenne inférieure à 1 

cm, et un écart-type de 6 cm. Un si grand écart-type est expliqué par les auteurs comme étant 

dû au changement brusque de pentes dans certaines parties du site. Malheureusement cette 

étude ne donne pas des résultats relatifs à une comparaison par rapport à des données de 

référence telles que des données GPS en mode RTK (Real Time Kinematic). Cette 

comparaison est faite par Vallet et al. (2011) avec des données LiDARa et des données 

obtenues à partir de photographies réalisées avec le Swinglet (Figure 2A). En plus, ils ont 

expérimenté les résultats de deux MNSs générés à partir de deux logiciels commerciaux de 

traitements de données photogrammétriques: Pix4D (http://www.pix4d.com) et SocetSet 

NGATE (http://www.socetgxp.com). Leurs résultats montrent des différences moyennes par 

rapport aux données altimétriques GPS de 0,7 cm (LiDARa), 4,7 cm (Pix4D) et 11 cm 

(SocetSet NGATE) ; et des écarts-types respectifs de 4 cm, 9,5 cm, et 26,7 cm. Les données 

LiDARa ont une meilleure exactitude. Nous pouvons remarquer qu’il existe une différence 

significative entre les résultats obtenus à partir des deux logiciels commerciaux. La différence 

altimétrique moyenne obtenue à partir de NGATE est deux fois supérieure à celle obtenue à 

partir de Pix4D. L’écart-type obtenu avec NGATE est 3 fois supérieur à celui obtenu avec 
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Pix4D. La méthode de traitement des données a donc un impact non négligeable sur 

l’exactitude du MNT. Küng et al. (2011) ont également utilisé le Swinglet pour l’acquisition 

de photographies aériennes à basse altitude. Ils montrent que l’exactitude des données 

altimétriques est dépendante de la taille des pixels et qu’elle varie entre 2 cm et 20 cm, et elle 

est supérieure lorsque la texture des images n’est pas appropriée, et lorsque la zone présente 

des discontinuités. Ils soulignent qu’une telle exactitude n’est atteinte qu’à condition d’utiliser 

des données GPS RTK positionnées indépendamment sur la zone d’étude comme information 

de géoréférencement et pas les données fournies par le GPS embarqué sur VNP. 

 

2.2.3 Génération de MNT en photogrammétrie

Après l’acquisition des photographies aériennes l’étape suivante consiste à déterminer 

l’altitude de chaque pixel. Pour un pixel donné sur une image, il s’agit de déterminer le pixel 

homologue sur l’image avec laquelle un couple stéréoscopique est définissable. Les 

algorithmes de mise en correspondance peuvent être classés en deux principaux groupes : les 

algorithmes de type « area-based » et les algorithmes de type « feature-based » (Fabris & 

Pesci, 2005; Aber et al., 2010; Gruen, 2012). Les algorithmes qualifiés de « area-based » 

utilise une fenêtre centrée sur chaque pixel, et réalisent la mise en correspondance par 

comparaison de l’information (e.g. niveau de gris) disponible au niveau des pixels de la 

fenêtre (Gruen, 2012). Les algorithmes de type « feature-based » réalisent la mise en 

correspondance en deux étapes. Une première étape permet de déterminer les formes 

caractéristiques présentes dans la première image. Ces formes sont principalement dues à la 

variation d’intensité dans l’image. Ensuite une deuxième étape consiste à réaliser la 

comparaison des formes caractéristiques avec celles de la deuxième image. Cette approche 
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considère que les caractéristiques de l’image sont moins variables d’une image à l’autre 

(Gruen, 2012). Cependant, certaines informations peuvent être perdues après la première 

étape; toute l’information n’est donc pas exploitée, ce qui est un désavantage. La qualité du 

MNT extrait à partir d’un modèle stéréoscopique dépend principalement de la nature de la 

surface modélisée, des caractéristiques propres aux images utilisées telles que le contraste et 

le niveau de bruit, et des paramètres propres aux algorithmes (Aber et al., 2010; Gruen, 2012).  

Les algorithmes de type « area based » sont les plus utilisés en photogrammétrie 

(Gruen, 2012). Ils considèrent l’hypothèse que la distance séparant chaque pixel localisé dans 

la fenêtre et l’appareil photographique est constante ; ce qui n’est pas vérifié sur des terrains 

inclinés ou avec des variabilités topographiques importantes. Certains auteurs ont proposé 

différentes améliorations (e.g. Zabih & Woodfill, 1994; Hirschmüller et al., 2002; Scharstein 

& Szeliski, 2002) tout en gardant l’approche « fenêtre ». D’autres auteurs tel que 

Hirschmuller (2008) considèrent qu’il faut abandonner l’approche « fenêtre » et utiliser une 

comparaison pixel par pixel. L’algorithme « semi global matching » proposé par Hirschmuller 

(2008) tient compte également de l’écart radiométrique (dû par exemple à l’effet de vignette, 

au temps d’exposition,…) pouvant exister entre deux images stéréoscopiques. Ses 

performances ont été évaluées de manière satisfaisante (précision altimétrique de 15 cm et une 

résolution spatiale de 5 cm) par Gehrke et al. (2010) qui ont comparé un MNT généré en 

utilisant le « semi-global matching », et un MNT généré à partir de données LiDAR. Le 

désavantage de l’algorithme « semi-global matching » est son temps de calcul élevé lorsque le 

nombre de photographies aériennes est important (e.g. en photogrammétrie utilisant un VNP). 

Cette contrainte devient inexistante lorsque le calcul est implémenté sur un GPU (Graphical 

Processing Unit). 
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Les sources d’erreurs du MNT sont variées et incluent principalement l’exactitude des points 

de contrôle, la densité et la distribution des données sources, la situation géographique de la 

zone d’étude, les méthodes utilisées pour générer le MNT, et la microtopographie de la zone 

d’étude (Li, 1991; Heritage et al., 2009). Pike (2002) identifie trois types d’erreurs (différence 

entre la valeur altimétrique d’une maille et la valeur réelle observable sur le terrain) dans les 

MNT. Les erreurs systématiques, les erreurs aléatoires et les fautes. Les erreurs systématiques 

résulteraient du processus de génération du MNT et peuvent être éliminées ou réduites si leurs 

sources sont identifiées. Les fautes résulteraient des erreurs commises lors de la collecte des 

données. Elles sont identifiables et éliminées normalement pendant les phases de traitement 

des données avant leur utilisation. Les erreurs aléatoires du MNT sont cependant inévitables. 

Selon Aguilar et al. (2010), en condition de zones dégagées, l’erreur sur un MNT peut se 

calculer via la variance donnée par l’équation 2. 

2222
filteringgriddingSDEtotal    (Équation 2) 

2
total  exprime l’erreur verticale dans le MNT, 2

SDE  exprime l’erreur aléatoire due à 

l’acquisition des données, 2
gridding  exprime l’erreur due à l’interpolation, et 2

filtering  exprime 

l’erreur due au processus de traitement des données. Cependant sur une zone dégagée, ils 

considèrent que 2
filtering  peut être négligée due à l’absence d’objets endogènes. 2

gridding  peut 

également être négligée si la densité des points acquis est suffisamment élevée, ce qui est le 

cas si l’on utilise le LiDAR ou un VNP. Dans ce cas la variance totale est calculée en utilisant 

un nombre suffisant de points de contrôle levés sur le terrain avec une précision meilleure que 

celle des données utilisées pour générer le MNT. 
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Cependant, le RMSE4 (Équation 3) reste le paramètre utilisé pour quantifier les erreurs 

d’un MNT. En plus de ce dernier il est intéressant parfois d’estimer également l’erreur 

moyenne et l’écart-type des erreurs. Les MNT produits à partir des données altimétriques 

contiennent toujours des observations aberrantes même si elles ont fait l’objet de traitement. 

Une manière de supprimer les observations aberrantes est d’appliquer un filtre sur les 

données. L’un des filtres les plus utilisés se base sur le calcul initial du RMSE (Höhle & 

Potuckova, 2006). Alors, toute erreur supérieure à trois fois le RMSE est considérée comme 

anormale et dès lors l’altitude correspondante est remplacée par une valeur estimée à partir 

des altitudes des mailles voisines. Une autre approche pour éliminer les observations 

aberrantes, définie par (Daniel & Tennant, 2001), considère à la place du RMSE, l’écart-type 

des données altimétriques initiales. Cette dernière méthode sera surtout utilisée lorsqu’il 

n’existe pas de points de contrôle ou lorsque leur acquisition est rendue difficile par 

l’inaccessibilité de la zone d’étude. C’est principalement le cas lorsque la zone d’étude se 

retrouve en zone forestière. Les erreurs sont d’autant plus importantes que la zone d’étude se 

situe en milieu non ouvert, comme dans des forêts ou des zones endogènes. Leur normalité 

n’est donc pas toujours acceptée. 

n

ih
n

RMSE
1

21    (Équation 3) 

Avec h  la différence d’altitude entre un point de contrôle dont l’altitude est mesurée 

avec un récepteur GNSS, et la maille correspondante sur le MNT. 
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Pour identifier les observations aberrantes, Felicisimo (1994) propose de comparer la 

valeur altimétrique de la maille avec celle estimée à partir de ses voisines. Il définit ainsi pour 

la maille i une valeur i
MNT
ii zz ˆ , où MNT

iz est l’altitude de la maille i  après création du 

MNT et iẑ  est l’altitude de la maille i , estimée à partir de l’altitude de ses voisines. En 

considérant comme une variable aléatoire, il est possible de déterminer et s qui sont 

respectivement la moyenne et l’écart-type. En faisant l’hypothèse que  a une distribution 

normale, Felicisimo (1994) réalise un test qui permet d’accepter ou de rejeter l’appartenance 

de i à la distribution normale ),( sN . Le test proposé est un test de Student puisqu’il est 

appliqué individuellement à chaque valeur i (Dagnelie, 2006). L’hypothèse nulle est 

iH :0 (hypothèse alternative iH :1  ). La valeur st i
i est calculée et 

comparée à la valeur critique ,t . Selon Felicisimo (1994) la valeur de  doit être choisie la 

plus faible possible pour détecter uniquement les valeurs élevées de i . Cependant une valeur 

élevée n’indique pas nécessairement une erreur mais cela peut être considéré comme une 

alarme. iẑ  peut être estimé tout simplement comme la moyenne des altitudes des mailles 

voisines (Felicisimo, 1994), ou en utilisant un estimateur plus complexe comme le krigeage, 

ce qui permet de tenir compte de la variabilité spatiale du terrain (Hengl et al., 2004). La 

valeur de iẑ est influencée par le nombre de mailles voisines considérées. En général des 

fenêtres de 3X3 ou 5X5 centrées sur la maille i sont utilisées (Hengl et al., 2004); ce qui 

implique un nombre de mailles voisines valant respectivement 8 ou 24. Cependant, plus le 

nombre de mailles voisines augmente plus le temps de calcul est élevé, spécifiquement dans le 

cas du krigeage. Lorsque l’hypothèse nulle est rejetée ( MNT
iz considérée comme une erreur), 

MNT
iz est remplacée par iẑ  (Felicisimo, 1994). 

46



 

Le MNT a plusieurs sources d’erreurs (Li, 1991; Heritage et al., 2009). Huang & Lees 

(2005) ainsi que Oksanen & Sarjakoski (2005) ont montré que ces erreurs peuvent se 

propager et influencer considérablement les résultats finaux d’une application. Pour analyser 

l’impact des erreurs du MNT sur les résultats d’une application (e.g. extraction des axes de 

ruissellement, calculs de pentes…), il est impératif de les propager à travers les différentes 

opérations de l’application. Deux principales approches existent pour analyser la propagation 

des erreurs dans une application; il s’agit de la méthode du développement en série de Taylor 

et de la méthode de Monte Carlo (Burrough & Mcdonnell, 1998). Cependant, la méthode de 

Monte Carlo reste la plus utilisée à ce jour en raison de sa simplicité et de sa rigueur  

(Burrough & Mcdonnell, 1998; Wechsler, 2007). De plus, lorsque l’application est le résultat 

d’une succession d’opérations complexes n’utilisant pas les opérateurs « +, -, ×, ÷», la 

méthode du développement en série de Taylor devient presqu’impossible à programmer 

(Hengl et al., 2010).  

La méthode de Monte Carlo considère le MNT comme une réalisation parmi d’autres 

(Wechsler, 2007). Par un processus stochastique, elle simule une valeur d’altitude probable 

pour chaque maille du MNT. Lorsque le processus est répété plusieurs fois pour toutes les 

mailles, on observe alors des réalisations probables du MNT (Burrough & Mcdonnell, 1998). 

D’une part, une valeur d’altitude attribuée à une maille du MNT peut être représentée 

par la somme d’une constante et d’une variable aléatoire d’erreurs altimétriques dont la 

fonction de distribution est déterminable (Temme et al., 2009). Cette approche est qualifiée 

d’empirique car la connaissance des erreurs altimétriques nécessite l’utilisation de plusieurs 
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points de contrôle d’une grande précision, positionnés par exemple en utilisant un récepteur 

GNSS topographique (Wechsler, 2007). D’autre part, en l’absence de points de contrôle 

(l’acquisition des points de contrôle peut être couteux, voire impossible dans certaines 

conditions) comme c’est souvent le cas, on utilise l’approche heuristique qui consiste à faire 

une hypothèse sur la distribution des erreurs altimétriques (Oksanen & Sarjakoski, 2005; 

Wechsler, 2007). La distribution la plus utilisée est la distribution gaussienne de moyenne 

nulle et d’écart type valant l’écart quadratique moyen (EQM) du MNT car c’est le paramètre 

le plus souvent disponible pour estimer la qualité d’un MNT. 

La méthode de Monte Carlo tient compte de l’autocorrélation des erreurs 

altimétriques. Elle peut être simulée par au moins quatre différentes techniques qui sont: (1) le 

recuit simulé (Fisher, 1991); (2) le modèle spatial autorégressif (Goodchild et al., 1992b); (3) 

le modèle moyennes mobiles spatial (Oksanen & Sarjakoski, 2005) et (4) la simulation 

séquentielle gaussienne (Goovaerts, 1997). La méthode de simulation qui reste de loin la plus 

utilisée est la méthode séquentielle gaussienne de par sa simplicité (Temme et al., 2009).  

La méthode séquentielle gaussienne est une méthode géostatistique qui considère que 

la distribution des erreurs du MNT est normale (Aerts et al., 2003). Elle consiste à visiter 

chaque maille du MNT, et à simuler pour chacune, une valeur de la variable aléatoire 

caractérisant les erreurs du MNT, en utilisant une distribution de probabilité conditionnelle. 

Pour la première maille, il s’agit de générer une valeur de l’erreur altimétrique à partir de la 

distribution normale ),( 2N . Pour la seconde maille, le krigeage simple est utilisé pour 

générer l’erreur altimétrique connaissant la valeur de l’erreur altimétrique de la première. Le 

processus est ainsi répété jusqu’à ce que toutes les mailles soient visitées. L’utilisation du 

krigeage simple nécessite de connaitre l’autocorrélation des erreurs altimétriques. Dans le cas 
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de l’approche empirique, l’autocorrélation i.e. le variogramme ou le corrélogramme est 

estimée directement à partir des écarts altimétriques entre les points de contrôle et le MNT 

(Temme et al., 2009). Dans l’approche heuristique, le manque d’information sur les erreurs 

altimétriques nécessite de faire des hypothèses sur le modèle d’autocorrélation (e.g. 

exponentiel, gaussien, sphérique…). 

L’un des désavantages de la méthode de Monte Carlo, signalés par Burrough & 

Mcdonnell (1998) est le temps de calculs car la méthode qualifiée de « force brute » nécessite 

un temps important puisque le processus est répété plusieurs fois. De nos jours, avec le 

développement de la technologie informatique, la puissance des CPU (Central Processing 

Unit) a beaucoup augmenté d’une part, et d’autre part, des techniques de calculs telles que le 

calcul distribué sur grille ou le GPU (Graphical Power Unit) sont disponibles et ont été 

expérimentées par plusieurs auteurs (Niewinski, 2004; Ukkonen et al., 2008; Wallis et al., 

2009). Plusieurs études ont utilisé la méthode de Monte Carlo pour analyser l’impact des 

erreurs du MNT sur différentes applications (Goodchild et al., 1992a; Heuvelink, 1998; 

Oksanen & Sarjakoski, 2005; Lindsay, 2006; Delbari et al., 2009; Hengl et al., 2010; Achour 

et al., 2012). Même si des techniques permettent de limiter le temps de calculs, l’utilisation de 

la méthode de Monte Carlo se base sur le choix d’un nombre minimal N de réalisations du 

MNT. N doit être suffisamment grand pour permettre d’atteindre des résultats stables des 

paramètres calculés sans augmenter inutilement le temps de calcul. Plus N est grand, plus les 

résultats sont précis. Cependant, cette précision est proportionnelle à la racine carrée de N, i.e. 

pour doubler la précision, il faut quadrupler N (Temme et al., 2009). Le nombre de 

réalisations N nécessaire pour obtenir des résultats stables diffère selon le type d’applications 

(Heuvelink, 1998; Lindsay & Creed, 2005; Oksanen & Sarjakoski, 2005; Hengl et al., 2010). 

Toutefois, (Heuvelink, 1998) ainsi que Burrough & Mcdonnell (1998) signalent que N doit 
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être au moins égal à 100. De nos jours nous sommes à un point où la méthode de 

développement de Monte Carlo sera intégrée comme outil standard dans les logiciels de SIG 

(Système d’Information Géographique) (Wechsler, 2007). Brown & Heuvelink (2007) ont 

récemment mis en place une librairie appelée DUE (Data Uncertainty Engine) pour analyser 

la propagation des erreurs dans une application. Aussi, une équipe à l’université d’Aston en 

Angleterre a-t-elle mis en place un langage informatique spécifique pour développer des 

programmes permettant d’évaluer l’impact des erreurs affectant les données, sur les résultats 

d’une application (Hengl et al., 2010). 

 

A travers la bibliographie développée ci-dessus, nous pouvons affirmer que la création 

du MNT n’est pas une tâche anodine. L’utilisateur doit impérativement garder à l’esprit que 

tout MNT créé contient des erreurs qui vont se propager inévitablement dans les applications 

qui l’utilisent, et peuvent biaiser considérablement les paramètres de décision qui en sont 

extraits. Les technologies telles que le LiDAR et la photogrammétrie sont des solutions 

permettant d’acquérir des données altimétriques avec une précision de quelques centimètres 

dans le but de générer des MNT de haute résolution spatiale. Selon l’étude menée par Petzold 

et al. (1999), comparé à la photogrammétrie aéroportée/héliportée, le LiDARa est bénéfique 

car il nécessite 20 à 30 % de budget en moins pour une même superficie. De nos jours, grâce 

aux avancées technologiques, l’apparition des appareils photographiques digitaux a contribué 

à rendre plus accessible la photogrammétrie aéroporté/héliporté par rapport au LiDARa. Une 

étude menée par Frastia (2005) situe le prix des caméras digitales entre 100 et quelques 

dizaines de milliers d’euros, tandis que le cout d’un système LiDARa (récepteur GNSS et 
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centrale inertielle inclus) varie entre 500,000 et 1,300,000 USD (Gordon, 2011). Un tel 

investissement reste difficilement supportable pour des institutions publiques ou des 

institutions de recherches. Les systèmes LiDARa sont généralement acquis par des 

compagnies privées qui fournissent des services tarifés. Il est difficile de donner des chiffres 

car le prix dépend de la concurrence, de la densité des points, du post-traitement des données, 

et de l’éloignement du site de mesure par rapport à l’aérodrome de décollage. En général, les 

fournisseurs définissent une superficie minimale pour laquelle, le service demandé par le 

client peut être accordé. Dans les autres cas, le LiDARt et la photogrammétrie utilisant les 

VNP restent des alternatives accessibles, utilisables sur des zones de quelques hectares 

(Heritage & Large, 2009). Heritage & Large (2009) estiment le cout d’un système LiDARt 

(hardware et software compris) à plus de 100,000 EUR. Cet investissement est de loin 

inférieur à celui du LiDARa mais reste malgré tout élevé. En plus, il faut considérer le cout 

d’acquisition des batteries (500-700 EUR) pour des mesures d’une durée supérieure à 4 

heures. Certaines firmes proposent des possibilités de location journalière. Les prix varient 

légèrement d’une firme à l’autre mais s’estiment en moyenne autour de 1,000 EUR TVA 

comprise. Cette location n’inclut pas la période de formation nécessaire afin de maitriser la 

manipulation du matériel ainsi que d’éventuels traitements de données. En général une 

formation de 2 à 3 jours est essentielle. Le prix des VNP peut varier de 1,000 EUR à plusieurs 

millions d’euros en fonction de la complexité du système (Eisenbeiss, 2009). Cependant 

l’utilisation de la photogrammétrie utilisant les VNP comme méthode alternative au LiDARt 

n’a de sens que pour des VNP low-cost. Dans la littérature, peu d’information existe sur les 

prix proposés par les fabricants. Des informations informelles auprès de quelques fabricants 

proposant des VNP à voilure fixe situent les prix entre 10,000 et 50,000 EUR, ce qui est plus 

plutôt abordable. 
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Les résultats obtenus dans les différentes études que nous avons présentées montrent 

qu’il est possible de générer des MNT de haute résolution spatiale (quelques cm). 

L’utilisation du LiDARt reste néanmoins délicate lorsque la zone levée n’est pas nue (e.g. 

présence d’arbres, d’arbuste, de cultures…). Cette contrainte peut être éliminée si le scanner 

utilisé est à écho multiples. Cela permet d’extraire l’information relative au dernier retour, et 

donc d’obtenir les coordonnées des points au niveau du sol. En général, il faut plus d’une 

station pour couvrir une zone d’étude. L’obtention d’un seul nuage de points requiert que les 

nuages de points obtenus à partir des différentes stations soient fusionnés. Cette opération est 

essentielle si l’on veut éviter d’introduire des erreurs de cogénération dans les données 

(Coveney & Fotheringham, 2011). Pour cela, un minimum de 5 cibles (de coordonnées 

connues) doit être commun à chaque paire de nuages de points. Heritage & Large (2009) 

considèrent qu’il faut utiliser plus que 5 cibles au cas où certains sont inutilisables. De plus, 

les points de contrôle peuvent être utilisés pour contrôler la qualité du processus de 

cogénération. 

Par rapport au LiDARt, les perspectives qu’engendrent les VNP sont plus intéressantes 

car ils sont plus maniables (système de vols automatisés), plus rapides et moins couteux 

(Rose, 2012). Sa principale contrainte à l’heure actuelle reste la nécessité d’acquérir une 

autorisation de vols. D’autre part, l’exactitude de MNT générés à partir d’images 

stéréoscopiques en utilisant des algorithmes différents peut varier. Selon Hugenholtz et al. 

(2013), cela peut s’expliquer d’une part par la difficulté qu’ont certains logiciels pour corriger 

efficacement les distorsions créées par l’instabilité du VNP durant le vol, et d’autre part, par 

la difficulté de calibrer correctement les appareils photographiques. 

Des solutions couplant les avantages des VNP et de la technologie LiDARt ont été 

testées dans plusieurs études et semblent prometteuses (Eisenbeiss, 2009; Wallace et al., 
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2012). Le principal challenge dans cette approche est  de concevoir des capteurs LiDAR 

miniaturisés qui ne soient pas trop lourds à embarquer pour les VNP. 

Parmi les méthodes permettant d’analyser l’impact des erreurs du MNT sur les résultats 

d’une application, la méthode de Monte Carlo nous semble la plus adaptée. Cependant, elle n’est 

pas implémentée à l’heure actuelle dans les logiciels de SIG et n’est donc pas accessible par 

n’importe quel utilisateur. Elle reste plutôt appliquée dans le cadre de la recherche, et son 

utilisation demande des connaissances en programmation pour automatiser la répétabilité du 

processus de calculs. Comme l’a souligné Wechsler (2007) les recherches en cours permettront 

certainement dans un futur proche d’utiliser la méthode de Monte Carlo comme outil standard 

des logiciels de SIG, et de pouvoir se prononcer sur la précision de tout paramètre de décision 

extrait d’un MNT. La méthode de Monte Carlo nous semble bien indiquée pour analyser par 

exemple l’impact des erreurs d’un MNT généré sur des surfaces agricoles en utilisant les 

nouvelles technologies d’acquisition des données telles que les VNP et le LiDARt. 
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Agricultural watersheds tend to be places of intensive farming activities that permanently modify their
microtopography. The surface characteristics of the soil vary depending on the crops that are cultivated in
these areas. Agricultural soil microtopography plays an important role in the quantification of runoff and sedi-
ment transport because the presence of crops, crop residues, furrows and ridges may impact the direction of
water flow. To better assess such phenomena, 3-D reconstructions of high-resolution agricultural watershed to-
pography are essential. Fine-resolution topographic data collection technologies canbe used to discern highly de-
tailed elevation variability in these areas. Knowledge of the strengths and weaknesses of existing technologies
used for data collection on agricultural watersheds may be helpful in choosing an appropriate technology. This
study assesses the suitability of terrestrial laser scanning (TLS) andunmanned aerial system (UAS) photogrammetry
for collecting the fine-resolution topographic data required to generate accurate, high-resolution digital elevation
models (DEMs) in a small watershed area (12 ha). Because of farming activity, 14 TLS scans (≈25 points m−2)
were collected without using high-definition surveying (HDS) targets, which are generally used to mesh adjacent
scans. To evaluate the accuracy of the DEMs created from the TLS scan data, 1098 ground control points (GCPs)
were surveyed using a real time kinematic global positioning system (RTK-GPS). Linear regressions were
then applied to each DEM to remove vertical errors from the TLS point elevations, errors caused by the
non-perpendicularity of the scanner's vertical axis to the local horizontal plane, and errors correlated
with the distance to the scanner's position. The scans were then meshed to generate a DEMTLS with a 1 × 1 m
spatial resolution. The Agisoft PhotoScan and MicMac software packages were used to process the aerial photo-
graphs and generate a DEMPSC (Agisoft PhotoScan) andDEMMCM (MicMac), respectively, with spatial resolutions
of 1 × 1 m. Comparing the DEMswith the 1098 GCPs showed that the DEMTLS was the most accurate data prod-
uct, with a root mean square error (RMSE) of 4.5 cm, followed by the DEMMCM and the DEMPSC, which had RMSE
values of 9.0 and 13.9 cm, respectively. The DEMPSC had absolute errors along the border of the study area that
ranged from 15.0 to 52.0 cm, indicating the presence of systematic errors. Although the derived DEMMCM was
accurate, an error analysis along a transect showed that the errors in the DEMMCM data tended to increase in
areas of lower elevation. Compared with TLS, UAS is a promising tool for data collection because of its flexibility
and low operational cost. However, improvements are needed in the photogrammetric processing of the aerial
photographs to remove non-linear distortions.

© 2014 Elsevier B.V. All rights reserved.

1. Introduction

Digital elevation models (DEMs) are among the most important
spatial information tools used in geomorphological applications be-
cause they allow for the extraction of crucial attributes, such as
slope, aspect, profile curvature, and flow direction. Elevation data
can be acquired from three main sources (Nelson et al., 2009): (1)
ground surveys (Peucker et al., 1978; Niewinski, 2004); (2) existing
topographic maps (Gooch et al., 1999; Henry et al., 2002; Fabris and

Pesci, 2005; Hladik and Alber, 2012); and (3) remote sensing
(Huising and Gomes Pereira, 1998; Wehr and Lohr, 1999;
Eisenbeiss and Zhang, 2006; Guarnieri et al., 2009; Höhle, 2009). Al-
though ground survey techniques are very accurate compared with
topographic maps and remote sensing, the data acquisition can be
time-consuming when the applications require high-resolution
DEMs. Remote sensing technologies, including airborne photogram-
metry and satellite photogrammetry, interferometry, and light de-
tection and ranging (LiDAR) techniques, can be costly for areas of
only a few km2 (Eisenbeiss, 2009). The rapid development of tech-
nology over the past few years has seen the emergence of new, flex-
ible, fine-resolution topographic data collection technologies, such
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as terrestrial laser scanning (TLS) and unmanned aerial system
(UAS) photogrammetry.

1.1. Use of DEMs in agriculture

Several approaches have been used to generate DEMs for agricultur-
al applications. DEMs can be generated from handheld high-resolution
cameras located a few meters above ground level. This technique was
assessed by Warner (1995) on a 1 m2 plowed field. He suggested that
this method was suitable for mapping tilled soil over areas of a few
squaremeters and did not require any photogrammetric experience, al-
though it is less precise than traditional close-range photogrammetry.
This technique has been widely used in many studies to assess agricul-
tural soil erosion and deposition (Yang et al., 2009; Gessesse et al.,
2010), quantifying water storage on soil surfaces (Bogner et al., 2013),
identifying and characterizing clods (Taconet et al., 2010), assessing
gully locations (Svoray andMarkovitch, 2009) and determining agricul-
tural soil roughness (Taconet and Ciarletti, 2007). Other techniques
used to generate agricultural soil DEMs include using contour lines to
calculate potential surface runoff (Rosatto et al., 2011), DGPS (Differen-
tial Global Positioning System) for mapping grain and straw (Reyniers
et al., 2006), laser tachometry for quantifying and explaining the origin
of the morphological and geochemical properties of soil that has accu-
mulated in terraces (Salvador-Blanes et al., 2006), profile laser scanning
for clod detection (Hammad et al., 2006), and TLS, which is an emerging
technology for characterizing soil tillage characteristics at very high res-
olutions (Barneveld et al., 2013).

Most of the applicationsmentionedhere usedDEMs thatwere only a
few square meters in area and that were located mainly on one plot.
However, applications (e.g., runoff pathway extraction, and basin delin-
eation) often require DEMs of an entirewatershed of a few hectares that
comprises several plots, so it is necessary to use technologies that have
the flexibility to produce high-resolution DEMs over several hectares,
such as TLS and UAS photogrammetry.

1.2. Terrestrial laser scanning

The TLS technique involves sending and receiving laser pulses to
build a point file of 3D coordinates of the scanned surface. The time of
travel for a single pulse reflection is measured along a known trajectory
and allows the distance from the laser, and consequently the position of
the point of interest, to be computed. Using this methodology, data col-
lection occurs at a rate of thousands of points per second and generates
a point cloud of 3D coordinates.

TLS has been used for a variety of applications, including structural
monitoring (Brinkman and O'Neill, 2000; Gordon et al., 2003; Smith,
2005; Guarnieri et al., 2006; Landes and Grussenmeyer, 2011), record-
ing cultural heritage (Vozikis et al., 2004; Jütte, 2008; Kersten et al.,
2008; Eisenbeiss, 2009; Goulette, 2009; Herbin, 2012), landslide moni-
toring (Aber et al., 2002; Fotinopoulos, 2004; Gonzalez-Aguilera and
Gomez-Lahoz, 2009) and forensic characterization (Webster and
Olivier, 2007; Zhang, 2008; Haala et al., 2011).With ongoing technolog-
ical improvements, the field of TLS has expanded, and many studies
have used TLS data to generate DEMs (Mitas and Mitasova, 1999; Lane
et al., 2000; Hirano et al., 2003; Guarnieri et al., 2009; Coveney et al.,
2010; Perroy et al., 2010; Coveney and Fotheringham, 2011; Smith
et al., 2011; Eitel et al., 2011a; Barneveld et al., 2013).

Although many studies have investigated agricultural fields to
model crop growth (Eitel et al., 2010, 2011b; Ehlert and Heisig, 2013),
few have assessed the suitability of TLS data for generating DEMs of ag-
ricultural soil surfaces (Barneveld et al., 2013), and there is a lack of re-
search at the watershed scale. Such data, however, could provide high-
resolution, accurate DEMs for hydrological process modeling. In partic-
ular many agricultural watersheds are facing intense farming activities
that change themicrotopography of the land andmake them very diffi-
cult to accurately model.

An agricultural watershed area generally contains more than one
plot. Depending on the time of year, plots differ in soil structure and
cover, which can change their topography. Many studies have reported
that the most relevant characteristics of agricultural soil surfaces, such
as crusting (Cerdan et al., 2002; Le Bissonnais et al., 2005; Carmi and
Berliner, 2008; Rodríguez-Caballero et al., 2012), roughness (Takken
et al., 2001a,b; Rai et al., 2010; Zhao et al., 2013), and crop and crop res-
idue cover (Wilson et al., 2008; Sasal et al., 2010) affect infiltration, tem-
porary storage capacity, runoff rates and direction, and erosion. The
ability of TLS to produce high-resolution DEMs that are capable of re-
solving individual ridges and depressions is particularly useful for the
detailed surface characterization and micro-scale hydrological model-
ing necessary to determine the runoff direction. The presence of crops
and crop residues on agricultural plots and the effect of tillage on soil
structure, however, can make the data collection difficult and make
the data have questionable value. It is therefore debatable whether
TLS technology is suitable for collecting and analyzing data to be used
for the creation of DEMs of agricultural watersheds.

1.3. UAS photogrammetry

Theuse of stereoscopic aerial photographic pairs for generatingDEMs
has been extensively investigated— see Gruen (2012) for a review of the
development of image-matching since 1960. Nevertheless, themethod is
constrained by the price and flexibility of traditional aerial surveys
(manned aircraft), which are unsuitable for surveying small areas
(±1 km2). The recent use of UASs in geomatics offers a cost-effective
way to produce aerial imagery at very high spatial and temporal resolu-
tions. Examples of UASs include motorized paragliders (Jütte, 2008),
blimps (Ries and Marzolff, 2003; Gonzalez-Aguilera and Gomez-Lahoz,
2009), kites (Smith et al., 2009), balloons (Fotinopoulos, 2004), fixed-
wing UASs (Haala et al., 2011; Kung et al., 2011) and rotary-wing UASs
(Zhang, 2008; Niethammer et al., 2010). The expected ground pixel spa-
tial resolution can be less than 10× 10 cm, and only small investments of
time andmoney are required for small studies. In addition, the flexibility
of UASs enables a time series of aerial photographs to be acquired and
used to detect changes in microtopography that can affect hydrological
processes (e.g., soil runoff).With small human interventions, i.e., the des-
ignation of several ground control points (GCPs) in the images, an accu-
racy of 0.05–0.20 cm can be achieved (Kung et al., 2011).

Although the use of rapid terrain mapping tools such as micro-UASs
is very promising (Hardin and Jensen, 2011), many issues persist when
mini-UAS photogrammetry techniques are used for scientific purposes;
for details about UAS classification, seeWatts et al. (2012). Recent prog-
ress in computer vision, photogrammetry and computing power has led
to an operational solution for 3D data acquisition that is based on
structure-from-motion photogrammetry, which is also referred to as
structure-from-motion-multi-view stereo (Snavely et al., 2008; James
and Robson, 2012;Westoby et al., 2012; Fonstad et al., 2013). However,
there is still no robust, harmonized methodology for acquiring and pro-
cessing images. The bottleneck occurs mainly in the process chain,
which greatly depends on the software used (and thus, indirectly, on
the algorithm) and has a significant influence on the resulting accuracy.

The accuracy of these approaches needs to be investigated further,
especially in relation to agricultural watersheds where the soil rough-
ness and texture vary due to farming activity. Although many studies
have focused on the accuracy of DEM-based photogrammetry, only a
few applications (Eisenbeiss, 2009; Kung et al., 2011; Vallet et al.,
2011; James and Robson, 2012; Westoby et al., 2012; Fonstad et al.,
2013) have used UAS images because this technology is so new.

1.4. Goal of this article

High-resolution digital elevation models of agricultural watersheds
can be helpful for analyzing the impact of agricultural soil roughness
from tillage, crops and crop residues on geomorphological parameters.
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Therefore, thefirst aim of this study is to produce a high-resolutionDEM
of a small agricultural watershed using elevation data from two emerg-
ing fine-resolution topographic data collection technologies: TLS and
UAS photogrammetry. The second aim is to assess the accuracy,
strengths and weaknesses of each method by comparing the generated
DEMs with ground control points and by highlighting their specific
characteristics. Such comparisons should be helpful for users in choos-
ing the appropriate method for generating high-resolution DEMs of ag-
ricultural watersheds.

2. Material and methods

2.1. Study site

The study site is an easily accessible small watershed (12 ha) in
Wallonia, Belgium (Fig. 1). Thewatershed is free of any human activities
apart from farming and is comprised entirely of agricultural plots. The
mean elevation is 165 m, and the minimum and maximum elevations
are 159 and 169 m, respectively. The area is relatively flat with a mean
slope of 3.67%. The soil is loamywith textural and structural B horizons.
The drainage varies from moderately well-drained to well-drained.

2.2. Data surveying

2.2.1. Ground control points (GCPs)
A total of 1098 points were surveyed across the surface of thewater-

shed from April 2008 to September 2009, and all these points were
retained to assess the DEM's accuracy. The points were approximately
10 m apart on a regular grid, and the data were collected using a Leica
GPS1200 GPS in static RTK mode on the bare surface. This mode gives
highly accurate coordinates of points that can be used to assess the ac-
curacy of less accurate data. The Leica GPS1200 has a nominal accuracy
of 1 cm for the x and y coordinates and 1.5 cm for the z coordinate (Leica
Geosystems, 2008). All the coordinates were surveyed in the Belgian
Datum 1972 projection system. The plots had also been plowed prior
to data collection.

2.2.2. TLS surveying
Data collection on the agricultural watershed using TLS was a deli-

cate operation because the watershed comprised several plots owned
by different farmers. To collect the elevation data, we had to wait until
the crops had been harvested to ensure that the surface was bare or
that the crops were no higher than ±10 cm. In addition, harvesting
crops from the same plot could take several days or several weeks, de-
pending on the weather and the farmer's activities. Thus, the data
were collected each time the plot or a portion of its surface was bare.
This led to individual scans being performed without using any TLS
mesh targets that could be used to link subsequent scans, as was done

in other studies (Perroy et al., 2010; Coveney and Fotheringham,
2011). Fourteen overlapping TLS scans obtained from fourteen stations
numbered from ST1 to ST14 (Fig. 2) were needed to cover the entire
surface of thewatershed. The differences in soil tillage across thewater-
shed are illustrated in Fig. 3. Table 1 shows the soil tillage and the num-
ber of points within each scan.

Nine scan stations were initially planned in ArcGIS to obtain the x
and y coordinates for a scanning range of 100 m. Due to ‘shadow
zones’, however, we had to add five more stations to cover the area of
interest. A Leica GPS1200 was used in the RTK mode to locate the sta-
tions on the plots. Two high-definition surveying (HDS) targets were
also surveyed with the Leica GPS1200 for each scan to ensure that the
scanning cloud would be in the correct projection system of Belgian
Datum 1972. The scanning was conducted with a Trimble Gx TLS scan-
ner using the PointScape (v3.1) software. The Trimble Gx uses a class 2
pulsed 532 nm green laser with a standard distance range of 200 m. Its
field of view is limited to 360° × 60°, with an asymmetric vertical por-
tion that is approximately 40° above the horizon. The device's scanning
speed is up to 5000 points per second, and it operates in a single-return
laser pulsemode that can capture survey points at an accuracy of 12mm
within a data capture range of 100 m. Scanning was performed from a
tripod that ranged from 1.8 to 2.0 m high. The scanning resolution
(mean distance between points) was set at 20 cm, which corresponded
to an approximate point density of ±25 points m−2.

2.2.3. Photogrammetry surveying
In this study, we used a small Gatewing X100 UAS (wingspan:

100 cm; weight with payload: 2 kg; cruise speed: 80 km h−1; flight
height: 100–750 m; maximum flight duration: 40 min). The X100
(see http://www.gatewing.com/X100 for images) is a fixed-wing sys-
tem that is equipped with a GPS and an inertial measurement unit
(IMU). Its flights are completely autonomous from takeoff to landing,
and the flight plan is defined beforehand by setting the flight parame-
ters (scanning zone, image overlap, flight altitude, and takeoff and land-
ing location). The ground control station consists of a rugged tablet
computer (Yuma Trimble®) that maintains constant contact with the
UAS and allows the remote pilot to interrupt the flight in case of an ac-
cident hazard. The effective range of this UAS is up to 2 km, and its flight
endurance is long enough for it to cover 100 ha at 100 m above ground
level. The X100 uses a catapult launcher for takeoff and requires a 150
× 30 m landing strip that is clear of any obstacles. Its optical sensor is
a consumer grade camera (Ricoh GR Digital III) with a charged couple
device (CCD) of 10 megapixel resolution and a fixed focal length of
6 mm (either 28 or 35 mm equivalent focal length).

Given that the TLS data must be used for other applications, the
Ricoh camera was adapted for near-infrared (NIR) acquisition by re-
moving its red blocking filter and fitting it with a yellow filter (for
more information, see Verhoeven, 2008 and Hunt et al., 2010); this

Fig. 1. Orthophotograph of the study site that is located at 50°34′33.00″N and 4°39′50.75″E, in the WGS84 reference system.
(Source: Service Public de Wallonie, Direction Générale Opérationnelle Agriculture, Ressources Naturelles et Environnement).
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modification did not impact the image processing. The aerial surveywas
launched on 13October 2011 under clear skies andmoderatewind con-
ditions. Flight authorization was given by the Belgian Civil Aviation Au-
thority. The flightwas conducted at amaximum of 100m above ground
level, which corresponds to a pixel spatial resolution (ground sample
distance) of 3.3 × 3.3 cm. The pictures were taken with forward and
side overlaps of 80%, which is equivalent to a distance of 25 m between
two adjacent images. Ten GCPs were manually placed on the study site
and surveyed using a Leica GPS1200 to precisely georeference the
resulting DEMs. When the flights were performed, wheat had just
been harvested from the plots, except for a small area that was cultivat-
ed with a mustard crop ranging in height from±10 to ±20 cm (Fig. 4).

2.3. Data processing

2.3.1. DEM computation and error analysis from TLS data
The 14 scans obtained from thefield operationsweremanually proc-

essed in Trimble RealWorks v7 to delete points outside the area of inter-
est. These points weremainly from buildings and trees surrounding the
study site. The scan point coordinates (XTLS, YTLS, ZTLS in Belgian Datum
Lambert 72) were exported in a text file for analysis. To compare the
scans with the GCPs for error analysis, a raster DEM was computed
from each scan in ArcGIS, using the method described by Guarnieri

et al. (2009). The method involved selecting as a pixel value the mini-
mum TLS point elevation within a moving window of a fixed size,
which corresponded to the final DEM's spatial resolution. This proce-
dure ensured the selection of a point with a high probability of ground
return because the agricultural plots were not free of crops (b10 cm)
or crop residues. The window size used in this study was set at 1 m.

We considered theDEMerror to be the difference between the given
value of a pixel and the true value (Wechsler, 2007). To determine
whether a DEM contains errors, the field observations (also referred to
as ‘true values’) must be more accurate than the data collected for the
DEM generation. The GCPs were used as references. For a DEM generat-
ed from the scan data, the errors are defined by:

Ei ¼ ZGCP−ZDEM i ¼ 1…nð Þ ð1Þ

where n is the number of GCPs on the scan footprint, ZGCP corresponds
to the elevation of the i-th GCP, and ZDEM is the elevation of the i-th
pixel.

According to the U.S. Geological Survey (1997), DEM errors are gen-
erally divided into three groups: systematic, blunders or random. If data
have beenwell reviewed before DEMgeneration, it can be assumed that
blunders have largely been removed. In this case, the DEM error can be
considered to be the sum of only systematic and random errors.

Fig. 2. TLS station footprints on the watershed.

Fig. 3. Soil tillage on the plots during scanning. (A) Tilled using amoldboard plow (Soil A); the soil surfacewas free from any crops or crop residues. (B) Tilled using a disk harrow after the
wheat harvest (Soil B); the soil surface was covered by crop residues and grass less than 10 cm high. (C) A plot after the sugar beet harvest (Soil C).
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Systematic errors result from the procedures used to generate the DEM
and follow fixed patterns that can cause bias or artifacts in the final
DEM. When the cause of a systematic error is known, the error can be
removed or reduced. Random errors are those that remain in the data
when systematic errors and blunders have been removed. Assuming
that blunders have been removed from the data, the DEM error can be
modeled:

E ¼ eþ R ð2Þ

where E is a random variable that represents all errors, e denotes the
systematic error, and R is a random variable that represents the random
error.

Given that the structure of agricultural soil is continuously modified
by farming activities, setting up the tripod on certain plots was difficult,
and the scanner's vertical axismay havemoved during the scanning op-
eration, meaning that it might not have been perpendicular to the local
horizontal plane. Any change to the Trimble Gx's vertical axis during
scanning would have introduced errors in the surveyed points' eleva-
tions. Assuming that those spatial errors are linearly correlated with
the x and y coordinates, it is possible to detect them in the elevation
data of a scan by applying a multivariate linear regression on Ei. The in-
dependent variable is e1, and the dependent variables are x and y, which
correspond to the coordinates of the errors. Then, e1 is modeled by the
linear relationship

e1 ¼ axþ byþ c ð3Þ

where a, b and c are constant. The known relationship describing e1 is
used to remove the systematic errors from the scan's elevation data. If
the DEM creation process is repeated, we then obtain

E′ ¼ e−e1ð Þ þ R ð4Þ

which is free of any systematic error due to the non-perpendicularity of
the scanner's vertical axis with the local horizontal plane.

Because the TLS is mounted on a tripod, the distances to the targets
hit by the laser beam vary. For a tripod with a limited height (1–2 m), a
target located far from the scanner will be hit by a laser beam that is
nearly parallel to the ground's surface. In this configuration, it will likely
hit the top of objects in agricultural plots, such as crop residues or ridges,
which will introduce error into the elevation scan data. Because this
error is correlatedwith the distance (d) to the TLS position, we calculat-
ed the correlation coefficient (ρ) between E′ and d.We then conducted a
coefficient significance test to test the null hypothesis that ρ=0 (alter-
native hypothesis: ρ ≠ 0). When the null hypothesis was not accepted
(i.e., E′ and d were significantly correlated), the regression line

e2 ¼ a′ þ b′ � d ð5Þ

with a′ and b′ constants, was determined and used to remove this error
from the elevation scan data. We then repeated the DEM creation pro-
cess and obtained E″, which theoretically represents only random error.

We ascertainedwhether the error distribution of eachDEMwasnor-
mal by conducting a normality test. The random error of a DEM is gen-
erally assumed to be normally distributed (Parratt, 1961; Topping,
1962; Taylor, 1982). This assumption comes from the central limit the-
orem,which states that averaging a sufficiently large number of random
variables yields a normal distribution (Vanmarcke, 1983; Cassela and
Berger, 1990). Therefore, when a variable is considered to be the super-
position of several smaller error sources, it can be assumed to be nor-
mally distributed (Heuvelink, 1998). A normal distribution has two
parameters: the mean (μ) and the standard deviation (σ). In many
cases, if the systematic error has been removed, it is reasonable to as-
sume that the mean is zero (Temme et al., 2009).

We first conducted a test of equal variance to compare the error var-
iability between the different scans. We then calculated the mean (μE″)
of E″ andperformed ameans test to test the null hypothesis. The null hy-
pothesis test is expressed byμE″ ¼ 0 (i.e., themean random error attrib-
utable to farming activity is equal to zero; the alternative hypothesis is
μE″≠0). If the null hypothesis was rejected (i.e., the mean was signifi-
cantly different from 0), the mean was added to the elevation scan
data to ensure that the new mean (μE‴ ) of E‴ (calculated from the
newly generatedDEM)was zero. Fig. 5 shows aflowchart of themethod
used to address the errors in the TLS point elevations.

After the systematic error had been removed and the mean error
was determined to be zero, the 14 corrected scans were merged to ob-
tain a point cloud of the watershed. The method described by Guarnieri
et al. (2009) was used to generate a DEM (1 × 1 m spatial resolution)
over the area of interest. The remaining holes in theDEMwere thenfilled
using the mean values of the surrounding pixels within a 5 × 5 pixel
window centered on the pixel of interest. To detect and remove local
outliers, we applied the method suggested by Felicisimo (1994) be-
cause some erroneous points related to the tops of the crops remained
despite the use of a local minimum elevation filter. In this method, the
probability of finding a certain elevation valuewithin the neighborhood
of a pixel is calculated by comparing the original elevation of a pixel
with the values estimated from the neighbors:

δi ¼ ẑNBi −zi ð6Þ

where δi is the difference between the original and estimated values at
the i-th pixel, NB is the number of neighbors, ẑNBi is the elevation esti-
mated from the NB neighbors, and zi is the original elevation.

Table 1
Soil tillage differences during the scanning operations and the number of points within
each scan.

Stations Number of points within scans Plot tillage

ST1 185,797 Plowed
ST2 126,798 Plowed
ST3 107,126 Plowed
ST4 150,389 Plowed
ST5 170,852 Plowed
ST6 112,472 After beet harvest
ST7 23,791 After beet harvest
ST8 133,867 After beet harvest
ST9 76,691 Grass (b10 cm)
ST10 61,784 Grass (b10 cm)
ST11 89,180 Grass (b10 cm)
ST12 99,112 Grass (b10 cm)
ST13 58,251 Grass (b10 cm)
ST14 200,852 Grass (b10 cm)

Fig. 4. Location of area cultivated with mustard during the aerial photograph collection
with Gatewing X100 UAS.
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When δi (i = 1… n) is determined for every pixel, the overall aver-
age and standard deviation (STD) (δ and sδ) can be calculated. Assuming
a Gaussian distribution of δi, Student's t-test can be used to standardize
the difference:

ti ¼ δi−δ
� �

=sδ i ¼ 1;…;n ð7Þ

where n is the total number of pixels. An outlier is detected when |ti| ≥
tα/2,∞, and the original erroneous value zi is then replaced by ẑNBi for each
neighboring i-th pixel. Otherwise, a new value of ẑNBi is calculated from
the neighboring pixels where |ti| ≥ tα/2,∞.

Given the farming activity in the agricultural watershed, most of the
error in the DEM might be observable in the field. To detect only the
most significant errors, we set the value of α (significance level) to be
as low as possible. This value corresponded to 0.001 in the Student's t
table, leading to a tα/2,∞ value of 3.291 for a two-tailed test. Using a com-
putation process, the neighbors of i-th pixel were selected within a
moving window centered on i. Commonly used window sizes are 3 × 3
and 5 × 5 pixels. Often, ẑNBi is calculated as either the mean of the

neighboring pixel values or as a kriged value. Felicisimo (1994) found
that the mean method was simple and sufficient for obtaining an ade-
quate substitution value. In this study, we calculated ẑNBi as the mean
of the neighboring pixels located in a 5 × 5 window. When a pixel
value was detected as an outlier, one or more surrounding pixel values
were generally also erroneous. Using a window size of 3 × 3 in such a
case could thereby limit the number of pixel values from which the
new, replaced value of ẑNBi is calculated.

2.3.2. UAS photogrammetry
Approximately 760 aerial images were acquired in a single flight,

and a manual interrogation check confirmed that all the images were
sharp (i.e., not blurred or over- or under-exposed) and could be used
for 3D restitution. For image-based surface reconstruction, we used a
similar workflow based on two software packages: the recently
launched (commercial) computer vision Agisoft PhotoScan software
v0.84 (http://www.agisoft.ru) and the open-source toolbox for experi-
mental photogrammetry, MicMac (http://www.micmac.ign.fr/), which
was developed by the National Geographic Institute of France (NGIF).

Fig. 5. Flowchart of TLS data processing for error removal.

344 M.M. Ouédraogo et al. / Geomorphology 214 (2014) 339–355

67



The Agisoft PhotoScan software was reviewed by Verhoeven (2011),
while MicMac was reviewed by Pierrot Deseilligny and Clery (2011).

Three-dimensional restitution from multi-view imagery is a com-
plex process that requires several steps. The workflow used in this
study is outlined in Table 2,where the differences between the two soft-
ware packages are apparent. Initially, the camera was calibrated to take
lens distortion into account. Feature points (e.g., corners or characteris-
tic points) were then extracted from each image using a scale invariant
feature transform (SIFT) algorithm (Lowe, 2004). Common feature
points (tie points) were then determined for each overlapping image
pair and used to compute a relative orientation of the block at low alti-
tude (automatic aerial triangulation by means of bundle adjustment).
The image block was then georeferenced using the GCPs (RMSE of
0.05 m). Subsequently, a DEM was generated using dense matching al-
gorithms. Prior to 3D restitution, the resolution of the aerial images was
reduced to 1:2, leading to a resolution of 6.6 cm GSD for the DEMs pro-
duced from each software package. To generate DEMs of 1 × 1 m reso-
lution, the original DEMs were first converted to a point layer using
ArcGIS v10 and setting each grid cell value to the mean elevation of
the points within the grid cell.

2.3.3. DEM accuracy assessment and comparison
DEMs obtained from the TLS data and UAS were compared with the

GCPs, which were considered to be references. We calculated several
common parameters to compare DEM accuracy, including RMSE, mean
error (ME), STD andmean absolute error (MAE). Elevations along a tran-
sect were analyzed to determine whether variations in the topography
of the agriculturalwatershedwere readily discernible in theUAS photo-
grammetry and TLS data. A DEM (1 × 1 m resolution) generated from
the GCPs by applying ordinary kriging was used as a reference because
it was derived from coarse resolution data and produced a very smooth
DEM.

3. Results

3.1. TLS data

Due to farming activities, the TLS points were collected individually
without linked targets that could be co-registered to ensure continuity
between scans. Coveney and Fotheringham (2011) showed, however,
that the co-registration process is not perfect and leads to error of up
to 4 cm. In this study, the scan data were analyzed individually to re-
move systematic errors that could affect data meshing. Table 3 (col-
umns 4 to 6) summarizes the errors that were calculated from the 14
DEMs generated directly from the original TLS elevation points; these
elevations were estimated using TLS and were not changed. As the
table shows, the number of GCPs differs; scan stations near the center
of the watershed had more GCPs. This was expected because the GCPs

were limited to the delineated watershed. The mean errors ranged
from−15.5 to 4.8 cm, where negative values imply that theDEMeleva-
tions were overestimated and positive values denote underestimation.
The negative mean errors were within the range of the errors obtained
in many other studies (Guarnieri et al., 2009; Coveney et al., 2010). The
positive means, however, were new and were associated with stations
located on a plot after the sugar beet harvest (Soil C). This soil structure
remained after the harvesting of sugar beets and the soil had been
compacted by harvesting vehicles. Many studies have highlighted soil
displacement byheavy vehicles during sugar beet harvesting operations
(Arvidsson et al., 2000; Trautner and Arvidsson, 2003); therefore, the
positive mean errors could have been caused by the soil being
compacted by tractor wheels.

These TLS points were therefore underestimated compared with a
situation where the soil surface had been plowed or contained some
crop residues. The GCP elevations were also collected when the plots
were plowed. Plowing preserves nutrients from weeds and previous
crops by burying them in the upper layer of the soil; it also aerates the
soil and provides good conditions for seeding alternate crops. This oper-
ation leads to an upward displacement of the topsoil, resulting in an
overestimation of the GCP elevations.

The errors from stations on a soil that was tilled using a moldboard
plow (Soil A) had the highest absolute mean errors. Field measure-
ments on this soil were difficult because the soil was loose as a result
of plowing. It was difficult to ensure the stability of the tripod when
the TLS was rotating. In addition, the tripod height measurements
may have contained errors. Given the soil roughness caused by plowing,
it was difficult to obtain a topsoil reference from which the tripod
height could be measured. In addition to these errors, the overestima-
tion of TLS point elevations on Soil A was also due to the vertical dis-
placement of the soil by plowing. These conditions did not occur on a
soil that was tilled using a disk harrow after the wheat harvest (Soil
B), which was smoother and provided better stability for the tripod
and a more precise measurement of the tripod height. The presence of
wheat or grass, however, tended to significantly overestimate the
point elevations because the laser beam would hit the crops rather
than the soil surface.

Table 3 shows the values of ME, RMSE and STD that were calculated
from the DEMs generated after removing the errors associated with
the x and y coordinates from the scan data.MAE and RMSE therefore de-
creased given that most of the errors were spatially correlated with x
and y. The results aremore impressive for stations on Soil A. Themethod
reduced RMSE from initial values of 11.7 to 17.7 cm to only 3.0 to 6.4 cm.
Irrespective of soil tillage, the mean errors ranged from−1.5 to 4.8 cm,
and the RMSE ranged from 3.0 to 8.5 cm. In contrast, this treatment had
no significant effect on the STD values, which remained nearly un-
changed. These results were expected because, theoretically, the vari-
ance of ZGCP − ZDEM is equal to the variance of ZGCP − ZDEM ± f(x, y).

Table 2
Workflow showing the image processing steps using the PhotoScan Agisoft and MicMac software packages.

Process Description PhotoScan MicMac toolbox

Tool name Specificity Tool
name

Specificity

Camera calibration Modeling of the inner geometry (interior orientation)
of the camera

Agisoft Lens With a set of
checkerboard images

Apero With a set of convergent
images of a 3D objet

Feature point
extraction

Extraction of point of interest for each image Align tool Similar approach
than SIFT

Tapioca SIFT algorithm

Tie point generation Determining common feature points on image pairs
Image orientation Computing simultaneously the poses of each camera

and the position of tie points in a relative system
(aerotriangulation by means of bundle block adjustment)

Apero Offers much fine control
parameterization

Georeferencing Transform the relative orientation in absolute orientation Optimize tool Bascule
Surface reconstruction
by dense matching

Multi-view geometry restitution by ray intersection Building geometry Triangulate the dense
cloud points to produce a
mesh and then simplify
this mesh

MicMac Multiscale pixel-based matching
approach: surface reconstruction
is performed from coarse to fine
resolution.
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Table 3 shows theME, RMSE and STD of the DEM error after remov-
ing errors that were correlated with distance to the scanner position.
Themean errors ranged from−1 to 0.9 cm,which is close to 0. Irrespec-
tive of soil tillage, only four stations out of 14 hadmean errors that were
not null. It is worth noting how close the obtained RMSE values were to
the STD values. The systematic error removal methods appear to be op-
timal. RMSE and the estimated variances were calculated with the
method of Deakin and Kildea (1999):

RMSEð Þ2 ¼ σ2 þ estimate of biasð Þ2 ð8Þ

whichmeans that if the biaswas removed, RMSE and variance should be
equal. Conformity tests of the variance to the square of RMSE showed
that all the varianceswere equal to their corresponding RMSE at a signif-
icance level of α = 0.05. We can thus conclude that all the biases were
successfully removed from the errors computed in the TLS data.

Fig. 6 shows the histograms of the errors obtained after removing
the errors that were correlated with the distance to the scanner posi-
tion. A normality test performed at a significance level of α = 0.001
on the errors showed that only the distribution of errors from ST3
could not be considered to be normal. However, given that its histogram
could be approximated by a bell-shaped distribution, we assumed that
it was normal for the remainder of the analysis.

A test of equal variances at a significance level of α= 0.001 (null hy-
pothesis is H0: σ2

ST1
¼ … ¼ σ2

STn ; alternative hypothesis is Ha: σ2
ST1

≠…

≠σ2
STn) performed on the scan data showed that the varianceswere sig-

nificantly different. Despite the lack of variance homogeneity, we tested
the equality of the mean errors. The mean errors, which ranged from
−1 to 0.9 cm, were found to be significantly different given that the
equal means test rejected the null hypothesis.

Themeans were also significantly different. This was confirmed by a
means test to determine zero for stations ST5, ST7, ST11 and ST13,
where the null hypotheses were all rejected. Non-zero mean errors de-
note errors that were not correlatedwith x and y or with the distance to
the scanner position. Only a few stations on the same soil type hadmean
errors that were not zero. This was the case for stations ST5 on Soil A,
ST7 on Soil C, and ST11 and ST13 on Soil B and was likely due to the
soil structure, whichwas not identical fromone station to anotherwith-
in the same soil tillage type.

Table 4 shows the calculated parameters after removing the mean
errors from the scan data. This process involved only the data from sta-
tions ST5, ST7, ST11 and ST13. The values of the errors in Table 4 are
identical to the errors remaining after removing the errors that were
correlated with the distance to the scanner position, other than the
means of stations ST5, ST7, ST11 and ST13, which were previously set

to zero. Themean removal process had no impact on the final RMSE be-
cause these mean values were very small.

Fig. 7 shows the decrease in RMSE aswe applied the systematic error
removal methods. The final RMSE values differed from zero, which indi-
cated differences between the TLS data and the GCPs. Apart from sta-
tions ST9 and ST13, the error correlated with x and y was high and
was the largest for the stations on Soil A. On this soil, the error that
was correlated with the distance to the scanner position was insignifi-
cant (compared with the error that was correlated with x and y),
which differed from stations ST1, where the soil was free of crops or
crop residues. This result could be explained by the fact that the ST1
footprint radiuswas high comparedwith those of ST2, ST3, ST4 and ST5.

Plowed soils are characterized by successive ridges, which give them
a sinusoidal pattern (Fig. 8). Therefore, the area between two successive
ridges has a lower elevation that can be obscured by objects in the fore-
ground (i.e., the ridges). Wolf and Dewitt (2000) described these re-
gions as “dead ground”. The greater the distance to the scan, the more
likely it is that the laser beamwill hit the ridge tops,which introduce er-
rors in the TLS point elevation estimations.

Only the errors thatwere correlatedwith x and ywere present at the
stations on Soil B. This result was expected because the plots were
completely free of crops or crop residues that could interrupt the laser
beam. In addition, the plot soils had been compacted by sugar beet har-
vesting vehicles before the collection of the TLS data, leaving the soil
surface flat and free of any patterns, such as ridges, that could intercept
the laser beam.

Other than ST11, the stations on Soil C presented errors that were
correlated with x and y and with the distance to the TLS position, but
these errors were less important than those from the stations on Soil
A. Although this soil was tilled, its surface was less patterned. The data
collection conditions were more optimal than those on Soil A. The soil
surface was less rough, and it was not ridged. The error that was corre-
lated with the distance to the scanner was mainly caused by the pres-
ence of crops and crop residues. The decrease in RMSE values differed
from one station to another, which could be explained by the fact that
the plants at each station differed in height, although they were all
less than 10 cm.

3.2. Comparison of the DEMs

The DEMs generated from the merged TLS scan data (after they had
been processed to remove the systematic errors and non-zero means)
and the UAS photogrammetry data were compared with the GCP eleva-
tions (Fig. 9). Only a few of the absolute errors from DEMTLS (DEM gen-
erated from the TLS data; Fig. 9A) were greater than 15.1 cm.

Table 3
ME, RMSE and STD calculated from DEMs generated using original TLS scan point elevations, TLS scan point elevations after removing errors correlated with x and y coordinates, and TLS
scan point elevations after removing errors correlated with the distance to the scanner position.

Stations Soil tillage Number of GCPs From original TLS scans After removing errors correlated with x
and y coordinates (1)

After removing (1) and errors correlated
with distance to scanner position

Mean (cm) RMSE (cm) STD (cm) Mean (cm) RMSE (cm) STD (cm) Mean (cm) RMSE (cm) STD (cm)

ST1 A 301 −15.5 16.3 5.1 −4.5 6.4 4.5 0.0 4.0 4.0
ST2 A 228 −16.9 17.7 5.3 0.6 4.5 4.4 0.0 4.4 4.4
ST3 A 194 −11.3 12.2 4.6 −0.7 4.5 4.5 0.0 4.3 4.4
ST4 A 181 −14.5 15.1 4.2 0.0 3.9 3.9 0.0 3.9 4.0
ST5 A 179 −11.0 11.7 4.1 −1.2 3.8 3.6 −1.0 3.8 3.7
ST6 C 137 1.8 3.7 3.2 0.0 3.0 3.1 0.0 3.0 3.0
ST7 C 136 2.9 4.4 3.3 −1.5 3.6 3.2 −1.0 3.6 3.2
ST8 C 154 4.8 6.4 4.4 0.8 4.0 3.9 0.0 3.9 3.9
ST9 B 100 −6.1 10.0 7.9 4.8 8.5 7.0 0.0 6.2 6.2
ST10 B 57 −8.8 10.3 5.5 −2.8 5.5 4.9 0.0 4.6 4.6
ST11 B 73 −3.0 5.7 4.9 0.9 4.5 4.5 0.9 4.5 4.5
ST12 B 51 −4.8 6.2 3.9 1.3 3.9 3.7 0.0 3.4 3.4
ST13 B 64 −4.5 7.7 6.6 0.0 6.5 6.6 0.6 4.5 4.5
ST14 B 232 −0.1 4.6 4.5 0.0 4.1 4.1 0.0 3.9 4.0
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Approximately 96% of the absolute errorswere less than 10 cm, and 99%
were less than 15 cm.

For DEMPSC (DEM generated from the UAS data using Agisoft
PhotoScan; Fig. 9B), 57% of the absolute errors were less than 10 cm,
and 72% were less than 15 cm. The absolute errors greater than
15.1 cm were systematically located near the watershed boundary.
The 3D model created with the Agisoft PhotoScan software had a non-
linear (parabolic) distortion that overestimated the terrain elevation
on the image block border. Although the accuracy of the elevation of
the image block center was good, the systematic overvaluation of the
terrain increased as the distance from the center increased. This shift
has been referred to as the ‘bowl effect’ by some users of Agisoft
PhotoScan (e.g., on the Agisoft PhotoScan forum: http://www.agisoft.
ru/forum/).

As mentioned by Yuan (2009), the reasons for this reduced accuracy
on the block border are that the photogrammetric points on the periph-
ery are seen on fewer images and that the intersection angles are rela-
tively small. Therefore, fewer image rays are used to compute the
position of the peripheral points, and the intersection angles are lower
than the points at the center of the block. In contrast, the DEMs gener-
atedwithMicMac (DEMMCM, Fig. 9C) donot show a parabolic distortion.

In our opinion, this difference results from the camera calibration
model; MicMac provides a more precise correction (Brown's distortion
model with five coefficients of radial distortion) than Agisoft PhotoScan

Fig. 6. Histograms of random errors from TLS scans. Dashed lines denote normal distributions computed using mean and the standard deviation.

Table 4
ME, RMSE and STD calculated for each scan after removing the mean errors from ST5, ST7,
ST11 and ST13 point elevations.

Stations Soil tillage Mean (cm) RMSE (cm) STD (cm)

ST1 A 0 4.0 4.0
ST2 A 4.4 4.4
ST3 A 4.3 4.4
ST4 A 3.9 4.0
ST5 A 3.8 3.7
ST6 C 3.0 3.0
ST7 C 3.6 3.2
ST8 C 3.9 3.9
ST9 B 6.2 6.2
ST10 B 4.6 4.6
ST11 B 4.5 4.5
ST12 B 3.4 3.4
ST13 B 4.5 4.5
ST14 B 3.9 4.0
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(Brown's distortion model with three coefficients of radial distortion).
Image lens distortion modeling has an important impact on the 3D
restitution accuracy, and the Agisoft Lens toolbox does not appear to
provide a satisfactory result in terms of camera calibration.

For DEMMCM, 71% of absolute errors were less than 10 cm, and 90%
were less than 15 cm. Other than the plot that was occupied by a mus-
tard crop, most of the absolute errors greater than 10 cmwere at low el-
evations. Although the multi-view stereo restitution accuracy depends
on many interactive factors, such as image quality, surface complexity,
the algorithm used and its parameterization (Egels and Kasser, 2001),
the base-to-height ratio is a good indicator of the expected altimetry ac-
curacy. ‘Base’ is the distance between two adjacent images, and ‘height’
is the flight height (i.e., the distance between the camera and the
ground). The base-to-height ratio indicates the convergence of the
imagery's optical rays and thus, implicitly, the accuracy of the parallax
measurement (Konecny, 2002). In the study area, the difference be-
tween the maximum and minimum elevations was ±10 m, which is
significant.

The small UAS flew at a constant altitude of 100 m above ground
level from its takeoff location, and the flight height changed as the relief
changed. The base-to-height ratio changed from 0.30 on the upper side
of the watershed to 0.25 on the lower side. As shown in Fig. 9C, most of
the absolute errors in the area occupied by the mustard crop (Fig. 9D)

ranged from 0.15 to 0.35 cm. The DEM in this area wasmore of a digital
surfacemodel (DSM) than a DEM. The differences between DEMGPS and
DEMMCM showed that the crops were high in this area. These differ-
ences varied between −5 and −35 cm and had a mean of −18 cm,
which confirm that the elevations measured in this area corresponded
to the tops of themustard crop. As observed in the field, this height var-
ied from±10 to ±20 cm. However, the crops were not uniformly dis-
tributed on the plot; this explainswhy some of the differences between
DEMGPS and DEMMCM were less than 10 cm.

Table 5 presents some of the statistics related to the DEM errors. As
expected from Fig. 9, the DEMTLS is the most accurate of the three
models, with an RMSE value of 4.9 cm and an ME value of 0.6 cm. The
very smallME value indicates that all the systematic errors had been re-
moved during TLS data processing. The DEMPSC has a greater RMSE
value of 13.9 cm, which is nearly five times greater than that of the
DEMTLS, which has an ME value of −9.6 cm. A negative or non-zero
mean indicates that systematic error was present and that the elevation
was generally overestimated by the DEMPSC. This conclusion can also be
made for the DEMMCM. The DEMs from the UAS data have a larger range
of errors, with maximum absolute values of 52 cm for the DEMPSC and
35 cm for the DEMCMC.

Fig. 10 shows the spatial distribution of the elevation differences be-
tween DEMTLS and DEMMCM (Fig. 10A), DEMTLS and DEMPSC (Fig. 10B),

Fig. 7. RMSE values when applying methods for removing errors correlated with x and y coordinates and distance to TLS position.

Fig. 8. Illustration of plowed soil's sinusoidal pattern due to the succession of ridges and furrows.
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and DEMMCM and DEMPSC (Fig. 10C). Relative to the DEMTLS, the DEMPSC

overestimates the elevations on the border of the watershed, with ele-
vation differences that reach −59 cm. In contrast, the elevation differ-
ences in the center of the watershed are generally less than −7 cm.
This result is specific to the DEMPSC because the elevation differences
of the DEMMCM relative to the DEMTLS are generally less than −13 cm
except in the area occupied by themustard crop, where theDEMMCM el-
evations are higher. The DEMMCM appears to overestimate the eleva-
tions in the center of the watershed relative to the DEMPSC, with
elevation differences of up to 30 cm.

Fig. 11 compares the elevations of the DEMs generated from the TLS
andUAS data and the elevations of DEMs generated usingGCPs (DEMGCP)
along a transect. The transect (Fig. 11D) was selected so that it

crossed areaswhere theDEMMCM andDEMPSC showed high absolute er-
rors. Although the DEMGPS profile is very smooth, the high-resolution
DEMs (from TLS and UAS data) had rough profiles, highlighting their
ability to show the farming activities that modify the microtopography
of the plot (Fig. 12). Although the DEMs generated with both technolo-
gies (TLS andUAS) are able to reveal soilmicrotopography, theDEMMCM

(Fig. 12A) better reconstructs the individual ridges and furrows,
whereas the DEMTLS (Fig. 12B) shows a succession of mounds and
depressions.

The transect from the DEMTLS better fits the topography (Fig. 11B). Al-
though the transect crossesmany of the stations, there are no discontinu-
ities from one station to another. In contrast, the elevations were
overestimated by theDEMPSC along thefirst and last 100mof the transect
(Fig. 11A), which correspond to the borders of the watershed. The differ-
ences decreased as the distance to the transect boundaries increased. The
maximum differences were 20 cm at ±15 m and 37 cm at ±340 m. The
presence of mustard was not indicated in the results obtained from the
DEMPSC. In contrast, the DEMMCM transect closely matched the profile
from the DEMGCP at ±130 m. The mean error at this location was
−5.8 cm, which is very small. From ±130 to ±230 m, the transect was
located in the area occupied bymustard. TheDEMMCM showed a clear dif-
ference from the DEMGCP in this region; it overestimated the elevations,
with a maximum difference of −30 cm and a mean difference of
−18 cm.

Fig. 9. Absolute errors calculated from DEMs. (A) Errors from a DEM generated from TLS data. (B) Errors generated from UAS data using Agisoft PhotoScan software. (C) Errors generated
from UAS data using MicMac software. (D) Location of area cultivated with a mustard crop during UAS aerial photograph collection.

Table 5
Basic statistical parameters calculated from DEM errors.

DEMTLS DEMPSC DEMMCM

DEM resolution (cm) 100
Minimum (cm) −18.0 −52.0 −37.0
Maximum (cm) 16.0 10.0 33.0
Absolute mean (cm) 3.7 10.0 7.4
STD (cm) 3.0 9.0 5.5
Mean error (cm) 0.6 −9.6 −6.8
RMSE (cm) 4.9 13.9 9.0
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The elevations appeared to be more variable when crops were
present. From ±230 m, the difference between DEMMCM and DEMGCP

appeared to be constant, with a mean value of−14 cm, which is, in ab-
solute terms, 8.2 cm greater than the mean value calculated for the first
±130 m, although the soil surface was precisely the same. These por-
tions of the transectwere located on harvested plots, where the soil sur-
face was free of crops and crop residues. The difference of 8.2 cm was
most likely due to a decrease in the base-to-height ratio. Future investi-
gations should assess the correlation between flight height and error to
quantify the increase in error at low elevations. This could be helpful
when choosing an optimal flight height that would minimize the error
in the low elevation areas of a watershed.

4. Discussion

According to Schiewe (2000), TLS- and UAS-derived DEMs can be
rated highly because their RMSE values do not exceed 10 cm. This
study is not the first to note the high precision of these technologies.
In the past five years, TLS data have been used in many studies as the
data source for DEM generation. Despite the presence of obstacles,
such as vegetation, the RMSE values of DEMs produced from TLS data
can be reduced to only a few cmbyfiltering thedata andusing statistical
processing techniques. Guarnieri et al. (2009) used TLS data to produce
a DEM of a tidal marsh that was covered by low and dense vegetation
approximately 0.3–1.0 m high. Their results showed that despite the
vegetation, a DEM could be produced with a resolution of 1 × 1 m, a

mean error of approximately −2 cm and an RMSE value of 3 cm in
sparse vegetation. These values are similar to the results presented in
this study (RMSE = 4.9 cm, ME = 0.6 cm). Therefore, it may be useful
to consider TLS data as external validation data for quantifying themag-
nitude and spatial distribution of errors for DEMs of medium and low
resolution DEMs (Coveney et al., 2010).

Most of the studies that have collected TLS data for DEM generation
used HDS targets to co-register the scans. According to Coveney and
Fotheringham (2011), co-registration errors can be up to 4 cm, which
is significant in high-resolution DEMs. Nevertheless, the use of HDS tar-
gets on agricultural watersheds remains difficult because of the spatial
organization of the parcels; adjacent parcels may belong to different
farmers, who could have different crop tillage plans. Therefore, the
scans must be surveyed individually. This study introduced a new ap-
proach for removing errors caused by not using HDS targets on agricul-
tural watersheds by applying linear regression on the elevation errors.
The collection and analysis of the TLS data, however, were time-
consuming because GCPswere used on the entirewatershed for the sta-
tistical analysis to allow for scanmeshing. Nevertheless, given the linear
behavior of the errors, a decrease in the number of GCPs could lead to
similar linear relationships. Further analysis will reveal the optimum
number of GCPs.

A comparison of the DEMPSC with the GCPs showed that the errors
tended to increase on the watershed border due to the camera calibra-
tion model; this error was referred to as the ‘bowl effect’. According to
Fonstad et al. (2013), the presence of such non-linear distortions in

Fig. 10. Spatial distribution of elevation differences between DEMs. (A) Elevation differences between DEMTLS and DEMMCM. (B) Elevation differences between DEMTLS and DEMPSC. (C)
Elevation differences between DEMMCM and DEMPSC.
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the DEM can severely limit the potential accuracy of structure-from-
motion photogrammetry. However, using Brown's distortion model in
theMicMac software package, which used five coefficients of radial dis-
tortion, we showed that the bowl effect could be largely removed.
Therefore, the MicMac package shows great promise for the develop-
ment of structure-from-motion photogrammetry.

We could have removed the systematic error (i.e., the ‘bowl ef-
fect’) by applying a regression to the differences in elevation be-
tween DEMPSC and GCPs. However, unlike the DEMTLS, this error is
specific to the camera calibration model in the Agisoft PhotoScan
software and is not due to the field conditions (e.g., crops, ridges,
and soil structure). In contrast to scanner, the UAS was not in contact
with the soil, and the DEMPSC became a complete end product after
using the structure-from-motion approach. Moreover, except for a
few software packages (e.g., MicMac), the entire process is a black
box to the user. Thus, the identification of systematic and random

errors caused by agricultural activities, as we performed with the
TLS data, remains difficult to handle.

Data collectionwas easier with the UAS thanwith the TLS because
it only involved placing 10 GCPs in the field, surveying them with
RTK GPS, and launching the data collector. The entire flight was au-
tonomous. The main problem, however, is found in the data process-
ing. The results showed that the use of two software packages could
lead to different results. The DEMs generated using the MicMac soft-
ware appeared to be the most accurate (with an RMSE value of 9 cm
vs. 13.9 cm for the DEM generated using Agisoft PhotoScan) and
allowed the bare plot and the plot occupied by the mustard crop to
be identified. This comparison highlighted the importance of the
choice of the UAS data processing tool (i.e., the implemented
method).

These results confirmed the conclusion of Vallet et al. (2011), who
compared DEMs extracted from UAS data with GCPs surveyed by GPS.

Fig. 11. Elevation evolution along a transect. (A) Profiles from DEMGCP and DEMPSC. (B) Profiles from DEMGCP and DEMPSC. (C) Profiles from DEMGCP and DEMMCM. (D) Location of the
transect.
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These authors used two commercial software packages to process the
images and extracted the DEMs: Pix4D (http://www.pix4d.com) and
NGATE (http://www.socetgxp.com). Their results revealed significant
differences between the software packages. For instance, Pix4D provid-
ed a mean elevation difference of 4.7 cm and an STD value of 9.5 cm,
whereas the NGATE results were 11 cm and 26.7 cm, respectively. Nev-
ertheless, the low RMSE values obtainedwithDEMs generated fromUAS
data in different applications showed that UAS is a promising technolo-
gy for data acquisition on agricultural watersheds.

Nevertheless, TLS and UAS photogrammetry are not comparable in
terms of affordability. The UAS Gatewing X100 technology currently
costs approximately 50,000 euros (educational price), including mate-
rials and training. The body, which is made of carbon reinforced EPP
(Engineered Polymer Product), costs 2500 euros and must be replaced
after 50 flights. In contrast, a terrestrial laser scanner can cost two to
three times the price of the UAS Gatewing X100. However, we rented
the equipment from a private company for 1150 euros (including
taxes) per day of surveying. There is no way that UAS photogrammetry
is more affordable, even though some UAS systems can cost much less,
depending on their complexity.

The ability of UAS data to highlight crop height variability could be
helpful for analyzing crop growth and could be used as supplementary
data for crop growth models. Many studies have used crop growth
models for applications that range from analyzing yield potential and
improving pesticide, nutrient and water management to estimating

aboveground dry biomass (Liu et al., 2010; Palosuo et al., 2011;
Claverie et al., 2012; Rötter et al., 2012).

Both TLS and UAS photogrammetry represent promising opportuni-
ties for collecting high density, fine-resolution topographic data while
taking account of microtopographic variability. This is especially appar-
ent in agricultural watersheds where their role in quantifying soil sur-
face depression storage (Planchon et al., 2002; Abedini et al., 2006;
Martin et al., 2008), estimating infiltration and runoff (Gascuel-Odoux
et al., 1991; Watts and Hall, 1996; Le Bissonnais et al., 1998; Spaan
et al., 2005) and calculating soil erosion and deposition (Yang et al.,
2009; Gessesse et al., 2010) has been highlighted. Deriving hydrological
parameters from high-resolution DEMs generated from such data could
allow for the analysis of microtopography at the watershed level.

Agricultural soil microtopography causes ridges and depressions in
the generated DEMs. Certain hydrological applications, such as water
drainage extraction, require a DEM model that does not have depres-
sions, and this constraint is accepted by many hydrologists as a neces-
sary evil (Wechsler, 2007). Many algorithms have been developed to
assign flow directions in depressions; depending on the strategy, de-
pressions are either filled (Jenson and Domingue, 1988; Martz and
Jong, 1988; Soille and Gratin, 1994) or carved (Martz and Jong, 1988;
Morris and Heerdegen, 1988; Rieger, 1998; Martz and Garbrecht,
1999). Several studies have also used combinations of both strategies
(Soille, 2004a,b; Lindsay and Creed, 2005). Many studies have com-
pared different strategies for removing depressions in DEMs and have

Fig. 12. Magnified images of DEMs showing the detail of a soil microtopography reconstruction. (A) DEMTLS. (B) DEMMCM.
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shown that depression removal algorithms can impact the extracted
final drainage water (Lindsay and Creed, 2005; Zhu et al., 2006;
Grimaldi et al., 2007).

Moreover, removing depressions from DEMs assumes that they are
artifacts, which is not the case in agricultural watersheds. Therefore,
the removal of depressions remains debatable. Few studies have consid-
ered depressions as existing features of the terrain (Temme et al., 2006).
The use of high-resolution DEMs generated from TLS and UAS data to
extract drainages water on agricultural watersheds calls into question
the need for depression removal.

5. Conclusion

Farming activities on agricultural watersheds continuously change
the microtopography and make the watersheds very difficult to
model. The main aims of this study were to investigate the suitability
of using TLS and UAS data for generating high-resolution and accurate
DEMs of agricultural watersheds and to identify the strengths and
weaknesses of both technologies.

The results indicate that TLS data collection was possible on agricul-
tural watersheds, although HDS targets were not used tomesh adjacent
TLS scans. All the TLS scan data, however, had to be statistically proc-
essed individually using GCPs surveyed by RTK GPS, to remove system-
atic errors that were correlated with the x and y coordinates and with
the distance to the scanner position. The obtained RMSE values showed
that the linear relationships applied to remove those errors were opti-
mal because the RMSE values of the errors were equal to the STD values.
Therefore, future work should attempt to use only a few GCPs for the
error analysis.

DEMs of agricultural watersheds can be generated from UAS-
photogrammetry data using the Agisoft PhotoScan and MicMac soft-
ware packages. However, the DEMPSC showed greater errors on thewa-
tershed border (i.e., the bowl effect) due to the camera calibration
model, which used Brown's distortion model with three coefficients of
radial distortion rather than the five coefficient used in the model for
the DEMMCM.

The error assessment showed that the DEM derived from TLS data
was more accurate, with an RMSE value of 4.5 cm, than the DEMs de-
rived from UAS photogrammetry data (9.0 cm for the DEMMCM and
13.9 cm for the DEMPSC). However, the DEMTLS failed to reconstruct in-
dividual ridges and furrows in the agricultural soil.
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4.1  La méthode de Monte Carlo pour propager les         

erreurs du MNT 

1 Introduction 

La méthode de Monte Carlo considère le MNT comme une réalisation parmi d’autres. 

Une valeur d’altitude attribuée à une maille du MNT est alors représentée par la somme d’une 

constante et d’une variable aléatoire dont la fonction de distribution est bien déterminée. Par 

un processus stochastique, on peut ainsi simuler une valeur d’altitude probable pour la maille. 

Lorsque le processus est répété plusieurs fois pour toutes les mailles du MNT, on observe 

alors des réalisations probables du MNT (Burrough and McDonnell, 1998), et in fine, des 

réalisations probables des axes de ruissellement en appliquant les algorithmes de suppression 

des dépressions fermées et les algorithmes d’extraction du sens d’écoulement de l’eau. La 

méthode de Monte Carlo est dépendante de la fonction de distribution utilisée pour générer les 

valeurs d’altitudes des mailles.  

La définition de la fonction de distribution passe par la caractérisation d’un modèle 

aléatoire d’erreurs du MNT qui donne la variance et l’autocorrélation spatiale des erreurs liées 

au MNT. Ce modèle d’erreurs peut être utilisé pour estimer l’erreur du MNT en une maille 

donnée. Ce modèle est établi à partir de l’analyse statistique des différences entre les altitudes 

de points de contrôle (considérés comme la vérité terrain), et les altitudes des mailles 

correspondantes dans le MNT.  
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Ce paragraphe a pour objectif de donner une description détaillée de la méthode de 

Monte Carlo et doit permettre au lecteur de comprendre les différentes étapes qui permettent 

de générer en utilisant un processus stochastique, des réalisations probables d’un MNT. 

2 Caractéristiques du modèle d’erreurs 

L’utilisation d’un modèle d’erreurs nécessite l’estimation des paramètres qui le 

caractérisent. Ces paramètres sont l’écart-type et la moyenne des erreurs ainsi que le 

corrélogramme (ou le variogramme). Pour cela, l’hypothèse de la stationnarité au second 

ordre et de l’ergodicité1 de la fonction de distribution du modèle d’erreurs est acceptée car 

sans cette hypothèse, l’estimation des paramètres du modèle d’erreurs reste quasi impossible 

(Temme et al., 2009). Une fonction aléatoire  Z x  est dite stationnaire au second ordre si elle 

satisfait les conditions énoncées en (1): 

 

  
      

 

-  -   

E Z x m

E Z x m Z x h m C h

 


        
  (1) 

 

Avec m une constante, et C(h) la fonction de covariance. 

Cela implique que son espérance mathématique soit constante, et que la fonction de 

covariance dépende uniquement de la distance h . Le modèle d’erreurs doit également 

considérer l’autocorrélation des erreurs dans un MNT car lorsque l’élévation d’une maille est 

surestimée, les élévations de leurs voisines le seront également (Temme et al., 2009). En 

acceptant les hypothèses précédemment évoquées, le corrélogramme du modèle d’erreurs 

                                                           
1 Une fonction aléatoire est dite ergodique (selon sa moyenne) lorsque la moyenne de ses réalisations 

tend vers son espérance mathématique si le nombre de réalisations tend vers l’infini. Chilès, J., Delfiner, P., 
2012. Geostatistics: Modeling Spatial Uncertainty. Wiley series in probability and statistics. John Wiley & Sons, 
Hoboken. 
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reste uniquement une fonction de la distance et en général l’hypothèse d’isotropie est acceptée 

afin de simplifier l’utilisation du modèle d’erreurs dans la simulation de Monte Carlo. 

Le processus de simulation du MNT se base sur le modèle d’erreurs établi à partir des 

écarts d’altitude observés entre le MNT initial et un nombre suffisamment élevé de points de 

contrôle supposés exacts. Le modèle est alors caractérisé par la moyenne des écarts m , leur 

variance 2ˆR , ainsi que leur autocorrélation quantifiable grâce au variogramme. Le processus 

simule sur base du modèle d’erreurs, des erreurs possibles sur chaque maille du MNT. Ces 

erreurs additionnées au MNT initial donnent une réalisation probable de ce dernier. 

La simulation des réalisations du MNT utilise la méthode géostatistique d’interpolation qui 

est le krigeage simple. 

3 Le Krigeage simple 

Si on définit par R(u)= R(u1),…, R(uN), le résultat de la différence d’altitude entre les points 

de contrôle et les mailles correspondantes dans le MNT dans un système de coordonnées 

donné, le variogramme expérimental se définit comme étant la moyenne de l’écart au carré 

des valeurs de couples de points séparés par la distance h, comme le décrit l’équation (2). 

        
( )

2

1

1

2

N h

i i
i

R u R u h
N h




  
  (2) 

 

Avec N(h) le nombre de couples de mailles séparées par une distance h. ui est la localisation 

de la maille i dans un repère bien défini. L’expression mathématique des variogrammes 

expérimentaux n’étant pas définie, il est d’usage de les ajuster par des modèles théoriques. Il 

existe plusieurs modèles possibles dont les plus utilisés sont le modèle logarithmique, le 

modèle exponentiel, le modèle sphérique, le modèle gaussien, le modèle polynomial, le 
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modèle quadratique. L’ajustement utilise en général la méthode d’ajustement des moindres 

carrés pondérés. 

Selon Temme et al. (2009) chaque écart d’altitude entre les points de contrôle et la maille 

correspondante du MNT peut être modélisé par l’équation (3) ci-dessous : 

 
     R u Y u m u    (3) 

 

Avec m(u) une constante, et R(u) la variable aléatoire associée à l’écart d’altitude telle que la 

variable aléatoire Y(u) ait une espérance mathématique nulle. Par conséquent on peut 

considérer que l’espérance mathématique de R(u) vaut m(u). 

Si nous souhaitons interpoler les écarts d’altitude sur l’ensemble du MNT en utilisant le 

krigeage simple, nous utiliserons l’équation (4) (Chilès and Delfiner, 2012): 

 

   



















i
i

n

i
ii urur

1

1
0

*




  (4) 

Avec r*(u0) la valeur estimée de la variable aléatoire R*(u) au point u0, r(ui) la valeur observée 

de R(ui) à la maille i, et n le nombre de mailles voisines dont les écarts d’altitude sont connus. 

Ces mailles correspondent aux mailles voisines localisées à une distance (de la maille dont 

l’écart d’altitude doit être estimé) bien déterminée, définie par le variogramme. Le krigeage 

consiste en la détermination des n coefficients λi qui maximisent l’exactitude. En moyenne 

l’espérance mathématique de la différence entre la valeur estimée et la valeur vraie r(u0) de 

l’écart d’altitude au point u0 doit être nulle. Ce qui permet d’écrire les équations (5) et (6): 

 
   0 0 0E R u R u            (5) 
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C’est-à-dire : 

 
   0

1

0
n

i i
i

E R u R u


     
                               (6) 

 

Etant donné que l’espérance mathématique est une fonction linéaire, on obtient en (7): 

 
     0

1

0
n

i i
i

E R u E R u


                               (7) 

 

La valeur vraie r(u0) est inconnue. Cependant il est possible de minimiser l’erreur de 

l’estimation de l’écart d’altitude à la maille u0. La variance de l’erreur peut se calculer par les 

équations (8) et (9): 

 
     2 *

0 0 0R u Var R u R u            (8) 

 

Ce qui donne : 

 
     2

0 0
1

n

R i iu Var R u R u      
        (9) 

 

Alors le problème se résume à déterminer la valeur des λi afin de minimiser la variance. Si la 

moyenne m(u) est constante et vaut m quel que soit la localisation u, alors l’équation (7) se 

développe comme suit: 
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0
n

i
i

m m


               (10) 

 

Ce qui signifie donc que si : 

  1

1
n

i
i



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Alors : 

  1

n

i
i
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(12) 

 

Dans ce cas : 

 
    *

0
1

n

i i
i

R u R u


   
          

(13) 

 

est un estimateur non biaisé. La variance de l’erreur se développe comme suit : 

 
     2 *

0 0 0R u Var R u R u      
          

(14) 

 

 
          2

0 0 0 0 02 ,R u Var R u Var R u Cov R u R u        
 

(15) 

 

C’est-à-dire (Chilès and Delfiner, 2012): 
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(16) 

 

 

En annulant la dérivée première de l’équation précédente par rapport aux coefficients λi, on 

trouve le système d’équation (17) (Chilès and Delfiner, 2012): 

 
   0

1

1, ,
n

j ij i
j

C h C h i n


     (17) 

 

Ou de manière simplifiée 

C c    (18) 

 

Avec C(hij) la covariance entre les mailles i et j, C(h0i) la covariance entre la maille dont 

l’erreur est estimée et la maille i, et c le vecteur contenant les valeurs de C(h0i). Signalons que 

si la variance est finie, la relation entre le variogramme et la covariance peut être développée 

comme suit: 

      

            
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2 ,
2

,R
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Le système d’équations (20) permet de déterminer le vecteur  et de calculer la valeur 

estimée r*(u0) ainsi que sa précision par les équations ci-dessous : 

 

1C c            (20) 
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   0
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   2 2
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T
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L’équation (22) est obtenue en remplaçant dans (16)  
1

n

j ij
j

C h

  par  0iC h , et  00C h par

2
R . 

 

4 La simulation séquentielle gaussienne 

Il existe plusieurs méthodes utilisées pour simuler des réalisations possibles du MNT, 

mais la simulation séquentielle gaussienne (SSG) reste de loin la plus utilisée par sa rapidité et 

sa simplicité (Delbari et al., 2009). De plus, elle permet de tenir compte de l’autocorrélation 

des écarts d’altitudes du MNT par rapport aux points de contrôle (Temme et al., 2009). La 

SSG utilise le krigeage simple dans un processus stochastique pour simuler des réalisations 

possibles du MNT.  

Pour chaque maille du MNT, l’écart d’altitude est simulé en utilisant les principes de 

calcul de probabilité conditionnelle telle que décrite par l’équation (23). 

                11111 ,,,,/,,   NNNN uRuRfuRuRuRfuRuRf           (23) 

Avec f  la fonction de probabilité de distribution telle que : 

 

( ) 1

( ) 0

f R

f R R







 

        (24) 
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Pour appliquer l’algorithme du SSG, les hypothèses suivantes doivent être faites: 

 Le MNT initial du bassin versant a été généré sous format raster, 

 Les points de contrôle levés au récepteur GNSS sont en nombre suffisant, 

 Les écarts d’altitude entre les points de contrôle et les mailles correspondantes 

ont été calculés ainsi que leur moyenne m et leur écart type R , de même que le 

variogramme. 

Dans ce cas, les étapes ci-dessous décrivent le principe de l’algorithme du SSG. 

 A partir du MNT initial, définition d’un parcours permettant de visiter  

les mailles l’une après l’autre, 

 Pour la première maille, simuler  s
ir u selon la loi normale simple  , RN m   

 Pour chaque maille : 

 Obtenir les écarts d’altitude des mailles voisines (maille dont l’élévation est 

générée en utilisant une méthode d’interpolation d’une part, et mesurée en 

utilisant un récepteur GNSS d’autre part) y compris celles dont les élévations 

sont déjà simulées. Par mailles voisines, il faut comprendre les mailles 

localisées à une distance (définie par le variogramme) donnée de la maille dont 

la valeur doit être simulée. 

 Résoudre le système d’équation du krigeage simple et déterminer le vecteur i , 

 *
ir u  ainsi que  iu

,
 

 Simuler  s
ir u  selon la loi normale     ,i iN r u u  avec  *

ir u  la 

moyenne en iu et  iu  l’écart-type, 

 Ajouter  s
ir u  dans les données (initiales et simulées). 
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 Répéter le processus tant que le nombre de réalisations demandées n’est pas 

atteint. 

La simulation n’est valable que lorsque la fonction de distribution des écarts d’altitude 

utilisés suit une loi normale. Cette normalité est en générale admise. Cependant il est toujours 

possible de normaliser les données avant de réaliser la simulation (Delbari et al., 2009). 
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Abstract

A digital elevation model will always contain errors, even if it has been built from fine-

resolution topographic data, e.g., a terrestrial laser scanner (TLS) and an unmanned aerial 

system (UAS). Vertical inaccuracies in digital elevation models (DEMs) propagate through 

many applications that use DEMs as input data and can impact the uncertainty of the final 

results considerably. This study assesses the uncertainty of a runoff flow path extracted from 

DEMs of a 12 ha agricultural watershed with 1 × 1 m, 2 × 2 m, and 4 × 4 m resolutions 

obtained from a terrestrial laser scanner. In total, 1098 ground control points (GCPs) that were 

surveyed by RTK GPS were used to build an error model of the watershed. The geoR and 

gstat R packages were used to fit variograms and to run sequential Gaussian simulations to 

generate 1,000 equiprobable realizations of each original DEM. Then, runoff flow paths were 

extracted using algorithms available in the open access WhiteBox geospatial analysis tool 

(WhiteBox GAT) library. This approach is known as Monte Carlo simulations. Two DEM 

preprocessing methods, filling and breaching methods, and four flow direction methods, D8, 

D-infinity, FD8, and Rho8, were used. At each pixel of each DEM, the probability of the 

occurrence of a runoff flow path is computed. According to the results, there is little 

difference between pixel probabilities using either of the DEM processing methods and any of 

the four flow direction methods. However, pixels probabilities tend to increase with DEM 

resolution. The DEM with 1 × 1 m resolution presents the most detail of the soil 

microtopography; in this DEM, 99.7 percent of pixels had a probability less than 0.3. This 

shows that the runoff flow path position is very sensitive to terrain microtopography. We 

define a methodology that uses Monte Carlo simulation results to plot a cumulative 

distribution function of pixels’ distance to a deterministic runoff flow path, which is 

considered as a reference. In this study, the deterministic runoff flow path was extracted from 

the original 1 × 1 m resolution DEM using the filling method for preprocessing and the D8 
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method as the flow direction extraction algorithm. We calculated a buffer that contains the 

deterministic flow path with an arbitrary probability equal to 0.8. This information can be 

useful for managing muddy floods and erosion in agricultural watersheds. 

1 Introduction

During recent decades, agricultural watersheds have become the place of intensive activities 

due the growth of food production. These activities include plowing, harvesting, and 

pesticides spraying. However, these activities tend to cause soil and water degradation 

(Montgomery, 2007). Therefore, agricultural watershed management has become a priority 

for worldwide environment protection institutions and local decision makers (FAO, 2006). A 

management decision must come from an improved understanding of interactions among 

various phenomena within the watershed. Among all the phenomena that include erosion, 

nutrient, and pesticide transport, runoff is one of the most important because it is an indicator 

of overland water quality and quantity (Arora et al., 2010; Bedan and Clausen, 2009; Casalí et 

al., 2010, 2008; Edwards et al., 2000; Franklin et al., 2012; Freebairn et al., 1986; Sahrawat et 

al., 2010), and runoff plays an important role in erosion and flooding (Boardman et al., 1996, 

1994; Evrard et al., 2007a; Kenyon et al., 2008; Posthumus et al., 2008; Posthumus and 

Morris, 2010; Robinson and Blackman, 1990; Wheater and Evans, 2009). Flooding and 

muddy flooding caused by runoff is a recurrent problem in many European countries, e.g., 

France (Souchère et al., 2003), United Kingdom (Boardman, 2003; Boardman et al., 2003), 

Belgium (Bielders et al., 2003; Evrard et al., 2007a; Verstraeten and Poesen, 1999) and 

Slovakia (Stankoviansky et al., 2010).  

Muddy floods consist of water flowing from agricultural fields carrying large quantities of 

soil as suspended sediment or bedload (Terzoudi et al., 2007). The consequences of muddy 

floods include financial impacts, e.g., fire brigade intervention (2,250 –25,000 € per event), 
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road cleaning (11,000 € per event, per municipality), local replacement of tarmac or pavement 

(14,000 – 300,000 € per event, per municipality), damage to houses (4,436 ± 3,406 € per 

house), and psychological damage due to repeated flooding of houses (Evrard et al., 2007a). 

According to Evrard et al. (2008) two types of measures can be carried out to control muddy 

floods. On the one hand, they identified alternative farming practices such as the sowing of 

cover crops during the intercropping period, reducing tillage, or double sowing in zones of 

concentrated flow; on the over hand, they discussed “curative” measures that aim to 

reinfiltrate or buffer runoff once it has formed. Curative methods include grass buffer strips, 

grassed waterway, and detention ponds. 

Therefore, an assessment of runoff flow path uncertainty can be helpful for reliable 

implementation of solutions to control erosion and muddy flooding caused by runoff 

(Boardman et al., 2003; Evrard et al., 2007b; Evrard et al., 2008; Faulkner, 2010). 

Determining an area that contains the runoff flow path with a given probability can be useful 

information in building solutions to limit runoff from agricultural land. 

Runoff flow paths used to be extracted by digitizing paper maps or aerial photographs 

(Lindsay, 2006). Currently, the extraction process is performed by using a raster digital 

elevation model because this procedure is more efficient and reproducible than manual 

mapping (Tarboton et al., 1991; Tribe, 1992). The automated process can be categorized as 

valley recognition (VR) or channel initiation (CI) (Lindsay, 2006). Valley recognition 

approaches identify runoff flow paths by searching for a specific pattern, such as “V” shaped 

topographic profiles, whereas channel initiation algorithms operate by simulating overland 

flow. The CI process requires a threshold that will locate the flow path initiation. However, 

this process introduces errors in flow path head positioning (Lindsay, 2006). Nonetheless, 

channel initiation approaches are used more frequently than valley recognition approaches 

because they can produce continuous single-cell wide networks that are amenable to network 
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analysis (Lindsay, 2006). Many channel initiation methods exist, and they differ in the way 

flow direction is assigned from one pixel to the surrounding pixels. The methods can be 

categorized as single-neighbor flow algorithms or multiple-neighbors flow algorithms (Gruber 

and Peckham, 2009). In the case of single-neighbor algorithms, the flow from each pixel is 

passed to the neighbor with the steepest downslope gradient (Fairfield and Leymarie, 1991; 

Lea, 1992; O’Callaghan J. and Mark D., 1984). Multiple-neighbors flow algorithms allow the 

flow to be spread from one pixel to multiple downhill pixels (Costa-Cabral and Burges, 1994; 

Freeman, 1991; Quinn et al., 1991; Tarboton, 1997). 

Given the important role of runoff in decisionmaking, one may wonder about the reliability of 

runoff flow paths extracted from digital elevation models. The quality of an automatically 

derived flow path is influenced both by the nature of the specific algorithm used and by the 

quality of the DEM (Lindsay, 2006). Many studies have analyzed the sensitivity of DEMs to 

flow path extraction methods (Endreny and Wood, 2001; Lindsay, 2006), DEM resolution 

(Garbrecht and Martz, 1994), DEM orientation (Charleux-Demargne, 2001), and DEM 

elevation error (Achour et al., 2012; Endreny and Wood, 2001; Gatziolis and Fried, 2004; 

Hengl et al., 2010; Lee et al., 1992; Lindsay, 2006). As described by Lane and Chandler 

(2003), DEM resolution is less of an issue now because remote sensing technologies such as 

LiDAR (Light Detection and Ranging) and UAS (Unmanned Aerial Systems) can allow the 

acquisition of high density elevation data for use in producing high resolution digital elevation 

models. In contrast, DEM elevation errors have been highlighted by many studies as the most 

likely factor to influence the reliability of the extracted runoff flow path (Endreny and Wood, 

2001; Lindsay, 2006). 

Currently, aerial LiDAR (Bater and Coops, 2009; Perroy et al., 2010; Shi et al., 2012), 

terrestrial laser scanning (Coveney et al., 2010; Guarnieri et al., 2009; Perroy et al., 2010), 

and UAS (Eisenbeiss and Zhang, 2006; Kung et al., 2011; Vallet et al., 2011) data have been 
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used in many studies to produce high resolution digital elevation models. DEMs generated 

from those data sources are able to represent more details of terrain surfaces that would be 

impossible with other data sources (Lindsay, 2006). This can lead to numerous depressions 

resulting from the surface roughness. This is especially the case in agricultural watersheds 

where parcels’ surfaces are rough due to plowing activities and the presence of crops or crops 

residues. Those conditions impact the direction of runoff (Souchere et al., 1998). Therefore, it 

is important that we assess the uncertainty of runoff flow paths extracted from high resolution 

digital elevation models of an agricultural watershed. This study responds to the following 

questions: 

i. What is the uncertainty of the runoff flow path extracted from high resolution DEMs 

of an agricultural watershed? 

ii. Is the uncertainty dependent on the runoff flow path algorithm? 

iii. How dependent is the uncertainty on the digital elevation model resolution? 
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2 Material and methods 

2.1 Study site and data 

2.1.1 Study site 

The study site is an easily accessible small watershed (12 ha) in Wallonia, Belgium (Fig. 1). 

The watershed is free of any human activities apart from farming and is comprised entirely of 

agricultural plots. The mean elevation is approximately 165 m, with minimum and maximum 

elevations of 159 and 169 m, respectively. The area is relatively flat with a mean slope of 

3.67%. The soil is loamy with textural and structural B horizons. The drainage varies from 

moderately well drained to well drained. 

 

Fig. 1. Study site. 
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2.1.2 DEM generation 

The original 1 × 1 m DEM was generated from terrestrial laser scanning data. The data were 

captured as part of an associated study at the study site (Ouédraogo et al., 2014). From the 

original 1 × 1 m DEM, we derived two DEMs with resolutions of 2 × 2 m and 4 × 4 m by first 

converting the 1 × 1 m DEM from raster format to point format using ARCGIS v10, and then 

the 2 × 2 m and 4 × 4 m DEMs were derived by assuming that each pixel value is the mean of 

the point elevations within each pixel. 

 

2.1.3 Ground control points (GCPs) 

Some 1,098 points over the entire surface of the watershed were surveyed from April 2008 to 

September 2009. The points were approximately 10 m apart, and the data were collected 

using a Leica GPS1200 GPS in static RTK mode on the bare surface of the study site. This 

mode gives highly accurate coordinates of points that can be used to assess the accuracy of 

less accurate data. The Leica GPS1200 has an accuracy of 1.0 cm for the x and y coordinates 

and 1.5 cm for the z coordinate (Leica Geosystems, 2008). All the coordinates were surveyed 

in the Belgian Datum 1972 projection system. GCPs were used to derive errors from 

generating the DEMs to compute an error model. 

 

2.2 Runoff flow path extraction algorithms 

Before applying runoff flow path extraction algorithms, the digital elevation model has to be 

preprocessed to remove depressions and flat areas because they disrupt the drainage topology 

(Burrough and McDonnell, 1998). Depressions can be categorized either as real depressions 
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observable in the field or as artifacts of the DEM generation process. Most depressions are 

considered to be artifacts, and their removal is accepted by many hydrologists as a “necessary 

evil” (Wechsler, 2007). For a long time, two strategies have been widely used to remove 

depressions. First, depression removal can consist of filling the depressions by increasing the 

corresponding pixel elevations until the lowest outflow pixel elevation is reached (Jenson and 

Domingue, 1988; Martz and Jong, 1988; Soille and Gratin, 1994). This approach is the most 

frequently used (Reuter et al., 2009; Tianqi et al., 2003), even though it leads to the generation 

of flat areas in the DEM. Fortunately, many authors have proposed different algorithms to 

address the flat areas (Garbrecht and Martz, 1997; Tribe, 1992). Second, depressions can be 

removed by carving the terrain along a path to the outflow pixel (Reuter et al., 2009). 

Different algorithms have been proposed (Martz and Garbrecht, 1999; Martz and Jong, 1988; 

Morris and Heerdegen, 1988; Rieger, 1998). In contrast to filling, carving decreases the 

elevations of pixels along the path to the outflow pixel. Some studies have proposed 

combined approaches that use filling and/or carving depending on criteria determined by the 

user. The criteria can consist of minimizing the sum of the differences in elevations between 

the input DEM and the output DEM that does not have depressions (Soille, 2004a), or of 

minimizing the number of modified pixels (Lindsay and Creed, 2005; Soille, 2004b). To 

avoid DEM elevation modifications, other methods not commonly used have been proposed 

by Chorowicz et al. (1992) and Metz et al. (2011). 

 In this study we used the depression filling method developed by Wang and Liu (2006) that 

uses the complementary flat area treatment algorithm by Garbrecht and Martz (1997) and the 

breaching method as implemented in the Whitebox Geospatial Analysis Tools software. This 

carving method uses a cost distance criteria for deciding on the breach target. Therefore, the 

carving path follows the path of lowest cost, in which the cost is determined by the amount of 
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change made to the original DEM. Both algorithms are implemented in the Whitebox 

Geospatial Analysis Tools.  

After preprocessing the DEM with two different depression removal methods, we applied four 

different flow assignment algorithms. We considered two single-neighbor algorithms, D8 

(O’Callaghan J. and Mark D., 1984) and Rho8 (Fairfield and Leymarie, 1991), and two 

multiple-neighbors flow algorithms, D-infinity (Tarboton, 1997) and FD8 (Freeman, 1991), to 

determine flow direction maps. Then, each flow direction algorithm was followed by the 

corresponding flow accumulation method to extract flow accumulation maps before the runoff 

flow path extraction. To assess the impact of DEM resolution on the uncertainty, the process 

described above was applied on DEMs with resolutions of 1 × 1 m, 2 × 2 m, and 4 × 4 m. For 

the different resolutions, we used a channel initiation value of 10,000 m². The choice of this 

value comes from defined thresholds for runoff flow path analysis in Belgium. 

 

2.3 Monte Carlo simulation 

The Geographical Information System (GIS) error propagation approach consists of using a 

statistical procedure to model uncertainties in the input maps; for a given GIS operation, the 

approach estimates the error of mapping a feature of interest (Hengl et al., 2010). Two 

methods can be used; the analytical method and the Monte Carlo method (Burrough and 

McDonnell, 1998; Heuvelink, 2002). The analytical method uses a mathematical technique 

such as the Taylor series expansion. However, when the GIS operation become more 

complex, the analytical method is almost impossible to program (Hengl et al., 2010). This 

limitation applies to many GIS applications. This is why the Monte Carlo method has become 

the most widely used error propagation approach (Burrough and McDonnell, 1998; Wechsler, 

2007). In GIS, DEMs are important spatial data. However, DEMs always contain errors 
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(Carter, 1988; Heritage et al., 2009; Li, 1991) that can considerably affect geomorphological 

parameters extracted from it (Huang and Lees, 2005; Oksanen and Sarjakoski, 2005). This is 

why many researchers have used Monte Carlo methods to assess uncertainties in different 

applications. For example, Lindsay (2006), Hengl et al. (2010), and Achour et al. (2012) used 

the Monte Carlo approach to analyze the uncertainty of a stream network extracted from a 

particular DEM. Stream networks are very interesting units in many environmental decision 

making processes; however, stream networks are very sensitive to the uncertainty of the 

elevation datasets used (Achour et al., 2012; Lindsay, 2006). The Monte Carlo error 

propagation approach used by Hengl et al. (2010) and Achour et al. (2012) for stream network 

uncertainty analysis can be summarized as follows: 

1. Calculate an experimental variogram from the data and fit the variogram model that 

represents the variability of the input DEM. 

2. Generate multiple equiprobable realizations of the DEM using a conditional 

simulation and the variogram model fitted in step 1. Many methods can be used to 

generate multiple realizations (Lindsay and Evans, 2008); however, the most popular 

technique is the sequential Gaussian simulations (Temme et al., 2009). 

3. Filter spurious sinks; derive the stream network for each realization and save the 

temporary result. 

4. Aggregate the derived maps to estimate the stream network occurrence frequency and 

error mapping streams. 

In this study, we used the information from GCPs to estimate the original DEM error from 

which equiprobable error maps were built (Temme et al., 2009). The process can be 

summarized as follows: 

1. Calculate the errors by comparing the GCPs with the original digital elevation model. 
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2. Calculate an experimental variogram from the error data and fit a variogram model 

that represents the variability of the DEM errors. 

3. Generate multiple equiprobable realizations of the digital error models using 

sequential Gaussian simulations. 

4. Add each equiprobable digital errors model to the original DEM to produce 

equiprobable realizations of the DEM. 

5. Filter spurious sinks and flat areas, derive the runoff flow path for each realization of 

the DEM, and save the temporary feature. 

6. Aggregate the derived maps to estimate the runoff flow path occurrence frequency. 

 

The main constraint of the Monte Carlo method is the simulation number. The number of 

simulations (N) should be high enough to reach stable results of the calculated parameters 

without increasing unnecessarily the computation time. If N is high, the results will be more 

precise. However, this precision is proportional to the square root of N (Temme et al., 2009). 

Therefore, to double the precision, it is necessary to quadruple N. In the literature, N differs 

with the application (Hengl et al., 2010; Heuvelink, 1998; Lindsay and Creed, 2005; Oksanen 

and Sarjakoski, 2005). However, according to Heuvelink (1998) and Burrough and 

McDonnell (1998), N should not be smaller than 100. When determining the uncertainty of 

the stream network, Hengl et al. (2010) and Achour et al. (2012) fixed N to 100. Nonetheless, 

Hengl et al. (2010) insisted that N should be higher when the pixel occurrences are small; this 

seems quite logical. In this study, we mapped the pixels’ occurrence evolution for different 

values of N from 100 to 1000. 
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2.4 Uncertainty quantification and comparison 

2.4.1 Pixels’ probability definition 

To quantify the uncertainty of the runoff flow path, we considered each pixel of the DEM as 

able to be part of the flow path network extracted from the DEM (i.e., value = 1) or not part of 

the flow path network (value = 0). Therefore, the pixel can be considered as a Bernoulli 

variable with a probability, p, of being part of the runoff flow path network. The majority of 

pixels in the DEM will have a small value of p because the runoff flow paths are rare events 

by definition (Hengl et al., 2010). A Bernoulli variable is characterized by its mean p and its 

variance, p × (1-p). The probability, p, is the probability that a pixel is part of the runoff flow 

path and is estimated as the number of times the model puts a runoff flow path at that pixel, 

divided by the number of Monte Carlo realizations. 

 

2.4.2 Cumulative distribution function of the distance from pixels to a reference 

It might be interesting to know how far pixels with a given probability (e.g., pixels with 

probability greater than zero) are located from a reference location. The reference could be the 

deterministic runoff flow path extracted from the original DEM or the runoff flow path 

surveyed in the field using RTK GPS when the flow path is easily identifiable in the field. In 

small watersheds, flow paths are difficult to observe unless a heavy rain event occurs. In this 

study, we computed the distance (D) from each pixel (where P > 0) to the deterministic runoff 

flow path extracted from the original DEM using the filling method to preprocess the DEM 

and the D8 flow direction assignment algorithm. In the following discussion, filling followed 

by D8 will be referred to as Fill_D8. Fill_D8 is the most widely used process for extracting 

runoff flow paths because it is often the only method implemented in a GIS software package. 

Considering D to be a random variable, we computed its cumulative distribution function, i.e., 
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the probability for D to be smaller than a given value, d. The objective is to calculate the 

position of a buffer that contains the reference with a defined probability to be chosen by a 

user without the need to run a Monte Carlo simulation. 

 

2.5 Software tools 

We used a combination of one statistical software package and one geographical computing 

software package to analyze the uncertainty of the runoff flow path. Statistical analyses were 

realized using the open source R software. Two packages were exploited; geoR (Diggle and 

Ribeiro jr., 2007) was used to fit experimental and adjusted semivariograms, and gstat 

(Pebesma, 2004) was used to generate the realizations of equiprobable digital errors models. 

Adding the digital errors models to the original digital elevation model and all the runoff flow 

path extraction operations (DEM preprocessing, flow direction, flow accumulation, and flow 

path extraction) were performed using Whitebox Geospatial Analysis Tools. This open source 

software has its origins embedded in an older freeware Geographical Information 

System/Remote Sensing package called the Terrain Analysis System developed by Lindsay 

(2005). Whitebox Geospatial Analysis Tools were developed to meet the philosophy of 

transparency. In contrast to the Terrain Analysis System, the Whitebox Geospatial Analysis 

Tool is open source and the code source is transparent to the user. It possesses a new process 

for accessing spatial data that allows for the processing of massive datasets. It is very well 

documented and remains extendible. The accessibility of the source code for each GIS 

operation makes it easier to implement in models and to fit the users’ expectations. The runoff 

flow path extractions from the equiprobable realizations of original DEM were programmed 

in the Integrated Development Environment NetBeans v.7 in the Java programming language. 
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3 Results and discussion 

3.1 DEM simulations 

Fig. 2 shows the experimental and theoretical variograms fitted using errors calculated as 

elevation differences between the GCPs and the original DEMs obtained from the TLS data. 

The theoretical model is fitted assuming isotropy and using the Matérn variogram model:  

r
hK

r
hcch 110 2

11
,
     (1) 

where 0c is the nugget variance, 10 cc  is the sill variance, h is the separation distance, K  is 

a modified Bessel function of the second kind1 of order  (Abramowitz and Stegun, 1972), r 

is the range or distance parameter ( 0r ), and  is the smoothness parameter. 

 

Fig. 2. Variograms and confidence bands (dash dotted lines) fitted on elevation differences between 
GCPs and the original DEMs using the isotropic Matérn variogram model. The circle dotted lines 
denote the experimental variograms and the solid lines denote the theoretical variograms. (A): The 
variogram is fitted on elevation differences of the 1 × 1 m resolution DEM. (B): The variogram is 
fitted on elevation differences of the 2 × 2 m resolution DEM. (C): The variogram is fitted on 
elevation differences of the 4 × 4 m resolution DEM. 

                                                 
1 A Bessel function of the second kind is a solution to the Bessel differential equation 
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The Matérn variogram model has been used in many studies to model spatial covariance. 

Compared to other models, such as the exponential and spherical models, the Matérn model 

has a greater flexibility and can model many local spatial processes because of its smoothness 

parameter,  (Minasny and McBratney, 2005). When is small ( 0 ), the spatial process 

is rough, and when it is large ( ), the process is smooth. The weighted least square is 

used as the regression model to obtain the theoretical variogram. The adjusted nuggets, sills, 

and ranges are given in table 1. 

 

Table 1 
Parameters of Matérn theoretical variograms fitted  
from elevation differences between GCPs and the  
original DEMs. 
 

DEM resolution
1 m x 1 m 2 m x 2 m 4 m x 4 m

Nugget
(m²) 0.001 0.001 0.003
Sill (m²) 0.0026 0.0044 0.0053
Range (m) 250 250 250
Kappa 0.2 0.3 0.3
 

The nuggets are not zero, reflecting a nugget effect in the errors. The nuggets represent the 

micro –scale variation of the errors. The sills are small and not very different from the 

nuggets. This highlights the nature of the data, which corresponds to elevation differences 

between the GCPs and the reliable DEMs built from the TLS points. Therefore, the error 

variability seems to roughly correspond to the micro scale error variability. Very small values 

of  (0.2 and 0.3) were used for the Matérn variogram model. Those values indicate that the 

spatial data used, i.e., the errors, are rough. This is due to the nature of the agricultural soil 

that is especially rough because of tillage and crop residues present on agricultural parcels 
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(Ouédraogo et al., 2012). The small value of  relative to agricultural soils occupation has 

been highlighted by McCullagh and Clifford (2003). Except for the sill, little variation is 

observed in the parameter values from one DEM resolution to another. The sill seems to 

slightly increase with the DEM resolution. We conducted Student tests (T1 and T2) to analyze 

whether there was a significant difference between N2m (the estimated nugget for the 2 × 2 m 

resolution DEM) and N4m (the estimated nugget for the 4 × 4 m resolution DEM); and 

between S2m (estimated sill for the 2 × 2 m resolution DEM) and S4m (estimated sill for the 4 × 

4 m resolution DEM). The null hypothesis for T1 is expressed as 0H : N2m=N4m (the alternative 

hypothesis is N2m  N4m); for T2, the null hypothesis is expressed as '
0H : S2m = S4m  (alternative 

hypothesis is S2m  S4m). The null hypotheses, 0H  and '
0H , were both rejected at a significance 

level of 0.05. 

 

3.2 Impact of the Monte Carlo simulation number 

Fig. 3 shows the pixels’ probabilities for different values of the Monte Carlo simulation 

number (N). The simulation was performed using the 1 × 1 m resolution DEM. 
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Fig. 3. Pixel probabilities for different Monte Carlo simulation numbers. 

 

For all values of N, the majority of the pixels shows a value less than approximately 0.02 (Fig. 

4). We observe that there are almost no differences between the maps for the frequency above 

this value (0.02). 



109 

 

 

Fig. 4. Histograms of pixel probabilities for different Monte Carlo simulation numbers. 

 

This is highlighted by Fig. 5, in which the histogram shape is very similar for the nine plots. 

The number of pixels with a pixel value above 0.02 is less than 2000 for each graph, which is 

insignificant compared to the number of pixels with values smaller than 0.02. 
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Fig. 5. Increased detail of the histograms of the pixel probabilities for different Monte Carlo 
simulation numbers.  

To observe whether the pixel values are dependent on N, we randomly selected 17 pixels (Fig. 

6A) and computed the evolution of their values with respect to the simulation number (N). 

The obtained curves (Fig. 6B) present the variability, and the values tend to stabilize after 

approximately 800 simulations. This is confirmed by Fig. 6C, which shows very small values 

of S (computed using Eq. (2)) for N=800. 
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Fig. 6. Evolution of the probability of 17 randomly selected pixels versus the Monte Carlo simulation 
number. (A) Randomly selected pixels. (B) Pixel probability evolution versus the Monte Carlo 
simulation number. (C) Evolution of S versus the simulation number.
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where jS  is a parameter indicating the probabilities’ evolution with the simulation number, n  

is the number of pixels with a probability ( P ) greater than 0, ijP is the probability of pixel i  
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for the simulation number j , 1000iP  is the probability of pixel i  for a simulation number of 

1000. 

The observed value before stabilization is much more greater than the 100 simulations used 

by Achour et al. (2012) and Hengl et al. (2010) for stream network uncertainty analysis; and 

also greater than the maximum value of 496 simulations by Lindsay (2006) before 

convergence. However, the two first studies used 30 × 30 m resolution digital elevation 

models, whereas Lindsay (2006) used a 2 × 2 m resolution DEM. This study shows that N 

should be higher than usual when the DEM resolution increases to the meter scale (i.e., when 

the pixel size decreases). 

 

3.3 Depression analysis 

Fig. 7 identifies the depressions on simulated DEMs with resolutions of 1 × 1 m (Fig. 7A), 2 

× 2 m (Fig. 7B), and 4 × 4 m (Fig. 7C). The number of depressions is 1914, 169, and 22, 

respectively; this demonstrates that the number of depressions decreases with a ratio of 11 and 

8 when changing from 1 × 1 m to 2 × 2 m resolution and from 2 × 2 m to 4 × 4 m resolution, 

respectively. This highlights the capability of high resolution DEMs to model the details of 

terrain topography and to reveal more depressions in the DEM. The analysis of depression 

areas concluded that areas range from 1 to 2 m², 4 to 8 m², and 16 to 32 m ² for DEMs of 1 × 

1 m, 2 × 2 m, and 4 × 4 m, respectively. Depression surface areas increase with DEM 

resolution.  
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Fig. 7. Depression locations for the simulated DEMs. (A) Simulated DEM resolution of 1 × 1 m. (B) 
Simulated DEM resolution of 2 × 2 m. (C) Simulated DEM resolution of 4 × 4 m. 

 

Table 2 shows some statistics obtained from an analysis of depression depths. The maximum 

and mean values increase with the DEM resolution. The depth is computed as the height 

necessary for filling the depression. Therefore, the depression depths increase because the 

distance between the centers of adjacent pixels increases and leads to larger differences 

between adjacent pixels elevations. 

Table 2 
Statistics from the depression depth analysis. 
 

DEM resolutions
1 m x 1 m 2 m x 2 m 4 m x 4 m

Minimum
(m) 0.037 0.031 0.02
Maximum
(m) 0.37 0.72 1.26
Mean (m) 0.14 0.25 0.45
 

Fig. 8 shows the slope computed from the original 1 × 1 m resolution DEM. An analysis of 

Fig. 7A highlights that depressions seem to be mainly located in areas with slopes less than 

4%. 
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Fig. 8. Slope (%) map of the watershed. 

 

3.4 Uncertainty analysis 

Fig. 9, Fig. 10, and Fig. 11 present the results of the Monte Carlo simulations using filling (F) 

and breaching (B) as preprocessing methods to handle depressions and using D8, D-infinity, 

Rho8, and FD8 as flow direction extraction methods for DEM resolutions of 1 × 1 m (Fig. 9), 

2 × 2 m (Fig. 10), and 4 × 4 m (Fig. 11). For each DEM resolution, regardless of the flow 

direction method used, little difference exists between the filling and breaching methods when 

we observe pixel frequencies. 
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Fig. 9. Maps showing the pixel probabilities after running Monte Carlo simulations for the 1 × 1 m 
resolution DEM. The number of simulations is equal to 1,000. (B) Breaching used as the 
preprocessing method. (F) Filling used as preprocessing method.
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Fig. 10. Maps showing the pixel probabilities after running the Monte Carlo simulation for the 2 × 2 m 
resolution DEM. The number of simulations is equal to 1,000. (B) Breaching used as preprocessing 
method. (F) Filling used as preprocessing method. 
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Fig. 11. Maps showing the pixel probabilities after running the Monte Carlo simulations for the 4 × 4 
m resolution DEM. The number of simulations is equal to 1000. (B) Breaching used as preprocessing 
method. (F) Filling used as preprocessing method. 
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A similar conclusion can be made for the flow direction methods, except for FD8, which 

shows few pixels with frequencies greater than 0.10 on the upstream part of the watershed. 

The extracted upstream runoff flow path position seems to be more variable. This is most 

likely because the D-infinity algorithm produces more divergent flow compared to the other 

multiple-neighbors flow algorithms. This has been discussed previously (e.g., Costa-Cabral 

and Burges, 1994; Tarboton, 1997) as the method’s main disadvantage. However, as we 

discussed, the D-infinity method is powerful for handling sub-grid effects. Therefore, a pixel 

flow direction is more likely to change from one simulated DEM to another. This study 

confirms the finding of Lindsay (2006). According to his results, there is no difference 

between runoff flow paths extracted using D8 and D-infinity methods from 2 × 2 m resolution 

DEMs built from LiDAR (Light Detection And Ranging) data. Therefore, it is not necessary 

to use complex algorithms when the DEM resolution is very high because more complex 

algorithms result in more time demanding runoff extraction processes. 

Comparing pixel frequencies for various DEM resolutions, we find that the number of pixels 

with frequencies greater than 0.401 increases significantly with DEM resolution. Table 3 

shows the proportions of different frequency intervals. We find that the proportion of pixels 

with frequencies smaller than 0.1 decreases when the DEM resolution increases. 
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Table 3 
Percentage of pixels for different probability intervals. 
 

Resolution
Probability
interval 1 m x 1 m 2 m x 2 m 4 m x 4 m
[0 0.1[ 83.94 67.33 56.22
[0.1 0.2[ 13.34 21.49 17.51
[0.2 0.3[ 2.45 8.55 15.30
[0.3 0.4[ 0.24 2.35 9.12
[0.4 0.5[ 0.02 0.27 1.66
[0.5 0.6[ 0.18
[0.6 0.7[
 

In contrast, the proportion of pixels in other intervals increases, except for pixels in the 

interval [0.1-0.2]. Increasing the DEM resolution seems to reduce the uncertainty of the 

selected pixels. However, increasing the DEM resolution leads to an uncertainty in the runoff 

flow path pattern within each pixel when the surface is high. Fig. 12 compares the frequency 

of a few pixels with 4 × 4 m resolution to the frequency of pixels with 1 × 1 m resolution. The 

differences between the 1 × 1 m pixel frequencies and the 4 × 4 m pixel frequencies for the 

same location are variable, which indicates a spatial uncertainty within the pixel even though 

its frequency is high. Moreover, increasing the DEM resolution leads to a loss of terrain 

microtopography detail; however, many studies have highlighted the importance of 

agricultural soil microtopography for runoff direction determination (Cerdan et al., 2002; Le 

Bissonnais et al., 2005; Souchere et al., 1998). 
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Fig. 12. Frequency differences between 1 × 1 m resolution pixels and 4 × 4 m resolution pixels. 

 

3.5 Using Monte Carlo simulation results as decision making tools 

Fig. 13 shows the cumulative distribution functions of the variable D, which represents the 

pixel distance (with probability greater than 0) to the runoff flow path extracted from the 

DEM using the filling method for preprocessing the DEM and the D8 method as the flow 

direction method. The distribution functions were computed for DEMs with 1 × 1 m 

resolution (Fig. 13A), 2 × 2 m resolution (Fig. 13B), and 4 × 4 m resolution (Fig. 13C). The 

computation is performed using the results from both preprocessing methods, i.e., filling and 

breaching, and the D8 method as the flow direction extraction algorithm. This choice is 

adequate because little difference exists between the pixel probabilities maps of the four 

algorithms. In addition, the D8 algorithm is often the only method implemented in GIS 

software. 
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Fig. 13. Cumulative distribution functions of the random variable D (distance from the pixels to the 
deterministic runoff flow path extracted using Fill_D8). The red curve denotes the cumulative 
distribution function obtained from the results of DEM preprocessed using the breaching (B) method. 
The black curve denotes the cumulative distribution function obtained from the results of DEM 
preprocessed using the filling (F) method. (A) Results from the 1 × 1 m resolution DEM. (B) Results 
from the 2 × 2 m resolution DEM. (C) Results from the 4 × 4 m resolution DEM. 
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The computed cumulative distribution functions for the filling and breaching methods are 

similar regardless of the DEM resolution. We used the Kolmogorov-Smirnov test to verify 

whether the two curves could be considered equivalent. The null hypothesis is BF0 FF:H

(Alternative hypothesis: BF1 FF:H ; where FF  is the cumulative distribution function 

computed using the filling method results and BF  is the cumulative distribution function 

computed using the breaching method results). The null hypothesis is accepted for DEMs 

with resolutions of 1 × 1 m (p-value=0.54) and 4 × 4 m (p-value=0.10) and is rejected for 

DEMs with 2 × 2 m resolution (p-value=0.016) at the significant level 05.0 . However, if 

we use a significance level of 01.0 , we accept all null hypotheses. This consideration can 

be justified because, visually speaking, the curves look very similar. Therefore, we can 

confirm that no significant difference exists between the filling and breaching methods. 

Comparing the functions, we observe that the cumulative distribution function grows slowly 

with the DEM resolution. Therefore, for a given probability, the value of the distance is 

greater for the 4 × 4 m resolution DEM. For instance, for a probability of 0.8, we obtain 

distance (d) values of approximately 9, 11, and 14 m using the cumulative distribution 

function, FF , of DEMs with the resolutions of 1 × 1 m, 2 × 2 m, and 4 × 4 m, respectively. 

This information can be used to draw a buffer with a distance d away from the runoff flow 

path that was extracted using Fill_D8. Fig. 14 shows the buffers we drew around the runoff 

flow path extracted from the 1 × 1 m DEMs. The runoff flow path extracted using Fill_D8, 

which is considered as the reference flow path, is located on pixels with high probabilities. 

We also calculated the ratio between the area of the drawn buffer and the total surface of the 

pixels with probabilities greater than 0. The ratio equals 0.77. This value is close 0.8, which is 

the probability corresponding to 9 m. We conclude that the cumulative distribution function 

provides reliable results. 
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Fig. 14. Area containing the deterministic runoff flow path extracted using Fill_D8 with a probability 
of 0.8. 

 

Because agricultural microtopography can greatly impact the water flow direction, defining 

an area that can contain the runoff flow path with a given probability can be used to 

efficiently locate areas where measures such as double sowing in zones of flow, grass buffer 

strips, detention ponds, and grassed waterway can be installed. In our case, pixels with 

probabilities greater than 0 are uniformly distributed along the extracted flow path. Therefore, 

the drawing of the area containing the runoff flow path using a constant distance seems 

logical. For different conditions (i.e., larger watersheds with high densities of runoff flow 

paths), using a constant distance to draw an area around runoff flow paths would lead to 

overestimating areas in some locations of the flow path and underestimating areas in other 
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locations. In such conditions, an efficient approach would be to compute constant distances 

locally. This would involve the subdivision of the runoff flow path into several local flow 

paths. Then, the cumulative distribution function could be defined for each local flow path, 

and a constant distance could be defined. The area containing the runoff flow path of the 

watershed would therefore be obtained by considering a defined runoff flow path (considered 

as a reference) and a locally constant distance. 

 

4 Conclusion

The main objective of this study was to analyze the uncertainty of runoff flow paths extracted 

from high resolution DEMs of an agricultural watershed, including impacts of DEM 

preprocessing methods, DEM resolution, and flow direction extraction algorithms using 

Monte Carlo simulations. The computations were performed for two preprocessing methods, 

filling and breaching; DEMs with 1 × 1 m, 2 × 2 m, and 4 × 4 m resolutions; and four flow 

direction extraction algorithms; D8, D-infinity, Rho8, and FD8. 

Results showed that more than 800 simulations were needed to obtain stable results when the 

DEM resolution is 1 × 1 m, which is very high compared to the number of simulations 

required in other studies. 

The DEM resolution is found to have a more significant impact on uncertainty than the DEM 

preprocessing methods and the flow direction extraction algorithms. The D8 algorithm, which 

is less complex, gives the same results as the more complex algorithms, such as D-infinity and 

FD8. 
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The cumulative distribution function of the distance from pixels to a defined reference 

provides a practical use of the Monte Carlo simulation results for decision making related to 

controlling damages due to runoff flow from agricultural watersheds (e.g., muddy floods). 
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Chapitre 6
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Discussions

Dans le processus d’extraction des axes de ruissellement, les dépressions sont 

considérées comme des anomalies dues au processus de modélisation et leur suppression est 

acceptée par de nombreux auteurs comme un mal nécessaire (Wechsler, 2007). Plusieurs 

algorithmes ont ainsi été développés pour les supprimer. Dans la littérature, deux approches 

existent. La première consiste à simuler le remplissage des dépressions jusqu’à l’altitude de la 

maille considérée comme un exutoire (Jenson and Domingue, 1988; Martz and De Jong, 

1988; Soille and Gratin, 1994), créant ainsi une zone plane et horizontale. Celle-ci est ensuite 

transformée en un plan incliné par l’imposition d’une pente permettant de forcer une direction 

d’écoulement donnée (Garbrecht and Martz, 1997). La deuxième approche consiste à créer 

une « incision » à partir de la maille la plus basse de la dépression vers une maille exutoire 

située en contrebas (Morris and Heerdegen, 1988; Rieger, 1992; Soille, 2004). D’autres 

auteurs ont également combiné ces deux approches (e.g. Lindsay and Creed, 2005). 

L’utilisation de la méthode de Monte Carlo a permis de générer des réalisations 

équiprobables du MNT du bassin versant, et par conséquent d’obtenir 1000 MNT présentant 

différentes configurations de dépressions. L’analyse des résultats des axes de ruissellement 

extraits après suppression des dépressions montre que les deux approches donnent des 

résultats identiques. A priori, au vu des résultats obtenus, rien ne permet de privilégier une 

approche plutôt qu’une autre.

Ces approches considèrent que les dépressions sont des erreurs introduites lors du 

processus de création du MNT et que par conséquent elles doivent être supprimées. Ce 

raisonnement n’est pas admissible lorsqu’il s’agit de générer un MNT de haute résolution sur 

un bassin versant agricole. En effet, dans ce cas précis la plupart des dépressions sont réelles 
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et observées sur le terrain. Dès lors elles ne peuvent être considérées comme issues du 

processus de génération et par conséquent, ne devraient pas être supprimées. Considérant que 

pour qu’il y ait un écoulement, ces dépressions doivent d’abord être comblées par l’eau en 

début d’un évènement pluvieux, le prétraitement qui consiste à combler les dépressions est 

celui qui permet de simuler au mieux ce qui se passe dans la réalité. 

Dans cette thèse de doctorat, nos résultats ont montré que le MNTTLS est le plus exact 

avec un RMSE de 4.5 cm tandis que le MNTMCM obtenu à partir des mesures 

photogrammétriques a un RMSE de 9.0 cm. Cependant, il faut signaler qu’une petite partie du 

bassin versant (± 1/7) était occupée par la mourtade dont la hauteur des plants variait entre 

±10 à ±20 cm. Il nous semble évident que la présence de cette culture a contribué à augmenter 

la valeur du RMSE du MNTMCM. Une analyse spatiale plus poussée aurait permis 

certainement d’atténuer l’effet de la moutarde et d’obtenir un RMSE inférieur à 9.0 cm, mais 

certainement pas de diviser la valeur par deux pour approcher celui que nous avons obtenu 

avec le MNTTLS.

Le choix d’un MNT pour une application ne doit pas être basé uniquement sur la 

valeur du RMSE. Une caractéristique importante du MNT du bassin versant agricole est sa 

structure spatiale. Dans cette étude, la disponibilité des technologies de mesure, ainsi que le 

planning des activités agricoles des agriculteurs ne nous ont pas permis de réaliser les mesures 

altimétriques dans les mêmes conditions culturales. Pendant les mesures au LiDARt trois 

occupations de sol ont été rencontrées : sol labouré (absence de cultures ou de résidus de 

cultures), sol obtenu après le passage d’une herse à disque juste après la récolte de froment (la 

surface du sol était couverte de ray-grass et de résidus de cultures dont la hauteur était 

inférieure à 10 cm), sol obtenu après  la récolte de la betterave. Pendant les mesures 

photogrammétriques par contre, le froment venait juste d’être récolté tandis qu’une petite 

partie du bassin versant était occupée par la moutarde. 



148

La Figure 1 montre la structure spatiale du MNTMCM (figure 1a) et du MNTTLS (figure 

1b). La structure spatiale du MNTMCM montre clairement un caractère oscillatoire rappelant la 

structure des sillons. Cependant, la résolution du MNT étant de 1 m x 1 m d’une part, et 

d’autre part les sillons ayant une largeur bien inférieure à 1 m, nous devons nous poser la 

question de savoir si la caractéristique spatiale observée dans le MNTMCM est réellement un 

sillon.

Ce caractère oscillatoire n’est pas observable sur le MNTTLS. Cela ne veut pas dire que 

le MNTMCM reproduit peut-être mieux la structure spatiale du sol puisqu’il ne s’agit pas des 

mêmes conditions culturales. En effet, la figure 1b est obtenue à partir des données 

altimétriques des stations ST2 (labour), ST9 (ray-grass), ST10 (ray-grass), et ST13 (ray-

grass). Il semble donc logique d’observer une succession de « bosses » et de « dépressions » 

étant donné la méthodologie que nous avons adoptée pour générer le MNT ainsi que la 

résolution du MNTTLS.

Même si les MNTTLS et MNTMCM peuvent être qualifiés de MNT à haute résolution 

spatiale, la taille des mailles (1 m x 1 m) nous semble toujours élevée pour pouvoir 

caractériser la structure spatiale des bassins versants i.e. identifier par exemple les sillons ou 

les dépressions causés par le travail du sol tel que l’on pourrait l’observer sur le terrain. Dès 

lors, dans notre étude, nous avons choisi d’analyser l’exactitude du positionnement numérique 

des axes de ruissellement en utilisant le MNTTLS. Ce choix s’est basé principalement sur la 

comparaison du MNT avec les 1.098 points de contrôle mesurés au récepteur GNSS. 



149

Figure 1 : Zoom montrant la structure spatiale  du MNTMCM (a) et du MNTTLS (b) 

Dans cette thèse, nous avons défini la distribution cumulative de la distance des 

mailles du MNT ayant une probabilité d’appartenance à l’axe de ruissellement strictement 

positive par rapport à un axe de ruissellement de référence. Nous avons montré que cette 

distribution cumulative peut être utilisée pour définir une distance d de part et d’autre de l’axe 

de ruissellement ; ce qui délimite une zone contenant l’axe de ruissellement avec une 

probabilité déterminée. Cette information peut être primordiale pour le positionnement 

d’ouvrages destinés à gérer les problèmes de ruissellement et d’érosion dans les bassins 

versants agricoles. Dans notre analyse nous avons utilisé une distance d constante le long des 
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axes de ruissellement. Le choix d’une distance constante semble pratique pour un petit bassin 

versant tel que celui qui a fait l’objet de notre analyse.

Lorsque le bassin versant est de plusieurs hectares il est essentiel d’analyser 

l’évolution de la distance (par rapport à l’axe de ruissellement de référence) le long de l’axe 

de ruissellement comme le montre la figure 2. Dans notre cas, nous pouvons observer une 

légère augmentation de la distance d (Figure 2b) lorsque l’on s’éloigne de l’exécutoire du 

bassin versant (Figure 2a). La distance d est exceptionnellement élevée lorsque la distance par 

rapport à l’exutoire du bassin versant vaut approximativement 250 m. Cette distance 

correspond à la position des dernières mailles localisées sur l’axe de ruissellement de 

référence i.e. le début de l’axe de ruissellement.

Pour savoir si l’augmentation de la distance d est significative, nous avons réalisé une 

régression linéaire. Les tests de signification des coefficients de régression ont conclu que ces 

derniers étaient significatifs. La distance d évolue donc de manière significative avec la 

distance par rapport à l’exutoire du bassin versant. 
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Figure 2 : Evolution de la distance d le long de l’axe de ruissellement de référence. 

L’analyse de l’évolution de la distance le long de l’axe de ruissellement est une 

méthodologie utilisable sur n’importe quel bassin versant. En plus, on peut envisager 

l’utilisation de différentes courbes de régressions sur des tranches de distance (par rapport à 

l’exutoire) bien définies. D’un point de vue pratique, cela reviendrait à réaliser un seuillage 

i.e. déterminer les tranches ntt ,,1 sur lesquelles les distances constantes ndd ,,1 seront

utilisées.

Dans la méthode de Monte Carlo les points de contrôle jouent un rôle important dans 

la définition du modèle d’erreurs utilisé pour générer une erreur d’altitude sur une maille du 

MNT puisqu’ils sont considérés comme la vérité terrain. Ce qui est difficilement admissible 

sur un bassin versant agricole dont nous savons pertinemment que la microtopographie est 

modifiée continuellement. Par conséquent, la vérité terrain devrait être une variable 
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dépendante des paramètres liés aux conditions culturales. Nous avons considéré deux 

principales surfaces agricoles qui ont une influence non négligeable sur la microtopographie 

du sol des parcelles qui sont : le labour et le travail superficiel du sol pour le semis. 

Nous avons montré (article 4) que l’exactitude des points de contrôle positionnés au 

récepteur GNSS (Global Navigation Satellite System) peut être influencée d’une part par la 

rugosité des parcelles agricoles, et d’autre part, par leur état d’ameublissement, conséquences 

des outils de travail du sol. Nous avons conclu que l’erreur due à la rugosité du sol suit une loi 

uniforme, et que l’erreur due à l’état d’ameublissement du sol suit une loi normale. Cependant 

le modèle d’erreurs défini dans la simulation séquentielle gaussienne (SSG) n’intègre pas ces 

erreurs. Un moyen très simple de les prendre en compte serait de générer ces erreurs 

indépendamment en utilisant leur fonction de distribution, et de les additionner à l’erreur 

obtenue sur une maille par la méthode SSG (Eq. 1). 

NormaleUniformeSSGTLSFinal ErreursErreursErreursMNTMNT    (Eq. 1) 

Les résultats que nous avons obtenus en utilisant cette approche montrent cependant 

des incohérences et des caractéristiques que nous n’avons pas rencontrées en considérant 

uniquement les erreurs autocorrélées simulées par la méthode SSG. 

1°) La Figure 3 présente un axe de ruissellement extrait à partir d’un MNTFinal de 

résolution spatiale 1 m x 1 m. Comme nous pouvons le constater, cet axe de ruissellement ne 

présente pas un réseau unique comme cela devrait être le cas dans un bassin versant puisque 

par définition ce dernier ne présente qu’un exutoire. Sur 150 axes de ruissellement que nous 

avons vérifiés, 44 présentaient la même caractéristique, soit à peu près 1/3, ce qui nous 

semble trop fréquent. 

Selon nous, cela pourrait s’expliquer d’une part, par le fait que les erreurs générées ne 

sont pas autocorrélées, or les erreurs du bassin versant sont connues pour être corrélées. 

D’autre part, il faut signaler que les données altimétriques ont été collectées sur le bassin 
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versant en considérant une distance de plus ou moins 30 mètres au-delà des limites 

modélisées à partir d’un MNT de résolution 10 m x 10 m (généré par le projet ERRUISSOL). 

L’introduction d’erreurs altimétriques non corrélées sur le MNTTLS a sans doute modifié la 

localisation de l’exutoire du MNTFinal qui se retrouve hors de la zone que nous avons 

modélisée. Une collecte des données sur  plusieurs dizaines de mètres permettraient sans 

doute d’éviter cette possibilité. 

Figure 3 : Illustration d’un axe de ruissellement ne présentant pas de réseau unique. 

2°) La Figure 4 présente 4 axes de ruissellement extraits à partir de 4 MNTFinal

simulés. Comparée à la Figure 5 où les axes de ruissellement sont extraits de MNT générés 

sans tenir compte des erreurs de distribution uniforme et des erreurs de distribution normale, 

nous pouvons constater que la structure du réseau est très variable. Les réseaux d’axes de 

ruissellement dans les Figures 4A, 4B, 4C et 4D comptent respectivement 7, 2, 6, et 5 nœuds, 

tandis que les réseaux d’axes de ruissellement dans les Figures 5A, 5B, 5C et 5D présentent 

tous 2 nœuds. Dès lors il devient important lorsque nous tenons compte des erreurs pouvant 

influencer l’exactitude des points de contrôle, non seulement de caractériser la localisation 

spatiale de l’axe de ruissellement mais également de se prononcer sur sa structure spatiale en 

déterminant les structures les plus probables car dans ce cas, la détermination uniquement des 
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probabilités d’appartenance de chaque maille du MNT au réseau d’axes de ruissellement n’est 

pas suffisante. 

Figure 4 : Axes de ruissellement extraits à partir de 4 MNTFinal différents. 
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Figure 5 : Axes de ruissellement extraits à partir de 4 MNT sans tenir compte des erreurs de distribution 
normale et des erreurs de distribution uniforme. 
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Conclusions et perspectives

Les inondations par ruissellement et les coulées boueuses sont des phénomènes qui 

sont de plus en plus rapportés par les médias. Cela est principalement dû aux pratiques 

agricoles, à la distribution des précipitations et la proximité des habitations (localisées sur les 

axes de ruissellement) par rapport aux parcelles agricoles (Boardman, 2010). Pour lutter 

contre ces phénomènes la Région wallonne a mis en place en 2003 le plan « PLUIES » dont 

l’objectif principal est de lutter contre les inondations et leurs effets sur les sinistrés. Pour 

atteindre cet objectif il est nécessaire de mettre à disposition des gestionnaires, des outils 

(cartes, modèles, bases de données…) efficaces afin de permettre la mise en place de 

solutions préventives et curatives. La création d’une carte des zones à risque potentiel de 

ruissellement concentré via le projet ERRUISSOL est un grand pas. Un tel outil doit 

permettre l’identification de zones à risque et faciliter la mise en place de solutions 

préventives. Cependant la question de leur efficacité se pose lorsque le modèle numérique de 

terrain (MNT) à partir duquel les axes de ruissellement sont extraits n’est lui-même, par 

définition, qu’un modèle simplifié de la réalité de terrain. Tout MNT même de meilleure 

exactitude contient toujours des erreurs qui se propagent et qui peuvent influencer 

considérablement l’identification des zones à risque. 

Cette thèse de doctorat a eu pour objectif d’envisager l’utilisation des nouvelles 

technologies telles que le scanner terrestre et la photogrammétrie à partir d’un véhicule non 

piloté (VNP) pour créer un modèle numérique de haute résolution spatiale (± 1 m x 1 m) d’un 

petit bassin versant agricole afin de tenir compte de la variabilité altimétrique des parcelles 

agricoles et d’analyser l’exactitude du positionnement numérique des axes de ruissellement 
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qui en sont extraits. Nous nous sommes ainsi posés plusieurs questions au long de cette thèse 

et avons tenté d’apporter les réponses les plus adéquates possibles à travers divers articles. 

Avec l’avancée technologique, les moyens d’acquisition des données altimétriques ont 

très vite évolué. De nos jours, il existe sur le marché plusieurs technologies permettant 

l’acquisition des données altimétriques de haute densité. Le LiDAR aéroporté/héliporté 

(LiDARa), le scanner terrestre ou LiDAR terrestre (LiDARt), ainsi que la photogrammétrie à 

basse altitude utilisant un véhicule non piloté sont les technologies les plus répandues. Le 

LiDARa est plutôt utilisé pour couvrir de très grandes superficies e.g. un bassin versant de 

plusieurs milliers d’hectares à l’échelle d’un pays. Une précision altimétrique inférieure à 15 

cm est envisageable avec une telle technologie lorsque la hauteur de vol est comprise entre 

1,200 et 2,500 m (Brinkman and O'neill, 2000). 

Pour des bassins versants de quelques dizaines d’hectares, la mise en place du 

LiDARa s’avère complexe et couteuse. Les technologies récentes telles que le LiDARt et la 

photogrammétrie à basse altitude à partir de véhicules non pilotés deviennent alors des 

alternatives permettant d’obtenir des données de hautes résolutions. Leur accès est facilité par 

leur faible cout par rapport au LiDARa. Le cout de la photogrammétrie à basse altitude 

utilisant les véhicules non pilotés dépend de la complexité de la technologie. La technologie 

X100 développée par la société Gatewing (rachetée en 2013 par le groupe Trimble) coute 

approximativement 50.000 euros (prix éducation incluant le matériel et la formation). La 

structure du X100 en carbone renforcé coute 2.500 euros et doit être remplacée tous les 50 

vols. Cependant, il est possible de trouver des technologies 2 à 3 fois moins chères. Comparé 

à celui de la photogrammétrie à basse altitude, le cout du LiDARt est plus élevé, avec un 

rapport atteignant 2, voire 3. Le LiDARt reste cependant disponible en location chez certains 

représentants de fabriquant tels que Trimble et Leica avec un cout journalier approximatif 

hors taxe de 1.250 euros (février 2011). Lorsqu’on utilise une batterie de voiture comme 



158

source d’alimentation (dû aux conditions de mobilité difficiles et à l’encombrement du 

matériel, il faut compter en moyenne 1 scan toutes les heures et demie dans un bassin versant 

agricole), les mesures  sont envisageables durant en moyenne une dizaine d’heures. Ce temps 

est limité à 4 heures maximum avec les batteries fournies par le constructeur. 

L’utilisation de ces technologies en agriculture est récente et seulement quelques 

études les ont expérimentées en milieu rural pour acquérir des données altimétriques. Si le 

LiDARt a été expérimenté dans le cadre de l’acquisition de données altimétriques à l’échelle 

parcellaire (Barneveld et al., 2013), cette thèse de doctorat a permis de mettre en évidence la 

difficulté de son utilisation pour acquérir les scans à l’échelle du bassin versant. Plusieurs 

parcelles agricoles étant localisées très souvent dans un même bassin versant, l’usage du 

LiDARt a nécessité la réalisation de plusieurs scans individuels à des périodes différentes de 

l’année afin de s’assurer que les levers s’effectuent sur des parcelles presque nues ou avec des 

cultures d’une hauteur inférieure à 10 cm. Dans ces conditions, l’utilisation des scans 

nécessite la suppression des erreurs dues à la non perpendicularité de l’axe du scanner avec le 

plan horizontal, et des erreurs corrélées avec la position du scanner (principalement dues aux 

cultures et aux résidus de cultures). Pour cela des données GPS topographiques réparties sur 

le bassin versant sont essentielles, augmentant ainsi la quantité des levers à réaliser. Il est à 

noter que cette contrainte aurait pu être évitée si nous avions disposé d’un scanner terrestre à 

retour multiples, celui-ci permettant l’extraction de l’altitude du dernier écho du laser.

La photogrammétrie à basse altitude présente l’avantage d’être facile à mettre en 

œuvre sur un bassin versant agricole. Elle nécessite uniquement la mise en place de points de 

contrôle pour l’orientation absolue du modèle photogrammétrique. Dans la majorité des cas, 

le processus est automatisé et l’utilisateur n’a pas besoin d’intervenir. La limite de la 

photogrammétrie à basse altitude utilisant les véhicules non pilotés semble se situer au niveau 

du traitement des photographies aériennes pour extraire le modèle numérique de terrain. Sur 
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le marché, plusieurs firmes proposent des solutions logicielles permettant l’extraction du 

modèle numérique de terrain. Cependant le processus est une « boite noire » pour l’utilisateur. 

Cette thèse de doctorat a mis en évidence l’importance de réaliser une bonne calibration de 

l’appareil photographique utilisé. Les logiciels commerciaux sont parfois dotés d’un modèle 

de calibration. 

Nos résultats ont montré que les modèles de calibration pouvaient être une source 

importante d’erreurs. Pour garantir un bon résultat de l’extraction du modèle numérique de 

terrain, il est préférable de calibrer l’appareil photographique en dehors du logiciel 

commercial d’extraction du modèle numérique de terrain. 

L’analyse de la précision altimétrique des MNT obtenus avec les deux technologies 

montre que le MNTTLS est le plus exact avec un RMSE de 4.5 cm, tandis que le plus petit 

RMSE obtenu à partir des données photogrammétriques est celui calculé à partir du MNTMCM

i.e. 9.0 cm. Ces valeurs sont très proches des valeurs obtenues par plusieurs auteurs dans la 

littérature. Cependant, le RMSE de MNTTLS est très petit car nous avions la possibilité de 

réaliser des analyses statistiques directement sur les données x, y, z de chaque scan en 

utilisant des données GPS. Sans cette analyse supplémentaire, les scans individuels obtenus 

au LiDARt ne sont pas fusionnables pour extraire un MNT. 

Le LiDARt et la photogrammétrie à basse altitude utilisant un VNP nous ont permis 

d’obtenir des MNT précis, mais également de reproduire avec une meilleure exactitude la 

microtopographie des sols agricoles du bassin versant d’étude. Ces technologies permettent 

d’acquérir des données avec une densité de plusieurs dizaines de points au mètre carré. Dans 

ce cas, l’utilisation des techniques d’interpolation qui contribuent à introduire une erreur sur 

l’estimation de l’altitude d’un point est inutile. Avec ces technologies un MNT d’une 

résolution inférieure à 1 m x 1 m est même envisageable. Les MNT générés ont ainsi permis 

de tenir compte de la variation de la microtopographie sur un bassin versant agricole, causée 
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par les outils de travail du sol. Une telle microtopographie induit beaucoup de dépressions 

dans le MNT. Or dans le processus d’extraction des axes de ruissellement, les dépressions 

interrompent l’écoulement de l’eau et doivent donc être supprimées. 

Dans cette thèse, la génération de MNT de 1 m x 1 m, 2 m x 2 m, et 4 m x 4 m de 

résolution a permis de montrer clairement que le MNT de 1 m x 1 m contenait le plus de 

dépressions. Lorsque la taille de la maille diminue, le nombre de dépressions croît 

significativement, avec par exemple pour un MNT des valeurs de 1914, 162 et 22 pour 

respectivement des résolutions de 1 m x 1 m, 2 m x 2 m, et 4 m x 4 m. Le fait de doubler la 

taille de la maille du MNT divise le nombre de dépressions par 12. Nos analyses ont montré 

que ces dépressions sont principalement localisées sur les zones dont la pente est inférieure à 

4 %. Dans ces zones de pente faible la variabilité topographique se situe plutôt à l’échelle 

microtopographique. Elle est accentuée par le travail du sol qui entraine la modification de la 

microtopographie et favorise la création de dépressions. 

Le ruissellement joue un rôle important dans la gestion de l’environnement car c’est 

un indicateur important de la qualité et de la quantité des eaux en provenance des zones 

situées en amont des bassins versants, qui sont principalement des surfaces agricoles. Le 

ruissellement joue également un rôle crucial dans de nombreux phénomènes tels que 

l’érosion, les inondations par ruissellement et les coulées boueuses. Les inondations par 

ruissellement et les coulées boueuses ont ainsi fait l’objet de plusieurs études en Belgique 

(Bielders et al., 2003; Evrard et al., 2007; Evrard et al., 2008a; Verstraeten and Poesen, 1999). 

Une analyse économique approfondie réalisée par Evrard et al. (2007) montre que les couts 

des inondations par ruissellement et les coulées boueuses touchant les habitations privées 

peuvent être estimés entre 1,6 et 16,5 millions d’euros par an ; tandis que le cout des 

dommages causés aux infrastructures publiques s’estime entre 12,5 et 122 millions d’euros 



161

par an pour la Belgique. Malheureusement, de tels phénomènes sont amenés à s’intensifier 

dans l’avenir et une augmentation de leur nombre a déjà été constatée par Evrard et al. (2007). 

La connaissance de la position des axes de ruissellement dans un bassin versant est 

donc essentielle pour mettre en place des solutions préventives efficaces pour éviter ou 

réduire l’intensité du ruissellement. Des solutions telles que les bandes enherbées, les chenaux 

enherbés, et les bassins d’orages ont été expérimentées par plusieurs auteurs (Evrard et al., 

2008b; Fiener and Auerswald, 2006a; Fiener and Auerswald, 2006b; Fiener et al., 2005). 

Dès lors, les axes de ruissellement deviennent des outils de décisions importants qui 

peuvent être utilisés pour identifier des zones à risque d’inondation dans l’objectif de mettre 

en place des solutions préventives. Il semble donc évident que ces axes soient modélisés avec 

une bonne exactitude. 

Les axes de ruissellement sont modélisés à partir d’un MNT en appliquant des 

algorithmes d’extraction du sens d’écoulement de l’eau. Plus le MNT est précis, meilleure 

sera l’exactitude de l’axe de ruissellement. Un MNT de bonne exactitude (une résolution fine 

permettant de modéliser la microtopographie du bassin versant, ainsi qu’une précision 

altimétrique et planimétrique de quelques centimètres) peut être généré à partir de données 

altimétriques obtenues en utilisant des technologies telles que le LiDARa, le LiDARt et la 

photogrammétrie à basse altitude utilisant des VNPs. Cependant, il contiendra toujours des 

erreurs qui se propagent et qui influencent considérablement la modélisation des axes de 

ruissellement. Dans ce contexte, nous devons tenir compte des erreurs du MNT dans le 

processus de modélisation. Cela revient à modéliser l’incertitude du positionnement des axes 

de ruissellement dans les bassins versants. 

Dans cette thèse de doctorat nous avons utilisé la méthode de Monte Carlo comme 

méthode de propagation des erreurs du MNT. Bien que d’autres méthodes existent, cette 

méthode utilise la simulation séquentielle gaussienne car elle permet de tenir compte de 
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l’autocorrélation des erreurs du MNT. Nous avons réalisé 1000 simulations de MNT pour 3 

différentes résolutions à savoir 1 m x 1 m, 2 m x 2 m, 4 m x 4 m. Pour chaque MNT, nous 

avons extrait l’axe de ruissellement en utilisant 4 méthodes d’extraction de la direction 

d’écoulement de l’eau (i.e. D8, D-infinity, Rho8, FD8) et avons défini pour chaque maille, la 

probabilité d’appartenir à l’axe de ruissellement. La comparaison des résultats obtenus à partir 

de ces 4 différentes méthodes d’extraction du sens d’écoulement montre que pour une 

résolution définie, il n’existe aucune différence significative entre ces méthodes. Nos résultats 

confirment les travaux de Lindsay (2006) qui a montré, en utilisant un MNT d’une résolution 

de 2 m x 2 m généré à partir de données LiDAR aéroporté, qu’il n’existait aucune différence 

entre les axes de ruissellement modélisés à partir de la méthode D8 et de la méthode D-

infinity. Ces résultats sont d’une grande importance car ces dernières années, pour pallier les 

faiblesses de la méthode D8 lors de l’extraction des axes de ruissellement sur des MNT de 

basse résolution (plusieurs dizaines de mètres), plusieurs auteurs avaient développé des 

méthodes plus complexes, et donc demandant un temps de calculs plus long (e.g. D-infinity, 

Rho8, FD8). Cependant, de nos jours avec l’avènement des nouvelles technologies 

d’acquisition des données altimétriques de haute densité, des MNT de haute résolution 

spatiale (± 1 m x 1 m) sont de plus en plus disponibles. Dès lors l’utilisation de méthodes 

complexes pour extraire les axes de ruissellement n’a plus d’intérêt puisqu’elles augmentent 

inutilement le temps de calculs. Même si la différence entre les temps de calculs peut être 

insignifiante sur un petit bassin versant tel que celui utilisé dans cette thèse, elle peut être 

impressionnante sur un bassin versant de plusieurs centaines, voire milliers d’hectares. 

Si l’incertitude ne varie pas en fonction de la méthode d’extraction de la direction 

d’écoulement de l’eau, nos résultats montrent qu’elle varie cependant en fonction de la 

résolution du MNT. Pour une résolution de 1 m x 1 m, 99 % des mailles du MNT ont une 

probabilité strictement inférieure à 0.3, alors que pour la même probabilité, la proportion des 
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mailles est de 97 % et 89 % pour les résolutions respectives de 2 m x 2 m et 4 m x 4 m. De 

plus, lorsque la résolution est faible, les mailles semblent présenter des probabilités beaucoup 

plus faibles. Dans cette étude, pour une résolution de 1 m x 1 m, 84 % des mailles présentent 

une probabilité strictement inférieure à 0.1 alors que la proportion est de 67 % pour une 

résolution de 2 m x 2 m et 56 % pour une résolution de 4 m x 4 m. L’incertitude du 

positionnement de l’axe de ruissellement semble donc augmenter lorsque la résolution du 

MNT augmente (lorsque la taille de la maille diminue). Cela est sans doute dû à la 

microtographie du bassin versant agricole qui a un impact sur la détermination de la direction 

d’écoulement de l’eau. Cet impact diminue lorsque la résolution augmente i.e. lorsque l’on 

tient de moins en moins compte de la microtopographie du bassin versant dans le modèle. 

Même si nos résultats montrent que la probabilité augmente lorsque la taille de la maille 

augmente, nous devons garder à l’esprit que la détermination de la localisation de l’axe de 

ruissellement à l’intérieure de la maille reste incertaine. En effet, si nous considérons le cas 

extrême où le bassin versant est modélisé par un MNT d’une seule maille, la probabilité que 

l’axe de ruissellement soit localisé sur cette maille vaut 1 même si l’on ignore la localisation 

spatiale de l’axe de ruissellement à l’intérieure de la maille.

Dans la discussion, nous avons considéré le modèle d’erreurs comme étant la somme 

de l’erreur autocorrélée qui est générée en utilisant la méthode SSG, de l’erreur de distribution 

uniforme et de l’erreur de distribution normale. Nous avons montré que cette approche n’est 

efficiente car les erreurs sont simulées indépendamment; ce qui peut entrainer la simulation de 

MNT « irréaliste ». Idéalement, les points de contrôle devraient être collectés avec une haute 

densité (distance entre deux points de contrôle valant quelques centimètres) afin de mieux 

modéliser l’autocorrélation spatiale des erreurs. Dans notre cas, les points de contrôle ont été 

collectés approximativement tous les 10 mètres. Cette distance semble trop grande pour 

caractériser totalement l’autocorrélation spatiale des erreurs. Cependant, il faut noter que la 
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collecte de telles données est très couteuse en temps et en énergie puisqu’il s’agit de réaliser 

au récepteur GNSS des relevés sur chaque point. Nous avons ainsi collecté sur une douzaine 

d’hectares plus de 1098 points de contrôle. Une telle démarche reste presque impossible sur 

plusieurs dizaines d’hectares.

C’est principalement pour ces raisons que l’utilisation de modèles de variogramme 

définis nous semble plus adéquate. Cette approche nécessite bien sûr une phase 

d’expérimentation et de paramétrage afin d’identifier le ou les meilleurs modèles qui 

décrivent au mieux la continuité spatiale des erreurs. Cependant, c’est une étape qui est 

réalisée une seule fois. Elle doit s’envisager à une échelle réduite (quelques ha). D’après nos 

résultats, le modèle de Matérn semble le plus adéquat. Cependant, ce résultat doit être 

confirmé en utilisant des points de contrôle d’une densité plus grande. 

Aussi, les bassins versants agricoles sont-ils devenus des lieux d’une activité agricole 

intensive. Leur microtopographie est dès lors modifiée en permanence. Or, le modèle 

d’erreurs généré à partir de points de contrôle est un modèle « statique » défini à un moment 

donné. Il est bien sûr difficile d’imaginer une collecte des données à chaque changement de la 

microtopographie du sol du bassin versant. Cette variabilité temporelle de la 

microtopographie peut être intégrée dans le modèle d’erreurs en considérant une variance qui 

caractérise la variabilité spatiale de la microtopographie du sol du bassin versant. Dans ce cas 

nous acceptons l’hypothèse que la variable aléatoire qui décrit la variabilité spatiale de la 

microtopographie du sol sur les mailles du MNT suit une distribution normale. Même si nous 

avons montré dans le chapitre 5 que les mesures altimétriques (après avoir éliminé l’effet de 

la pente) sur certains sols agricoles suivent un caractère oscillatoire, notre approche est 

envisageable puisque nous considérons ici les mesures sur chaque maille du MNT. 

 La détermination de la variance qui caractérise la variabilité spatiale de la 

microtopographie du sol peut se faire en utilisant les nouvelles technologies d’acquisition de 
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données altimétriques de haute densité e.g. le LiDARt. Dans ce cas des mesures 

centimétriques sur quelques mètres carrés seront suffisantes pour déterminer la variance des 

mesures altimétriques. De telles mesures peuvent s’envisager sur les différentes surfaces 

agricoles le plus souvent rencontrées dans les bassins versants. Plusieurs variances seront 

nécessaires pour caractériser la variabilité spatiale de la microtopographie du sol d’un bassin 

versant puisqu’un bassin versant agricole contient en général plusieurs parcelles et donc 

probablement plusieurs types de microtopographie.

Aussi, le variogramme que nous avons utilisé dans notre étude accepte-t-il l’hypothèse 

d’isotropie. Dans un bassin versant agricole où la microtopographie des parcelles est très 

changeante, cette hypothèse est fortement discutable. Dans le cas d’une anisotropie, il sera 

envisageable d’utiliser une variance dont la valeur est dépendante de la direction spatiale dans 

le bassin versant. De plus, il faudra considérer la variabilité spatiale de la microtopographie 

du sol dans le temps. Cependant, l’utilisation de la variance la plus grande nous assurera une 

approche de type « worse case ».

Après avoir montré que la génération des erreurs par la méthode SSG est transposable 

en adoptant un modèle défini, nous avons mis en évidence la possibilité de prendre en compte 

la variabilité spatiale et temporelle de la microtopographie à travers une variance. La 

prochaine étape consisterait à prendre en compte la variance dans le modèle de variogramme 

défini.

En considérant le variogramme h  qui reste un modèle déterministe, il est possible 

de créer un modèle stochastique hf  tel que 2,0hhf . Avec 2,0  une 

fonction normale de moyenne nulle et de variance valant 2 . Ainsi le modèle stochastique 

aura une moyenne h  et une variance 2 . Des études futures permettront d’analyser en 

détails les résultats d’une telle approche. 
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La caractérisation de la microtopographie des parcelles agricoles à travers une 

variance pourrait ainsi nous permettre de rendre « dynamique » l’analyse de l’exactitude du 

positionnement numérique des axes de ruissellement dans les bassins versants agricoles. On 

pourrait ainsi prédire avec une probabilité donnée la zone qui contiendrait l’axe de 

ruissellement sur base de l’organisation spatiale des parcelles du bassin versant. Plusieurs 

scénarios pourront ainsi être analysés. 

Dans cette thèse de doctorat, la détermination de l’incertitude des axes de 

ruissellement a été limitée à un bassin versant agricole d’une douzaine d’hectares. Les 

résultats obtenus sont de vraies ressources qui permettront de calculer l’exactitude des axes de 

ruissellement sur des bassins versants de superficies plus grandes, voire sur toute la Wallonie. 

Même si la disponibilité dans un avenir proche d’un MNT de 1 m x 1 m de résolution généré 

à partir de données LiDAR aéroporté sur toute la Wallonie contribuera à améliorer 

l’exactitude des axes de ruissellement en Belgique, l’évaluation de leur incertitude reste 

nécessaire. Cependant, une telle étude devra prendre en compte les facteurs endogènes tels 

que les routes, et les fossés qui peuvent modifier de manière significative la direction 

d’écoulement des axes de ruissellement. De plus, l’application de la méthode de Monte Carlo 

sur un MNT de 1 m x 1 m de résolution d’un bassin versant de plusieurs hectares demandera 

certainement un temps de calcul considérable. Dès lors, il sera inévitable d’envisager 

l’utilisation des grilles de calculs, ou des supercalculateurs dans le but de distribuer les 

calculs. Mais l’utilisation de la méthode D8 d’extraction de la direction d’écoulement de l’eau 

devrait permettre un gain de temps de calculs non négligeable. 

Dans le but de pouvoir exploiter efficacement à une plus grande échelle les résultats de 

la méthode de Monte Carlo, il serait intéressant d’analyser la relation entre les probabilités des 

mailles du MNT avec les paramètres morphométriques locaux du bassin versant e.g. la pente, 

la courbure… 
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