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Résumé 

La gestion opérationnelle des forêts rend nécessaire la prédiction de la croissance des arbres 

après perturbation ou récolte sylvicole pour estimer la productivité à l’échelle du paysage. 

L’indice de qualité de site (IQS) est un des outils utilisés à cette fin, en prédisant une hauteur à 

50 ans. Les perturbations majeures induisent un rajeunissement du paysage, plus ou moins 

important selon leur fréquence et leur sévérité. Peu d’informations sont disponibles sur les jeunes 

peuplements puisque l’inventaire écoforestier s’est, par le passé, concentré sur les peuplements 

marchands. De plus, l’acquisition de nouvelles données est limitée par l’accès aux peuplements, 

lié à la détérioration des chemins forestiers. Le LiDAR (Light Detection And Ranging) fournit 

des informations tridimensionnelles sur la structure des peuplements sous forme de nuage de 

point. Une couverture LiDAR aéroportée sera disponible sur tout le Québec méridional d’ici 

2022 et pourrait permettre l’acquisition d’informations structurelles sur les jeunes peuplements. 

Le LiDAR a été utilisé dans ce projet pour obtenir la hauteur des peuplements forestiers de 

pessières à mousses présents sur un territoire de 1699 km2 ainsi que des variables 

environnementales. Les modèles développés selon deux approches statistiques, par régression 

multiple (RM) et par random forest (RF), se montrent capables de prédire des hauteurs 

représentatives (R2 = 0.521 et 0.749, pour les modèles IQS�����
�	  et IQS�����

�
 respectivement). La 

mise en relation des variables environnementales avec la hauteur a permis d’identifier plusieurs 

variables explicatives de la hauteur telles que l’âge des peuplements, la pente et le drainage. Les 

relations identifiées ont été utilisées pour construire un modèle prédictif pouvant être appliqué à 

l’échelle subcontinentale. Les IQSLiDAR créés dans ce projet montrent une erreur moyenne située 

entre -5.4 et -3.1 % selon le modèle. La méthodologie développée ici fournit aux gestionnaires 

des forêts du Québec un outil prédictif spatialisé a fine échelle (20 m de résolution) applicable à 

de vastes territoires, permettant une évaluation efficace des stocks forestiers fine et donc, utile à 

la planification stratégique des opérations forestières. 

Mots clés : Télédétection, Indice de qualité de site, Foresterie, Perturbations majeures, 
Conditions environnementales. 
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1. Introduction  

L’exploitation de la forêt boréale nécessite une gestion stratégique des stocks forestiers 

(Bouchard et Pothier, 2011; Vaillancourt et al., 2009). Dans l’est de l’Amérique du Nord, les 

peuplements d’épinettes noires (Picea subser. marianae) forment de vastes peuplements qui 

dominent les paysages forestiers (Gagnon et Morin, 2001). L’aménagement forestier de ce 

territoire se caractérise par le déploiement de vastes coupes forestières (Boucher et al., 2015, 

2017; Guindon et al., 2018). Entre 2014 et 2015, le bois commercial issu des coupes 

forestières réalisées dans les peuplements d’épinettes noires représentait 73 % du bois récolté 

au Québec (MFFP, 2016a). Historiquement la majorité des coupes forestières réalisées 

correspondait à des coupes à blanc tandis que la réalisation de coupe avec protection de la 

régénération et des sols est majoritaire depuis 1996, ces deux types de coupes visent 

cependant à récolter la quasi-totalité d’un peuplement forestier (Larouche et al., 2013). 

L’attribution des volumes forestiers aux industries forestières est dépendante de l’évaluation 

des stocks et du rendement des forêts (Bettinger et al., 2016). La capacité des gestionnaires 

des forêts à identifier la quantité de bois disponible est une étape nécessaire à l’aménagement 

durable des forêts (Pretzsch, 2009). L’évaluation du rendement des forêts permet également 

d’identifier les peuplements nécessitant une intervention sylvicole, telle que l’éclaircie  

pré-commerciale (EPC) qui représente le traitement d’éducation le plus important réalisé 

suivant la coupe totale (Bartek, 2015). Généralement réalisée entre 10 et 25 ans après la 

coupe (Fleming et al., 2005), la réalisation d’une EPC vise à réduire la densité des tiges 

marchandes afin de favoriser une croissance supérieure moyenne par tige. La planification 

des interventions forestières nécessite d’avoir une connaissance exhaustive des conditions 

des milieux pour apporter l’intervention la plus pertinente à l’instant qui la requiert 

(Bollandsås et al., 2019). 

La prédiction des attributs des peuplements forestiers (e.g. volume de bois, biomasse totale 

aérienne) à l’aide de modèles est utilisé à court, moyen et long termes (Sievanen et al., 2003; 

Ung et al., 1999). L’indice de qualité de site (IQS) est un modèle qui caractérise la 

productivité d’un site en prédisant une hauteur dominante des arbres d’un peuplement pour 

un âge donné (Laflèche et al., 2013; Ung et al., 1999). L’IQS est formulé à partir de relations 

entre la croissance en hauteur de plusieurs milliers d’arbres mesurés in situ et les conditions 
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de leur milieu (Laflèche et al., 2013). Les conditions environnementales ont plusieurs effets 

sur la croissance en hauteur des peuplements. Par exemple, une faible pente située dans la 

partie basse d’un bassin de drainage peu rendre difficile l’évacuation de l’eau, ce qui 

influencera négativement la croissance en hauteur des arbres présents (Simard et al., 2009; 

Laamrani et al., 2014). Le drainage justement, est un facteur important pour l’évolution des 

arbres et a des effets négatifs connus en cas de mauvais drainage ou de drainage extrême sur, 

entre autres, le développement du système racinaire (Wagg, 1967) et le taux de croissance 

annuel (Furze et al. 2017). La longueur de la saison de croissance, définie principalement par 

la température, influence la durée pendant laquelle les arbres peuvent croitre (Pretzsch, 

2002). De ce fait, une saison de croissance plus courte engendre des arbres de moins hauts 

(Pretzsch, 2002). Au sein d’un peuplement, la compétition intra et interspécifique influence 

principalement la disponibilité des ressources, que ce soit en nutriments, en eau ou en 

rayonnement solaire, et influence l’allocation des ressources allouées à la croissance en 

hauteur des arbres (Pretzsch, 2002; Delisle, 2015). Une grande variété de paramètres 

environnementaux peut influencer la croissance en hauteur et de ce fait, doit être inclue dans 

les modèles de croissance. Cependant certaines lacunes sont présentes dans la disponibilité et 

la précision des variables environnementales ce qui se reflète notamment sur l’IQS qui, bien 

qu’ayant fait ses preuves dans la planification forestière, montre différentes limitations. Zhou 

et al. (2005) et Auger (2014) ont relevé que les modèles prédictifs actuels ne sont pas conçus 

pour être appliqués à des peuplements de moins de 7 m de hauteur. Les peuplements en forêt 

boréale peuvent prendre plusieurs décennies pour atteindre cette hauteur après une coupe 

totale (Prévost et Dumais, 2018). Les peuplements en régénération sont de plus en plus 

présents à l’échelle du paysage conséquemment à l’intensification des coupes forestières qui 

s’ajoute aux perturbations liées aux feux (Bouchard et Pothier, 2011; Boucher et al., 2015, 

2017). L’effet des conditions environnementales sur la croissance en hauteur peut être inclus 

dans la modélisation de la hauteur des peuplements forestiers (Laflèche et al., 2013). La 

disponibilité des variables explicatives est critique pour évaluer la croissance en hauteur des 

peuplements. Mais leurs disponibilité, exactitude et échelle varient grandement d’une 

variable à une autre. Par exemple, les degrés-jour, ont une faible variation spatiale locale 

(variation moyenne de 0.018 degrés par kilomètres; Fick et Hijmans, 2017) et 

conséquemment leur influence nécessite un échantillonnage spatialement étendu (McKenney 
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et Pedlar, 2003). À l’opposé, les caractéristiques du sol varient beaucoup spatialement et sont 

difficiles à estimer avec exactitude (Beguin et al., 2017; Lowry, 1975). Peu d’informations 

sont actuellement disponibles sur l’influence de ces conditions sur de jeunes peuplements 

puisque l’inventaire forestier s’est historiquement concentré sur les peuplements marchands 

(BFEC, 2015), mettant en doute la représentativité de l’effet de ces variables implémenté 

dans les modèles actuels de croissance en hauteur lorsque utilisés dans ces peuplements. 

Aujourd’hui encore, l’information sur les jeunes peuplements en régénération est difficile à 

obtenir. L’inventaire forestier classique est limité par les chemins d’accès qui deviennent 

généralement impraticables 10 à 15 ans après la coupe (MFFP, 2016b). De plus, la dimension 

spatiale associée aux caractéristiques du milieu rend l’acquisition d’information in situ 

complexe et coûteuse (McKenney et Pedlar, 2003). L’acquisition de différents attributs des 

peuplements forestiers par photointerprétation est difficile à réaliser dans des peuplements en 

régénération et montre une faible précision (Næsset et Bjerknes, 2001).  

Le LiDAR aéroporté est une donnée de plus en plus intégrée dans l’étude de l’environnement 

et permet d’estimer un grand nombre de paramètres environnementaux, sur une vaste 

superficie et à moindre coût (Leboeuf et Pomerleau, 2015; Hodgson et al., 2005). Le coût 

associé à une acquisition LiDAR aéroporté, relativement à la surface couverte, est faible 

(Leboeuf et Pomerleau, 2015). L’acquisition d’un vaste territoire ne cible pas un écosystème 

en particulier et fait fi des conditions d’accès à d’éventuels peuplements isolés. Avec la 

capacité du signal laser à pénétrer sous la canopée, la création d’un modèle numérique de 

terrain (MNT) à très haute résolution, en deçà du mètre, est maintenant possible (Hodgson et 

al., 2005; Silván-Cárdenas et Wang, 2006) et sert à dériver des variables topographiques 

comme la pente (Hodgson et al., 2005; Vianello et al., 2009), l’exposition (Breidenbach et 

al., 2008) et d’autres indices sur la caractérisation du site comme le drainage (Ågren et al., 

2014; Mohamedou et al., 2017). De plus, l’estimation de ces paramètres n’est pas soumise à 

l’interprétation d’un opérateur, ce qui fait de la donnée LiDAR une donnée de choix pour 

réaliser des études sur de vaste superficie tout en restant constant dans l’estimation des 

variables d’intérêt (Hodgson et al., 2005, White et al., 2017). En parallèle de la 

caractérisation de l’environnement, l’utilisation du LiDAR dans l’étude des écosystèmes 

forestiers à très vite montré un grand potentiel (White et al. 2017) et a mené à l’intégration 

des données LiDAR aéroporté dans les inventaires forestiers (Leboeuf et Pomerleau, 2015; 
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Treitz et al., 2012; Woods et al., 2011). L’analyse du nuage de points LiDAR procure 

plusieurs métriques renseignant la structure des peuplements forestiers, parmi lesquelles il 

est possible d’obtenir la hauteur. Plusieurs méthodes existent pour identifier la hauteur des 

peuplements à partir de données LiDAR. La soustraction du MNT de la surface de canopée 

transformée en modèle numérique de surface (MNS) permet d’obtenir un modèle de hauteur 

de canopée (MHC) qui représente la hauteur des peuplements forestiers (Næsset et 

Gobakken, 2005; Popescu et al., 2002; St-Onge et al., 2008). Cette méthode est sensible à la 

présence de points issus d’erreurs de mesures ayant une hauteur aberrante puisque 

généralement la valeur de hauteur est attribuée à chaque pixel en fonction du point le plus 

haut qu’il contient (USDA Forest Service, 2014; White, 2014). Pour minimiser cette 

sensibilité, l’utilisation de la hauteur correspondant au percentile 95 (P95) de la distribution 

verticale des points LiDAR est une pratique courante pour obtenir la hauteur de peuplements 

forestiers (Watt et al., 2013; White et Wulder, 2017). Le P95 représente la hauteur en 

dessous de laquelle sont situés 95 % des points contenus dans une surface donnée (USDA 

Forest Service, 2014). En plus du P95, un nuage de points permet d’obtenir un grand nombre 

de métriques renseignant le peuplement. Les métriques LiDAR décrivent plusieurs 

statistiques de la structure du nuage de points, particulièrement la répartition des points dans 

l’ensemble du nuage (percentiles, skewness, kurtosis par exemple) (USDA Forest Service, 

2014; White et al., 2017). Le découpage du nuage de point en plusieurs couches, ou strates, 

permet d’analyser individuellement plusieurs étages de la canopée. Enfin, lors de 

l’acquisition LiDAR, une impulsion laser occasionne généralement plus d’un retour au 

capteur, il est donc possible de formuler des relations avec l’ordre d’arrivée des retours, 

permettant d’estimer la pénétration de l’impulsion laser dans la canopée. À partir des 

métriques LiDAR, plusieurs attributs des forêts peuvent donc être estimés tel que la 

fermeture de canopée, la densité ou la complexité structurelle de la canopée (USDA Forest 

Service, 2014). L’étude de Bouvier et al. (2015) propose 4 grandes familles de métriques 

LiDAR visant l’amélioration des estimés de biomasse : (1) Les métriques permettant la 

mesure de la hauteur moyenne de la canopée comme les percentiles; (2) les métriques 

permettant de caractériser l’hétérogénéité des arbres comme la variance de la hauteur de la 

canopée; (3) les métriques permettant de caractériser la distribution horizontale des arbres 

d’un peuplement comme l’ouverture de canopée, estimée par le ratio entre les premiers 
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retours en dessous de 2 m et l’ensemble des retours additionné aux premiers retours; (4) les 

métriques permettant de caractériser la sous-canopée comme la densité de surface de feuilles 

(Leaf Area Density – LAD en anglais), qui utilise la capacité de pénétration de l’impulsion 

laser dans la canopée pour caractériser le sous-bois. L’étude de Blanchette et al. (2015), qui 

s’est intéressé à l’estimation de la qualité du bois avec des données LiDAR terrestre, propose 

aussi un ensemble de métriques capables d’apporter de l’information sur (1) la structure de la 

canopée, comme le CHM Rumble Index proposé par Kane et al. (2010); (2) l’organisation 

spatiale des arbres, comme le ratio du plus près voisin faisant la relation entre la distance 

moyenne observée entre les arbres et la distance attendue selon les paramètres de surface de 

la placette étudiée; (3) le volume de végétation à l’intérieur de la canopée, comme la densité 

moyenne de matière au-dessus du sol; (4) la microtopographie, comme le DEM Rumble 

Index lui aussi basé sur les travaux de Kane et al. (2010). Les données LiDAR se montrent 

très versatiles pour apporter de l’information sur large gamme de sujets d’étude. L’utilisation 

du LiDAR dans l’estimation des attributs des peuplements forestiers est très pertinente 

puisque ces mesures peuvent être complexes à estimer in situ et sujettes à l’interprétation de 

l’observateur.  

Bien que les données LiDAR soient reconnues pour la précision des mesures effectuées, un 

biais existe sur les estimés de la hauteur des arbres ou des peuplements par les données 

LiDAR où ces dernières sous-estiment la hauteur réelle (Gaveau et Hill, 2003; Leboeuf et 

Pomerleau, 2015). Cette sous-estimation est documentée par la littérature tel que l’étude de 

Ma et al. (2018), s’intéressant aux forêts tempérées de conifères de la chaîne de montagne 

Sierra Nevada (Californie, États-Unis), où la comparaison entre les hauteurs LiDAR sous-

estiment les hauteurs mesurées sur le terrain entre -0.63 et -0.11 m. L’étude de Sibona et al. 

(2017), s’intéressant aux forêts de conifères d’altitude de la vallée Upper Susa (Piedmont, 

Italie) montre une sous-estimation similaire à l’étude de Ma et al. (2018) avec une erreur de 

l’estimation des hauteurs située entre -0.74 et -0.17 m. Il en est de même pour l’estimation de 

l’erreur des hauteurs réalisée par Fradette et al. (2019) où le biais observé est de -0.70 m 

(rmse = 1.46) dans des forêts boréales de conifères (Québec, Canada). L’erreur estimée par 

Yu et Maltamo (2004) montre en forêt boréale (Kalkkinen, Finlande) des meilleures 

performances avec l’épinette noire (biais = -0.19 m ± 0.85), mais met en lumière les 

différences d’erreurs selon l’espèce (pin : biais = -0.27 m ± 0.83; bouleau : biais = -0.08 m ± 
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0.94). Plusieurs facteurs peuvent être responsables de cette sous-estimation, autant du point 

de vue technique de l’acquisition LiDAR que des caractéristiques des peuplements 

échantillonnés (Roussel et al., 2017). Yu et Maltamo (2004) montrent que chaque paramètre 

d’acquisition LiDAR a une influence sur l’erreur, comme par exemple l’altitude de vol (400 

m : biais = -0.08 m ± 0.76; 800 m : biais = -0.16 m ± 0.89; 1500 m : biais = -0.49 m ± 1.16). 

L’ajustement des hauteurs LiDAR reste en phase expérimentale, comme la méthode 

développée par Fradette et al. (2019) pour corriger les hauteurs de MNT, et n’est à ce jour 

pas implémentée dans les logiciels de traitement de nuages de points. La capacité du LiDAR 

à fournir des informations sur des peuplements forestiers et leur environnement à moindre 

coût, considérant la superficie couverte, a conduit à la généralisation de son utilisation dans 

l’études des écosystèmes forestiers et en fait donc un outil de choix pour évaluer la 

croissance en hauteur des peuplements forestiers.  

L’intégration de données LiDAR dans l’étude des forêts permet d’augmenter la 

représentativité des informations disponibles sur les peuplements forestiers (Zhou et al., 

2005; White et Wulder, 2017). L’étude de l’évolution de la hauteur des peuplements 

forestiers nécessite un échantillonnage étendu permettant d’avoir une vision des tendances de 

croissance à l’échelle du paysage. Une campagne d’échantillonnage in situ pourrait être très 

étendue dans le temps, nécessitant d’inclure les fluctuations de croissance induite par des 

conditions de site changeantes. Le court intervalle de temps nécessaire à couvrir une 

superficie lors d’une acquisition LiDAR rend d’autant plus pertinente l’utilisation de ces 

données dans l’évaluation de la croissance en hauteur. Quelques études ont identifié 

l’évolution de la hauteur des peuplements forestiers à l’aide du LiDAR (Falkowski et al., 

2010; Tompalski et al., 2016). L’usage de métriques LiDAR s’avère efficace dans des 

modèles prédictifs pour améliorer les inventaires forestiers actuels (Härkönen et al., 2013; 

Woods et al., 2011). Plus spécifiquement, une approche zonale (Area Based Approach – 

ABA en anglais) est une méthode de modélisation couramment utilisée, reposant sur des 

relations statistiques entre des métriques LiDAR et des mesures terrain prises dans des 

placettes, permettant des prédictions d’attributs forestiers sur une vaste superficie (Bouvier et 

al., 2015; Means et al., 2000; White et al., 2017; Woods et al., 2011). L’ABA dans le cadre 

d’un inventaire forestier continu, nécessite des nuages de points LiDAR acquis à différentes 

années pour évaluer l’évolution des peuplements (White et Wulder, 2017), rendant nécessaire 
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la réalisation de plusieurs couvertures LiDAR pour évaluer l’évolution des peuplements. 

L’utilisation de plusieurs couvertures LiDAR acquises à différentes années pour évaluer la 

croissance en hauteur est une approche utilisée dans plusieurs études (Bollandsås et al., 

2019; Ma et al., 2018) et sont capable de percevoir la différence de croissance ayant eu lieu 

entre les deux acquisitions (Ma et al., 2018). Les études ayant mené des travaux utilisant une 

seule couverture LiDAR tiraient profit de relations avec des mesures terrain et se sont 

intéressées à des peuplements matures (Furze et al., 2017; Tompalski et al., 2016). Le 

développement d’une méthode de prédiction des hauteurs des peuplements en régénération 

tirant profit de la capacité du LiDAR à échantillonner des peuplements forestiers difficiles 

d’accès reste à faire. Le peu d’informations disponibles sur les peuplements en régénération 

de moins de 7 m n’en font pas de bons candidats pour l’application de méthodes liant 

données LiDAR et données terrain, et la réalisation de plusieurs acquisitions LiDAR reste 

coûteuse en ressources humaines et financières. Cependant les données LiDAR semblent 

aptes à documenter les conditions environnementales tout comme la hauteur des 

peuplements. Les superficies couvertes par des données LiDAR sont de plus en plus 

étendues, permettant l’étude de tendances de croissances en hauteur à l’échelle du paysage. 

Avec une couverture étendue des peuplements en régénération, il est pertinent d’investiguer 

le potentiel de ces données LiDAR, non seulement pour établir la hauteur des peuplements 

(variable prédictive), mais aussi dans l’acquisition de variables environnementales 

explicatives de la croissance en hauteur des peuplements. L’identification ainsi que 

l’extrapolation de l’effet de variables environnementales sur la hauteur des peuplements 

pourrait mener à l’amélioration des relations prédictives, autant de la précision des 

prédictions formulées que de leur précision spatiale. 

  

2. Objectifs et hypothèses 

L’objectif général de notre étude est de tirer profit de la donnée LiDAR pour établir et 

spatialiser des relations prédictives représentatives de la hauteur des peuplements d’épinette 

noire en régénération issus de coupes forestières au Québec. Pour rejoindre l’objectif 

général, trois objectifs spécifiques ont été formulés :  
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(1) Identifier des variables expliquant la hauteur des peuplements en régénération à 

partir des données spatiales disponibles.  

(2) Mettre en place une relation prédictive de la hauteur des peuplements pour un vaste 

territoire de plus de 1000 km2 (IQSLiDAR).  

(3) Évaluer les prédictions de hauteur utilisées par le Ministère des Forêts, de la Faune et 

des Parcs (MFFP), issues de l’IQSMFFP (Müssenberger et al., 2010) et les comparer à 

l’IQSLiDAR issue des relations prédictives formulées. 

L’utilisation de données LiDAR pour caractériser l’environnement des peuplements 

forestiers et identifier leur effet sur la hauteur permettra d’améliorer les relations prédictives 

de la hauteur. En tirant profit au maximum de la donnée LiDAR, non soumise à 

l’interprétation d’un observateur (contrairement, par exemple, à la photo-interprétation de la 

classe de hauteur des peuplements), l’effet des variables environnementales sur la hauteur 

des peuplements devrait être perçu avec une plus grande sensibilité. Considérant les 

multiples avantages des données LiDAR, le gouvernement du Québec a entrepris 

l’acquisition d’une couverture de tout le Québec méridional devant être complétée d’ici 

2022. Les données déjà disponibles peuvent être utilisées pour identifier le potentiel d’une 

méthode intégrative des données LiDAR dans l’évaluation de la croissance en hauteur 

pouvant par la suite être appliquée l’ensemble du territoire. Relativement aux objectifs 

spécifiques, des hypothèses ont été formulées : 

(1) Une acquisition LiDAR nous permettant d’obtenir le portrait structurel d’un paysage, 

la mise en relation avec l’historique des perturbations majeures devrait permettre la 

mise en lumière d’une relation âge-hauteur pouvant être étudiée. La possibilité 

d’échantillonner de façon systématique les peuplements en régénération avec une 

donnée non biaisée devrait permettre de détecter précisément et finement les effets 

des variables environnementales. L’association de l’historique de perturbation des 

peuplements forestiers à la croissance en hauteur observée devrait permettre 

d’identifier différentes tendances de croissance dépendantes du type de perturbation. 

(2) La disponibilité de données à fine échelle sur un vaste territoire permet une prise en 

compte de la variabilité spatiale de plusieurs variables environnementales (Beguin et 
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al., 2017). L’utilisation de mesures dans chaque zone d’intérêt (peuplement, pixel) 

devrait permettre une spatialisation fine des prédictions de croissance en hauteur et 

permettre de s’affranchir de l’utilisation systématique des données terrain dans la 

spatialisation. 

(3) Les peuplements ayant subis une perturbation 50 ans avant une acquisition LIDAR, 

dont la hauteur a été mesurée lors de celle-ci, permettent à la fois l’évaluation des 

outils prédictifs actuellement utilisés et des relations prédictives développées dans ce 

projet. Il est attendu que la prise en compte d’un nombre important de mesures dans 

le développement des relations prédictives mène à l’obtention de prédictions de 

hauteurs plus performantes que ce que les modèles actuels sont capables de formuler. 

 

3. Matériels 

3.1. Site d’étude 

Le site d’étude est situé dans la partie boréale est du Canada, dans la région de la Côte-Nord 

au Québec et couvre une superficie de 1 700 km2 (Figure 1a). Le site d’étude est représentatif 

du domaine bioclimatique de la pessière à mousses de l’est (Robitaille et Saucier, 1998), 

situé en quasi-totalité dans la forêt fermée continue d’épinette noire présente dans l’est du 

Canada (Figure 1a). Le site d’étude est situé dans une zone disposant de données LiDAR 

aéroporté (Figure 1b). La végétation est dominée par des peuplements d’épinette noire, 

couvrant la majorité des surfaces forestières (85 %), le reste étant partagé entre le bouleau à 

papier (Betula papyrifera), le peuplier faux-tremble (Populus tremuloides) et le sapin 

baumier (Abies subser. balsamea), mais ce dernier est présent surtout dans le sud du site 

d’étude. L’amplitude altitudinale est élevée (125 à 700 m), des plateaux altitudinaux sont 

présents, la majorité des pentes sont inclinées entre 5 et 17 degrés. Le climat y est typique de 

la forêt boréale de l’est : les précipitations annuelles moyennes s’élèvent à 1300 mm avec un 

couvert de neige entre 3.5 et 4.0 m l’hiver (Robitaille et Saucier, 1998), une température 

annuelle moyenne qui fluctue peu, entre -2.5 et 0.0 °C (Robitaille et Saucier, 1998) et des 

degrés-jours allant de 1 600 à 1 800 °C avec une saison de croissance de 140 jours 

(Robitaille et Saucier, 1998). Le site d’étude est composé à 83 % de surfaces forestières, dont 
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près de la moitié (45 %) sont issus de coupes totales ou de coupe avec protection de la 

régénération et des sols (CPRS) effectuées entre 1955 et 2015 avec le déplacement du front 

de coupe du sud vers le nord (Figure 1c). Ces opérations sylvicoles visent à prélever entre 90 

et 99 % des tiges ayant un diamètre à hauteur de poitrine (DHP) supérieur à 9 cm d’un 

peuplement forestier, et peuvent laisser des arbres ou îlots forestiers résiduels à l’intérieur 

des parterres de coupe (Larouche et al., 2013). Durant cette période, 24 % de ces 

peuplements en régénération ont subi une EPC. 
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Figure 1. (a) Localisation du site d’étude au sein de la forêt continue d’épinette noire de l’est du 
Canada, avec l’emplacement des coupes forestières effectuées entre 1984 et 2015 (d’après le 
produit CanLaD produit par Guindon et al., 2018). (b) Site d’étude et disponibilité LiDAR. (c) 
Surfaces coupées entre 1955 et 2015 disponibles dans la carte écoforestière. 
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3.2. Données géospatiales 

L’inventaire écoforestier du gouvernement du Québec est composé principalement de deux 

ensembles de données importantes pour caractériser les forêts : les placettes terrestres et les 

cartes forestières. Pour suivre l’évolution de la composition et de l’état des forêts du Québec, 

l’inventaire terrestre est réalisé à l’aide de placettes échantillon permanentes (PEP) 

représentatives de la forêt mature (MFFP, 2016d). L’échantillonnage des PEP est en vigueur 

depuis les années 1960 (MFFP, 2016d). D’une superficie de 400 m2 (cercle de 11.28 m de 

rayon), les PEP sont revisitées lors de chaque inventaire décennal du Gouvernement du 

Québec. Dans chaque placette, 9 arbres études, arbres ayant un diamètre à hauteur de poitrine 

(DHP à 1.30 m) supérieur à 90 mm, sont sélectionnés aléatoirement pour effectuer des 

mesures de hauteur. La hauteur mesurée est définie comme la distance verticale entre le 

niveau du sol et de la tige au point le plus haut de la cime, en incluant la pousse terminale 

annuelle. L’âge des arbres études est obtenu par dénombrement des cernes d’une carotte 

extraite a 1 m de hauteur. 

La carte écoforestière est issue principalement de l’interprétation de photos aériennes et de 

mesures des placettes terrain (Avery et Burkhart, 2015; MFFP, 2016c). Plusieurs attributs 

des peuplements forestiers y sont décrits dont l’historique de perturbation (perturbations 

naturelles et traitement sylvicole), le dépôt de surface, la composition des peuplements et le 

type écologique (MFFP, 2007). La composition des peuplements décrit les essences 

dominantes et codominantes d’un peuplement. Le type écologique est utilisé par les 

exploitants et gestionnaires des forêts du Québec pour catégoriser les peuplements en 

différentes entités écologiques, identifiables in situ ou par photo-interprétation, ce qui permet 

leur spatialisation. Par exemple, les types écologiques procurent via un code de lettre et de 

chiffres, de l’information sur le milieu physique, le couvert arborescent et permet d’identifier 

la végétation potentielle d’un peuplement. Le type écologique le plus fréquent dans le site 

d’étude est le numéro RS22 (tableau 1), correspondant aux sapinières à épinette noire 

présentant un dépôt minéral allant de mince à épais et une texture moyenne ainsi qu’un 

drainage mésique (MFFP, 2007). Le site d’étude contient 27 types écologiques différents, 

cependant 16 d’entre eux sont faiblement représentés (<1 %; tableau 1). La végétation 

potentielle regroupe les combinaisons floristiques pouvant être retrouvées tout au long du 
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développement d’un peuplement en fonction des types de couverts de fin de succession 

(MFFP, 2007). La végétation potentielle la plus commune dans le site d’étude est la sapinière 

à épinettes noires (RS2; tableau 2). Les cartes écoforestières sont mises à jour par cycle de 

10 ans (MFFP, 2016c). Quatre cycles d’inventaire ont été complétés à ce jour (1970, 1981, 

1991, 2003) et un cinquième a débuté en 2015 (MFFP, 2018a).  
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Tableau 1. Description des types écologiques présents dans le site d’étude ainsi que leur 
importance relative (Description selon MFFP, 2007). 

Code du type 
écologique 

Pourcentage du 
site d’étude (%) 

Description du type écologique 

RS22 47.48 
Sapinière à épinette noire sur dépôt minéral de mince à épais, de texture 
moyenne, de drainage mésique 

RS20 17.13 Sapinière à épinette noire sur dépôt très mince, de texture variée, de 
drainage de xérique à hydrique 

MS22 5.96 
Sapinière à bouleau blanc sur dépôt minéral de mince à épais, de texture 
moyenne, de drainage mésique 

RE20 5.26 
Pessière noire à mousses ou à éricacées sur dépôt très mince, de texture 
variée, de drainage de xérique à hydrique 

RS22M 5.13 
Sapinière à épinette noire sur dépôt minéral de mince à épais, de texture 
moyenne, de drainage mésique, en mi-pente 

RS25 4.91 
Sapinière à épinette noire sur dépôt minéral de mince à épais, de texture 
moyenne, de drainage subhydrique 

RE21 3.18 Pessière noire à mousses ou à éricacées sur dépôt minéral de mince à 
épais, de texture grossière, de drainage xérique ou mésique 

RE39 2.35 
Pessière noire à sphaignes sur dépôt organique de mince à épais, de 
drainage hydrique, ombrotrophe 

RE22 1.93 Pessière noire à mousses ou à éricacées sur dépôt minéral de mince à 
épais, de texture moyenne, de drainage mésique 

RS21 1.22 
Sapinière à épinette noire sur dépôt minéral de mince à épais, de texture 
grossière, de drainage xérique ou mésique 

RS25S 1.11 
Sapinière à épinette noire sur dépôt minéral de mince à épais, de texture 
moyenne, de drainage subhydrique, avec seepage1 

RE24 0.93 
Pessière noire à mousses ou à éricacées sur dépôt minéral de mince à 
épais, de texture grossière, de drainage subhydrique 

RE25 0.71 
Pessière noire à mousses ou à éricacées sur dépôt minéral de mince à 
épais, de texture moyenne, de drainage subhydrique 

RE11 0.65 
Pessière noire à lichens sur dépôt minéral de mince à épais, de texture 
grossière, de drainage xérique ou mésique 

MS25 0.38 Sapinière à bouleau blanc sur dépôt minéral de mince à épais, de texture 
moyenne, de drainage subhydrique 

MS20 0.30 Sapinière à bouleau blanc sur dépôt très mince, de texture variée, de 
drainage de xérique à hydrique 

RE10 0.29 
Pessière noire à lichens sur dépôt très mince, de texture variée, de 
drainage de xérique à hydrique 

TOF8U 0.21 Site hydrique minérotrophe 

TOB9L 0.15 Site hydrique ombrotrophe 

RE12 0.15 
Pessière noire à lichens sur dépôt minéral de mince à épais, de texture 
moyenne, de drainage mésique 

RS38 0.14 
Sapinière à épinette noire et sphaignes sur dépôt minéral ou organique de 
mince à épais, de drainage hydrique, minérotrophe 

RE38 0.13 Pessière noire à sphaignes sur dépôt minéral ou organique de mince à 
épais, de drainage hydrique, minérotrophe 

MS21 0.10 Sapinière à bouleau blanc sur dépôt minéral de mince à épais, de texture 
grossière, de drainage xérique ou mésique 

RS24 0.09 
Sapinière à épinette noire sur dépôt minéral de mince à épais, de texture 
grossière, de drainage subhydrique 

RS39 0.08 
Sapinière à épinette noire et sphaignes sur dépôt organique de mince à 
épais, de drainage hydrique, ombrotrophe 2 

RS37 0.02 
Sapinière à épinette noire et sphaignes sur dépôt minéral de mince à 
épais, de drainage hydrique, ombrotrophe 

RE37 0.02 
Pessière noire à sphaignes sur dépôt minéral de mince à épais, de 
drainage hydrique, ombrotrophe 
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Tableau 2. Description des types de végétation potentielle présents dans le site d’étude ainsi que 
leur importance relative (Description selon MFFP, 2007). 

Code de végétation 
potentielle 

Pourcentage du 
site d’étude 

Description de la végétation potentielle 

RS2 77.1 Sapinière à épinette noire 
RE2 12.0 Pessière noire à mousses ou à éricacées 
MS2 6.7 Sapinière à bouleau blanc 
RE3 2.5 Pessière noire à sphaignes 
RE1 1.1 Pessière noire à lichens 

TOB/F 0.4 Tourbière ombrotrophe ou minérotrophe 
RS3 0.2 Sapinière à épinette noire et sphaignes 

 

L’emplacement des unités de paysage linéaires pouvant interagir avec l’emplacement des 

coupes forestières a été identifié. Le tracé des chemins forestiers a été obtenu via la base de 

données AQréseau+ (MERN, 2019) tandis que le tracé des cours d’eau a été obtenu via la 

géobase du réseau hydrographique du Québec (MERN, 2016). Des données météorologiques 

ont été obtenues par les bases de données du réseau Québécois de stations météorologiques 

(Lepage et Bourgeois, 2011). 

Trois campagnes d’acquisition LiDAR aéroporté réalisées entre 2012 et 2016 pendant ou 

juste après la saison de croissance ont permis de couvrir l’ensemble du site d’étude (tableau 

3). Le nuage de point, classifié par le fournisseur, discrimine les points sols des points 

végétation. L’acquisition effectuée en 2016 comporte la plus haute densité de points et 

couvre la vaste majorité (77 %) du site d’étude. 
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Tableau 3. Caractéristiques techniques des trois acquisitions LiDAR aéroporté réalisées pour 

couvrir le site d’étude. 

Année 2012 2014 2016 
Période Juillet à Août Juin à Juillet Juillet à Novembre 
LiDAR Riegl LMS-Q680i Riegl LMS-Q680i Optech ALTM Galaxy

Fréquence d’impulsion 160 Hz 87 Hz 350 Hz 
Fréquence de balayage 108 Hz 69 Hz 52 Hz 
Altitude de vol 600 m 800 m 1 200 m 
Vitesse de vol 51 m/s 51 m/s 72 m/s 
Angle de balayage 60 degrés 60 degrés 24 degrés 
Densité de point moyenne 6.6 pts/m2 3.2 pts/m2 8.5 pts/m2 
% du site d’étude 18 % 5 % 77 % 

 

4. Méthodes 

L’objectif principal de cette étude sera répondu avec le développement d’une relation 

prédictive de la hauteur des peuplements d’épinette en régénération. Le développement du 

modèle prédictif passera par trois grandes étapes tel qu’illustré par le schéma 

méthodologique (Figure 2). La première étape impliquera le calcul des variables, 

sélectionnées d’après la littérature et la disponibilité des données, sur l’ensemble du site 

d’étude qui sera divisé en pixels de 400 m2 (20 m × 20 m). Cette résolution a été choisie, car 

elle utilisée depuis plusieurs décennies dans l’inventaire des forêts et a montré, suite à 

plusieurs tests, qu’elle est la plus apte à fournir des statistiques robustes. Cette résolution 

correspond entre autres à la superficie des PEP, permettant par la suite une application à 

grande échelle de la méthode développée. De plus, le MFFP a maintenant adopté un format 

matriciel pour décrire les peuplements forestiers (produits par forel) correspondant à des 

pixels de cette même dimension (MFFP, 2018b, 2018c). La même norme a donc été adoptée 

dans cette étude. Les variables ont été calculées pour chaque pixel composant le site d’étude, 

incluant la hauteur du peuplement, qui constitue la variable réponse du modèle. Estimée pour 

chaque pixel, elle a été obtenue à l’aide des données LiDAR aéroporté couvrant le site 

d’étude. Les variables explicatives seront aussi issues de métriques LiDAR caractérisant 

l’environnement des peuplements forestiers. Des variables issues de la carte écoforestière 

viennent complémenter les variables issues de métriques LiDAR. La deuxième étape du 



17 
 

©Batistin Bour - 2020 

 

développement du modèle visait à sélectionner les pixels dans le site d’étude pouvant être 

utilisés comme données d’entraînement et d’évaluation. La sélection des pixels devait 

remplir un certain nombre de conditions. Enfin, la dernière étape de développement du 

modèle a impliqué l’usage d’outils statistiques pour développer le modèle final. Avant la 

formulation de relations prédictives, une analyse de la structure et des relations entre les 

variables a été réalisée. Une analyse de corrélation a été appliquée à toutes les variables 

explicatives potentielles pour ne retenir que celles qui ne sont pas corrélées. Pour établir des 

relations prédictives, deux approches statistiques différentes ont été sélectionnées, une 

paramétrique par la régression multiple (RM) (Kleinbaum et al., 1988) et une approche non 

paramétrique par randomForest (RF) (Breiman, 2001). Le modèle le plus parcimonieux a été 

sélectionné par une analyse du critère d’information d’Akaike corrigé (en anglais Akaike 

Information Criterion Corrected : AICc). L’évaluation de l’erreur du modèle a été estimée à 

l’aide de l’ensemble de données de validation. Cette méthodologie a mené à l’obtention d’un 

modèle final, utilisable pour tout le site d’étude. Une fois en place, le modèle a donc été 

appliqué sur tous les pixels identifiés par la carte écoforestière comme peuplement forestier 

productif, pour produire une carte de tout le site d’étude. L’application de l’IQSLiDAR à 

l’ensemble du site d’étude visait à valider l’applicabilité de la méthode a un vaste territoire et 

à évaluer la présence de patrons régionaux de hauteur de peuplement. La représentativité des 

hauteurs du P95 LIDAR, de l’IQSMFFP (Müssenberger et al., 2010) et de l’IQSLiDAR a été 

évaluée. Il s’agissait de comparer les hauteurs LiDAR et les données des arbres études 

présents dans les PEP du site d’étude. Ensuite, la hauteur des peuplements d’épinette noire 

ayant subi une coupe forestière 50 ans avant l’acquisition LiDAR a été extraite pour être 

comparée à l’IQSMFFP et à l’IQSLIDAR.  
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Figure 2. Schéma méthodologique des principales étapes réalisées dans ce projet pour le calcul 
des variables, la mise en place de modèles et l’évaluation de leur performances (Code de 
couleur : NOIR = Données issues du LiDAR, GRIS = Données issues de la carte écoforestière). 
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4.1. Calcul des variables sur l’ensemble du site d’étude 

Les variables requises pour la création du modèle prédictif de la hauteur ont été regroupées 

dans trois catégories soit : (1) variable réponse du modèle (Figure 3), c’est-à-dire la hauteur 

des peuplements, (2) toutes les variables environnementales dérivées du LiDAR (Figure 3), 

soit la pente, l’exposition de la pente, l’altitude, le topographic wetness index (TWI) (Beven 

et Kirkby, 1979; Raduła et al., 2018) et les variables dérivées comme les degrés-jour (Allen, 

1976; Régnière et Saint-Amant, 2008), et (3) les variables environnementales issues de la 

carte écoforestière (Figure 3) : type de traitement sylvicole, année du traitement, dépôt de 

surface et végétation potentielle.  

 

Figure 3. Organigramme illustrant la provenance des variables potentielles et de la variable 
réponse. Les logiciels utilisés pour calculer les variables à partir du nuage de points LiDAR sont 
indiqués. 

La hauteur de chaque pixel forestier a été obtenue via le P95 de la distribution verticale des 

premiers retours LiDAR classifiés végétation au sein de chaque pixels (USDA Forest 

Service, 2014; Watt et al., 2013; White et al., 2017). L’omission des points situés à moins de 

2 m au-dessus du sol est couramment utilisée dans les peuplements matures pour s’assurer de 

ne pas inclure des retours n’appartenant pas à la canopée dans le calcul de la hauteur 

(Nyström et al., 2012). Toutefois, la suppression des points en dessous de 2 m dans les 

peuplements en régénération a engendré dans cette étude une importante surestimation dans 
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les peuplements les plus jeunes. L’inclusion de la totalité des points n’a pas été possible 

puisqu’il est nécessaire d’ignorer la végétation arbustive basse (White et al., 2017), 

habituellement constitué d’éricacées < 1 m dans cet écosystème (van Lier et al. 2009; Levis 

et al., 2017). Conséquemment, pour limiter un biais amené par la suppression des points en 

dessous de 2 m biais et ignorer la végétation, un seuil de 1 m a été utilisé. 

Un total de neuf variables environnementales, sélectionnées d’après la littérature, sont 

disponibles comme variables explicatives pour modéliser la hauteur des peuplements issus de 

coupes forestières (tableau 4). Les variables LiDAR ont été calculées à partir du nuage de 

points brut avec le logiciel FUSION (v. 3.70; McGaughey, 2018). Pour sa part, le TWI a été 

calculé avec le logiciel SAGA (v. 6.4.0; Conrad et al., 2015) à partir de l’exposition de la 

pente et de l’altitude. Toutes les variables ont été calculées sous format matriciel avec une 

grille commune de 20 × 20 m. Les données météo ont été utilisées avec l’altitude et 

l’exposition de la pente pour calculer par pixel le nombre de degrés-jours moyens entre 1981 

et 2010, avec le logiciel BioSIM (v. 11.3.8.43; Régnière and Saint-Amant, 2008). L’âge des 

peuplements, définit comme le temps écoulé depuis la dernière perturbation (traitement 

sylvicole), est une variable obtenue par la différence entre l’année l’acquisition LiDAR et 

l’année de la perturbation, contenue dans la carte écoforestière. La carte écoforestière fournit 

également le dépôt de surface et la végétation potentielle qui ont été regroupés par types de 

végétation potentielle (RS, MS et RE) afin d’éviter une occurrence trop faible d’un type de 

végétation potentielle dans les données disponibles. Le type de traitement sylvicole provient 

lui aussi de la carte écoforestière qui a été regroupé en 2 catégories pour les analyses soit (1) 

les peuplements ayant subi une coupe forestière seulement et (2) les peuplements ayant subi 

une coupe forestière suivie d’une EPC. Les autres traitements sylvicoles moins fréquents 

n’ont pas été retenus. Dans l’inventaire actuel, la valeur d’IQSMFFP est calculée pour chacun 

des peuplements de la carte écoforestière à partir du modèle procuré par Müssenberger et al. 

(2010). Cette valeur a été extraite pour chaque pixel à des fins de comparaison avec des 

peuplements ayant subi une coupe forestière 50 ans avant l’acquisition LiDAR et avec la 

valeur d’IQSLiDAR. 
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Tableau 4. Variable réponse (en gras) et variables environnementales considérées pour le 
développement d'un modèle de croissance de la hauteur des peuplements d'épinette noire. *La 
description des types de végétation potentielle est disponible dans le tableau 2 de ce document. 

Variable Source Type Moyenne [étendue] (unité) 

Hauteur LiDAR Continue 6.04 [1.79 – 16.19] (m) 

Âge (temps depuis 
perturbation) 

Carte écoforestière Continue 29.15 [3 – 53] (années) 

Pente LiDAR Continue 7.82 [0.01 – 28.49] (degrés) 

TWI LiDAR Continue 6.26 [3.31 – 14.79] (pas d’unité) 

Altitude LiDAR Continue 460 [130 – 700] (m a.d.m.) 

Degrés-jours LiDAR 
& Données météo 

Continue 1123 [990 – 1289] (°C) 

Exposition LiDAR Catégorique N, NE, E, SE, S, SO, O, NO 

Traitement 
sylvicole Carte écoforestière Catégorique Coupe totale, Coupe totale suivie 

d’une éclaircie pré-commerciale 
Végétation 
potentielle 

Carte écoforestière Catégorique RE, RS, MS* 

Dépôt de surface Carte écoforestière Catégorique Glaciaire, Fluvio-Glaciaire, Roc 

 

4.2. Échantillonnage dans les zones affectées par des coupes forestières. 

Les secteurs d’intérêt visés par cette étude sont les zones composées d’épinettes noires issues 

de coupes totales ou de CPRS, avec la prise en compte de l’application d’EPC. Les secteurs 

issus d’autres perturbations ou ayant subi d’autres interventions sylvicoles durant la vie du 

peuplement ont été écartés. Les secteurs identifiés par la carte écoforestière comme étant 

issus d’une coupe forestière impliquent dans le site d’étude 1 330 494 pixels de 400 m2. 

Plusieurs étapes de filtration ont été appliquées pour la sélection des pixels afin d’assurer la 

pertinence des données utilisées et d’éviter l’autocorrélation spatiale, tel que présenté dans la 

Figure 4. Les analyses statistiques ont été effectuées avec le logiciel R (v. 3.6.1.; R 

Development Core Team, 2013).  
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Figure 4. Schématisation des étapes de filtrations des pixels ayant mené à la création des jeux de 
données d'entrainement et de validation. La représentation des pixels n'est pas à l'échelle. 

Cinq conditions devaient être remplies pour la sélection de pixels utilisés dans le 

développement de modèles prédictifs des hauteurs d’arbre des peuplements après coupe. 

Premièrement, seuls les pixels dominés par l’épinette noire (> 75 % de la surface terrière; 

MFFP, 2018a) avant la coupe ont été retenus. Pour ce faire, la version antérieure aux 

interventions de la carte écoforestière a été consultée pour s’assurer que les sites perturbés 

étaient dominés par l’épinette noire. Deuxièmement, les 50 premiers mètres composant le 

contour des coupes, des chemins et des cours d’eau n’ont pas été considérés comme zone 

pertinente afin de limiter l’effet de bordure. Troisièmement, l’application de l’indice de 

Moran (Moran, 1950) a montré que l’échantillonnage aléatoire réalisé dans les parterres de 

coupe devait maintenir une distance minimum de 250 m entre les observations pour éviter 

l’autocorrélation spatiale, ce qui concorde avec le paramètre utilisé dans l’étude de Matasci 

et al. (2018). Quatrièmement, seuls les peuplements dont le temps écoulé depuis la coupe 
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était égal ou supérieur à 10 ans ont été pris en compte, car les arbres âgés de moins de 10 ans 

peuvent être confondus avec les éricacées qui peuvent atteindre jusqu’à 1 m. Cette condition 

a aussi été adoptée dans l’étude de Matasci et al. (2018). Cinquièmement, puisque la taille 

minimale des polygones de la carte écoforestière est 2 ha, d’éventuels îlots de coupe 

résiduels (< 0.05 ha) de la coupe totale sont inclus dans les pixels des zones coupées, ce qui a 

le potentiel de donner des hauteurs aberrantes. Pour éliminer ces pixels problématiques, une 

hauteur maximale observée en fonction de l’âge a été développée à partir de 65 000 épinettes 

noires arbres études issues des PEP en utilisant le P95 des distributions de hauteur par classe 

d’âge. Le P95 des distributions de hauteur a été utilisé pour éviter d’associer des erreurs de 

mesures sur le terrain avec une hauteur maximale pour un âge donné.  

L’application des cinq conditions a permis de sélectionner 3 420 pixels (0.26 % des pixels 

totaux) servant d’observations pour le développement du modèle. Ces observations ont été 

divisées aléatoirement en jeux d’entrainement (2 256 observations, 66 %) et de validation  

(1 164 observations, 34 %) où chaque observation contenait les variables du Tableau 4. 

 

4.3. Création des modèles IQSLiDAR 

4.3.1. Évaluation des données d’entrainement 

À partir du jeu d’entrainement, une analyse de la structure des variables (distributions, 

interactions, corrélations) a été menée, telle que schématisé dans la Figure 5a. Une analyse 

de corrélation a été réalisée entre les variables environnementales continues (Tableau 4). Une 

analyse de corrélation de Pearson (Pearson, 1931) entre les variables environnementales 

continues, interprétée selon les règles suggérées par Cohen (1988), a permis d’isoler les 

paires de variables problématiques ayant une corrélation supérieure à 0.5 ou inférieure à -0.5. 

Ensuite, la distribution des observations de chaque variable catégorique en fonction de l’âge 

a été vérifiée pour s’assurer d’avoir une couverture de la gamme d’âge des peuplements. La 

répartition des observations entre les différentes catégories de chaque variable a permis 

d’identifier la catégorie présentant le plus d’observations, qui a été sélectionné comme 

référence pour le modèle RM. Pour une variable donnée, la catégorie de référence servira de 

base de comparaison pour les autres niveaux de la variable. La présence d’interactions entre 
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l’âge et les variables catégoriques ayant un effet sur la hauteur a été vérifiée à partir de 

relations âge-hauteur. Le long des relations âge-hauteur, l’écart entre les droites de 

régression associées à chaque niveau de variable catégorique a été étudié, grâce au 

coefficient de variation relatif à l’entendue des âges couverts par les droites, pour identifier 

la présence d’un changement d’écart. Un coefficient de variation supérieur à 0.4 m a été 

considéré comme indicateur d’interaction. À partir des variables explicatives sélectionnées et 

des interactions identifiées, toutes les combinaisons possibles de variables ont été formulées, 

soit 63 modèles RM candidats, et testées par le test AICc (Anderson et Burnham, 2004) pour 

identifier le ou les modèles RM les plus parcimonieux (Figure 5b). La combinaison de 

variables retenue a également été utilisée dans le modèle RF, sans inclure les interactions. 

 

Figure 5. Méthodologie utilisée pour la création des IQSLiDAR à partir du jeu de données 
d’entrainement, avec le détail des étapes effectuées dans l’analyse des données d’entrainement 
(a) ainsi que dans la formulation des modèles prédictifs (b) et dans l’évaluation de l’erreur des 
IQSLiDAR (c). 
 

4.3.2. Formulation de modèles IQSLiDAR 

La mise en place des modèles RM et RF a été réalisée tel que schématisé dans la Figure 5c, 

l’entrainement des modèles a été effectué avec les fonctions lm du logiciel R et 

randomForest du package randomForest (v. 4.6-14). Le développement en parallèle d’un 

modèle paramétrique et non-paramétrique a permis de comparer l’importance des variables 

environnementales issues des deux modèles et de s’assurer de la convergence des 
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prédictions. Le jeu d’entrainement a été analysé pour définir les paramètres optimaux du 

modèle RF tel que suggéré par Breiman (2002) avec la fonction tuneRF du package 

randomForest. L’analyse des résidus a permis d’assumer le respect des conditions 

d’applications du modèle RM. Les relations formulées par RM et RF ont été utilisées pour 

prédire une hauteur avec le jeu de validation en intrant. La comparaison de la hauteur prédite 

avec la hauteur du P95 LiDAR a permis d’évaluer le R2, l’erreur moyenne et l’erreur 

quadratique moyenne associée aux modèles. Avec l’acceptation des performances des 

modèles RM et RF, les variables déterminantes explicatrices de la hauteur ont été extraites. 

4.4. Spatialisation des IQSLiDAR dans le site d’étude 

Les modèles RM et RF résultants ont été appliqués à l’ensemble du site d’étude. Pour chaque 

pixel du site d’étude identifié comme peuplement forestier productif par la carte 

écoforestière, les valeurs IQS�����
	�  et IQS�����

�
 , correspondant tous deux à une hauteur a un 

âge de 50 ans, ont été prédites en utilisant les modèles sélectionnés. L’âge a été fixé à 50 ans, 

puis des prédictions de hauteur ont été réalisées en considérant une coupe seule comme 

origine des peuplements de tout le site d’étude. Une seconde prédiction a été réalisée en 

considérant une coupe suivie d’une EPC comme origine des peuplements de tout le site 

d’étude.  

4.5. Évaluation de l’exactitude des mesures terrain, de l’IQSMFFP et des IQSLiDAR 

L’évaluation de l’exactitude des mesures de terrain et des prédictions a été nécessaire pour 

s’assurer de la pertinence des hauteurs estimées par le P95 LiDAR et pour identifier les 

différences de performance entre les IQSMFFP et les IQSLiDAR.  

La fiabilité des mesures de hauteur P95 issues du LiDAR a été comparée à des mesures 

terrain de hauteurs d’arbres, tant au niveau de la placette entière qu’au niveau individuel des 

arbres (Figure 6). Pour se faire, la moyenne de la hauteur des arbres études présents dans les 

PEP dans le site d’étude a servi de valeur de référence. La hauteur du P95 LiDAR associée 

au nuage de points de chaque PEP a été calculée selon la méthodologie utilisée pour 

constituer les jeux de donnée d’entrainement et de validation. Pour chaque PEP, la hauteur 

du P95 LiDAR a également été comparée à la hauteur individuelle des arbres études en 

identifiant leur statut social tel que mesuré par des opérateurs sur le terrain. Le but étant 
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d’identifier quel type de statut social est le plus représenté dans la hauteur du P95 LiDAR. 

Les statuts sociaux retenus sont : les arbres dominants, dont la hauteur est nettement 

supérieure au couvert général du peuplement; les arbres co-dominants, dont la hauteur est 

similaire à la majorité des cimes du peuplement, et arbres intermédiaires et opprimés, 

regroupés dans une catégorie commune (autre), représentant les arbres occupant l’espace 

situé entre le sol et les 2/3 de la hauteur de la canopée.  

 

 

Figure 6. Comparaison entre les données des PEP et les hauteurs estimées par le P95 LiDAR. 
La hauteur moyenne de tous les arbres études des PEP a été comparé au P95 LiDAR, ainsi 
qu’une comparaison de chaque arbre individuels, tenant compte de leur statut social. 

Le processus d’estimation des performances des IQS a suivi une démarche tel que schématisé 

dans la Figure 7. La valeur d’IQSMFFP de chaque pixel issu d’une coupe forestière 50 ans 

avant l’acquisition LiDAR et étant constitué d’épinette noire a été extraite (n = 14 915). La 

comparaison de la valeur d’IQSMFFP avec la hauteur estimée par le P95 LiDAR a permis 

d’identifier l’erreur moyenne des prédictions. Une comparaison similaire a été réalisée avec 

les prédictions issues des modèles IQS�����
	�  et IQS�����

�
 . La différence entre les prédictions et 



27 
 

©Batistin Bour - 2020 

 

la hauteur estimée par le P95 LiDAR a permis d’identifier l’erreur moyenne de ces deux 

modèles.  

 

Figure 7. Processus comparatif entre les hauteurs des peuplements forestiers, des valeurs 
d’IQSMFFP et des valeurs d’IQSLiDAR. La comparaison entre les hauteurs prédites par les IQS et 
le P95 LiDAR a permis de quantifier les relations et erreurs associées. 
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5. Résultats 

5.1. Création des modèles IQSLiDAR 

La mise en place de relations prédictive est passée dans un premier temps par l’analyse des 

données d’entrainement, permettant de s’assurer de ne pas avoir de relations conflictuelles 

entre les variables utilisées dans les modèles ainsi qu’une représentativité de chaque variable 

sur l’ensemble de l’étendue d’âge couverte. La compréhension de la structure des données 

d’entrainement a permis la formulation de plusieurs modèles, testés pour identifier le plus 

parcimonieux. Dans un second temps, l’exécution des modèles RM et RF constitue le 

développement des relations prédictives. Ces relations, utilisées sur le jeu de donnée de 

validation ont permis d’identifier l’erreur des prédictions. Enfin, l’influence des variables sur 

la hauteur observée a pu être analysée. 

5.1.1. Structure des données d’entrainement 

Plusieurs variables corrélées ont été identifiées avec l’analyse de corrélation entre les 

variables continues (Figure 8). L’altitude montre une corrélation problématique avec les 

degrés-jours (R2 = -0.95, p < 0.05) et avec l’âge (R2 = -0.61, p < 0.05). Les degrés-jours 

présentent également une corrélation problématique avec l’âge (R2 = 0.68, p < 0.05). Parmi 

ces trois variables, l’âge a été conservé pour la formulation de modèles puisque c’est une 

variable nécessaire à la création de relations âge-hauteur. Historiquement les coupes 

forestières ont suivi une progression du sud vers le nord, la relation entre l’âge des 

peuplements et leur latitude (R2 = -0.68, p < 0.05) confirme la présence d’une telle 

progression dans le site d’étude. 
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Figure 8. Matrice de corrélation entre les variables catégoriques continues, la valeur du r de 
Pearson est spécifié pour chaque paire de variable. La latitude a été ajoutée à la liste des 
variables pour obtenir de l’information sur l’effet du gradient sud-nord du site d’étude. La 
couleur de la cellule est fonction de la corrélation, avec le rouge vif pour des corrélations 
dépassant les seuils fixés par les balises de Cohen (1988). (*)Relations où p<0.05. 

La distribution des observations de chaque variable environnementale sur l’étendue des âges 

couverts montre une homogénéité de leur répartition. La répartition des observations entre 

les différentes catégories d’une variable permet l’identification la catégorie à utiliser comme 

référence dans le modèle RM, qui servira de valeur de comparaison pour les autres catégories 

de la variable. Ces paramètres sont évalués pour chaque variable catégorique : 

• Le traitement sylvicole à l’origine des peuplements (Figure 9a) présente des 

observations couvrant toute l’étendue des âges pour le type Coupe totale (moyenne = 

28.5 ± 10.9, médiane = 27) mise à part entre 37 et 41 ans où aucune coupe forestière 

n’a été réalisée dans le site d’étude. Dans la distribution du type Coupe totale suivie 

d’une EPC (moyenne = 29.7 ± 4.1, médiane = 30) aucun peuplement de moins de 15 

ans ou de plus de 37 ans n’a subi une EPC, ce qui concorde avec les pratiques de ce 

traitement sylvicole. Il est en effet normal de ne pas observer la réalisation d’EPC 
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dans des peuplements de plus de 37 ans dans le site d’étude, le temps après 

perturbation le plus long dans le site d’étude étant 53 ans, il a fallu attendre la 

régénération de ces peuplements pour y appliquer une EPC (entre 10 et 25 ans). 

Puisque le traitement sylvicole Coupe totale présente un plus grand nombre 

d’observations (n Coupe totale = 1354; n Coupe totale suivie d’une EPC = 903), il 

sera utilisé comme référence dans le modèle RM.  

• Les dépôts de surface présentent des observations réparties tout au long de l’étendue 

des âges pour chaque type de dépôt de surface (Figure 9b). Les observations du type 

Glaciaire présentent une moyenne de 28.8 ± 8.7 ans (médiane = 29), celles du type 

Fluvio-glaciaire présentent une moyenne de 33.1 ± 12.7 ans (médiane = 30) et celles 

du type Roc présentent une moyenne de 28.9 ± 8.2 (médiane = 30). La répartition des 

observations entre les niveaux n’est cependant pas la même, où le type Glaciaire 

présente 2033 observations, le type Fluvio-Glaciaire présente 81 observations et le 

type Roc présente 143 observations. C’est donc le type de dépôt de surface Glaciaire 

qui sera utilisé comme de référence dans le modèle RM.  

• Les végétations potentielles présentent des observations réparties tout au long de 

l’étendue des âges pour chaque type de végétation potentielle (Figure 9c). Les 

observations du type RS présentent une moyenne de 28.8 ± 8.8 ans (médiane = 29), 

celles du type MS présentent une moyenne de 31.1 ± 7.3 (médiane = 32) ans et celles 

du type RE présentent une moyenne de 30.4 ± 11.2 ans (médiane =31). La répartition 

des observations n’est pas la même entre les niveaux, où RS présente 2034 

observations, MS présente 81 observations et RE présente 142 observations. C’est 

donc le type de végétation potentielle RS qui sera utilisé comme référence dans le 

modèle RM. 

• L’exposition présente une répartition homogène des observations dans ses différents 

niveaux (Figure 9d) avec : E = 27.9 ± 8.7 ans (médiane = 28), SE = 27.7 ± 8.0 ans 

(médiane = 28), S = 29.1 ± 8.4 (médiane = 29), SO = 29.8 ± 9.1 ans (médiane = 29), 

O = 28.3 ± 8.4 ans (médiane = 28), NO = 29.5 ± 9.3 (médiane = 30), N = 30.2 ± 9.5 

(médiane = 29) et NE = 29.5 ± 9.6 (médiane = 29). 
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Figure 9. Distribution des variables catégoriques en fonction de l'âge (temps depuis 
perturbation) contenues de la base de données d'entrainement retenues pour formuler 
des modèles prédictifs de la croissance en hauteur des jeunes peuplements d'épinette 
noire. 
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La répartition des observations entre les différents niveaux de la variable Exposition 

est semblable : E = 321, SE = 293 observations, S = 264 observations, SO = 256 

observations, O = 281 observations, NO = 250 observations, N = 309 observations et 

NE = 283 observations. L’exposition E montre le plus d’occurrences, elle sera donc 

utilisée comme catégorie de référence dans le modèle RM. 

 

Les relations âge-hauteur calculées pour le niveau de chaque variable catégorique montrent 

la présence d’interactions, ces relations sont analysées pour chaque variable catégorique : 

• Le traitement sylvicole à l’origine des peuplements montre un écart entre des droites 

de régression des observations issues de coupe totale et de coupes totales suivies 

d’une EPC, avec un coefficient de variation de 0.79 (Figure 1010a). L’absence 

d’observation dans les peuplements les plus vieux ne permet pas d’éliminer avec 

certitude l’absence d’interaction entre le type de traitement sylvicole et l’âge. Ainsi, 

l’interaction entre ces deux variables devrait être prise en compte dans la formation de 

modèles de RM.  

• Les dépôts de surface ne montrent pas d’écarts importants entre les droites de 

régression âge-hauteur associées à chaque niveau de cette variable (coefficient de 

variation de 0.24), ce qui ne montre pas de signes de présence d’une interaction avec 

l’âge (Figure 10b). 

• La végétation potentielle montre un écart entre les droites de régression des 

observations selon chaque niveau de cette variable, particulièrement entre MS et RE, 

avec un coefficient de variation de 0.57 (Figure 10c). Cette différence suggère une 

interaction avec l’âge (Figure 1010c). Contrairement au type de traitement sylvicole, 

les observations sont distribuées pour chaque niveau dans une plus grande étendue 

d’âges. La relation âge-hauteur obtenue sur cette étendue d’âge permet de constater 

qu’un faible écart est présent entre les droites de régression lorsque les peuplements 

sont âgés de 17 ans, mais qu’un écart important est présent lorsque les peuplements 

sont âgés de 50 ans (Figure 10c). Ainsi, l’interaction entre le type de végétation 

potentielle et l’âge devra être prise en compte dans la formulation de modèles de RM.  

• L’exposition des peuplements ne montre pas d’écart important entre les droites de 

régression âge-hauteur associées à chaque niveau de cette variable (coefficient de 
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variation de 0.26), ce qui ne montre pas de signes de présence d’une interaction avec 

l’âge (Figure 10d).  

 
 
Figure 10. Relations âge-hauteur de chaque variable catégorique contenue de la base de 
données d'entrainement retenues pour formuler des modèles prédictifs de la croissance en 
hauteur des jeunes peuplements d'épinette noire, selon leur catégorie. L’écart moyen entre les 
droites ainsi que l’écart-type et le coeficient de variation sont présentés pour chaque relation. 
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Le test AICc effectué sur les 63 modèles RM candidats (disponibles dans l’Annexe 1) a 

permis d’identifier le modèle le plus parcimonieux (modèle #1, Tableau 5), présentant un 

score AICc avec 21.8 points de plus que le second modèle. Les trois modèles contiennent la 

variable Âge, Pente, Traitement sylvicole, Végétation potentielle et Dépôt de surface. Le 

modèle #1, le plus parcimonieux, se distingue quant à lui par la présence de la variable 

Exposition et TWI. 

Tableau 5. Liste des 3 meilleurs modèles de régression multiple retenus d'une comparaison de 
63 modèles candidats pour la prédiction de hauteur, tel que classé par le critère d'information 
d'Aikaike corrigé (AICc). Les variables de chaque modèle sont détaillées ainsi que le nombre de 
paramètres (K), la valeur d’AICc et la différence entre les modèles (∆AICc). 

Rang Variables K AICc ∆AICc 

1 

Âge + Pente + Exposition + TWI +  
Traitement sylvicole + Végétation potentielle + Dépôt de surface +  

Interaction entre Traitement sylvicole et Âge + Interaction entre 
Végétation potentielle et Âge 

20 8434.8 0 

2 

Âge + Pente + TWI +  
Traitement sylvicole + Végétation potentielle + Dépôt de surface +  

Interaction entre Traitement sylvicole et Âge + Interaction entre 
Végétation potentielle et Âge 

13 8456.5 21.8 

3 

Âge + Pente + Exposition +  
Traitement sylvicole + Végétation potentielle + Dépôt de surface +  

Interaction entre Traitement sylvicole et Âge + Interaction entre 
Végétation potentielle et Âge 

19 8463.8 29.1 

 

5.1.2. Modèle IQSLiDAR et variables explicatives 

En utilisant la combinaison de variables du modèle #1 (Tableau 5), la prédiction de hauteurs 

à partir des données de validation a permis de mesurer l’erreur des modèles. Les prédictions 

de hauteur réalisées par les modèles RM et RF montrent une forte relation avec la hauteur 

estimée par le P95 LiDAR, où le modèle RF montre les meilleures performances (RM : R2 = 

0.521 et RF : R2 = 0.749; Figure 1111). Bien que l’erreur moyenne des prédictions soit très 

faible (RM : -0.02 m; RF : -0.01 m; Figure 1111) et similaire pour les deux modèles, le rmse 

relatif est plus petit dans le modèle RF (RM : 25.39 %; RF : 18.67 %; Figure 1111). Pour les 

deux modèles, on constate que la droite de régression associée au nuage de point est très 

proche d’une relation théorique parfaite, où une hauteur prédite serait exactement la même 

que la hauteur observée (Figure 1111). Les résultats montrent qu’une plus forte densité des 
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relations observé/prédit sont proches de la relation théorique 1:1. Ces performances ont 

permis de confirmer la représentativité des modèles. 

 

Figure 11. Évaluation de l'erreur des modèles RM (a) et RF (b) par comparaison des hauteurs 
prédites avec le jeu de données d'évaluation par les modèles et la hauteur observée (P95 
LiDAR). La densité du nuage de points dans le graphique est exprimée par un gradient de 
couleur. 

L’analyse des variables explicatives de la hauteur a été réalisée indépendamment pour 

chacun des modèles (RM et RF). Dans le modèle RM, la variable Âge est celle qui a le plus 

d’effet sur la hauteur (Figure 1212) avec t-value = 41.26. La variable Pente et TWI montrent 

un effet positif sur la hauteur (t-value = 11.91 et 5.57 respectivement; Figure 1212). Parmi 

les variables catégoriques, la végétation potentielle montre des effets importants, surtout 

avec l’ajout de l’interaction avec l’âge (Figure 1212). Avec une végétation potentielle de 

type RS (Tableau 2) en référence, un effet négatif sur la hauteur est observé avec une 

végétation potentielle de type RE (Tableau 2) lorsque l’interaction avec l’âge est considérée 

(t-value =  

-4.39; Figure 1212). En présence de végétation potentielle de type MS (Tableau 2) un effet 

positif sur la hauteur est observé (t-value = 2.27; Figure 1212). L’effet du dépôt de surface 

sur la hauteur observée, avec un dépôt glaciaire en référence, est positif dans peuplements 

présentant un dépôt fluvio-glaciaire (t-value = 4.87; Figure 1212) tandis que la présence de 

dépôts rocheux montre un effet négatif (t-value = -2.67; Figure 1212). La variable Traitement 
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sylvicole montre un effet sur la hauteur des peuplements, surtout avec l’ajout de l’interaction 

avec l’âge (Figure 1212). Avec la coupe totale seule comme référence, un peuplement 

subissant une coupe totale et une EPC montre un effet négatif sur la hauteur observée des 

peuplement (t-value = -4.24; Figure 1212). Enfin, la variable Exposition montre un effet 

négatif sur la hauteur observée des peuplements pour les orientations ouest (t-value = -3.12; 

Figure 1212) et nord (t-value= -2.55; Figure 1212). Dans le modèle RF, c’est la variable Âge 

qui est identifiée comme étant celle avec le plus d’effet sur la hauteur observée et sur la 

variation de l’erreur quadratique lors de sa permutation (Figure 1313). Vient ensuite la 

variable Exposition et TWI (Figure 1313). Les variables estimées à partir du LiDAR, soit la 

Pente, le TWI et l’Exposition sont dans les variables les plus importantes du modèle RF 

(Figure 1313). La variable Dépôt de surface est la variable induisant le moins d’erreur lors de 

sa permutation dans le modèle RF, suivie de près par la variable Exposition (Figure 1313). 

L’analyse de l’effet des variables a mis en lumière plusieurs effets importants sur la hauteur 

observée des peuplements, que ce soit dans le modèle RM ou RF. Bien que la variable 

Traitement sylvicole ne soit pas dans les variables avec le plus d’importance dans le modèle 

RF comparativement au modèle RM, sa permutation entraine une augmentation de l’erreur 

du modèle RF semblable à des variables ayant une plus grande importance telle que la 

variable Pente (Figure 1313). 
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Figure 12. Influence des variables sur la hauteur observée, d'après le modèle de régression 
multiple le plus parcimonieux (*: p <0.05; **: p <0.01; ***: p <0.001). 
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Figure 13. Importance des variables dans les arbres de décision et effet de la permutation des 
variables sur l'erreur quadratique du modèle prédictif randomForest. 
 

5.2. Application des IQSLiDAR sur l’ensemble du site d’étude 

L’étape suivant l’analyse de l’effet des variables a été l’application du modèle de croissance 

en hauteur à l’ensemble du site d’étude. Selon le type de perturbation à l’origine des 

peuplements, une différence de hauteur prédite est observée entre l’IQS�����
�	  et l’IQS�����

�
  

(Figure 1414). Les écarts entre les prédictions des modèles dans le cas d’une coupe forestière 

seule à l’origine des peuplements (R2 = 0.847; erreur moyenne = -0.14 m; rmse% = 8.99) 

sont plus faibles que le cas où le peuplement subit une EPC après la coupe (R2 = 0.732; 

erreur moyenne = -1.26; rmse% = 18.93). Ces différences sont retrouvées dans la distribution 

des prédictions (Figure 15), où une différence de la répartition des prédictions est 

particulièrement visible lors de l’application d’une EPC après la coupe forestière. D’après la 
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distribution des valeurs de hauteur prédites sur l’ensemble du site d’étude (Figure 15), les 

peuplements ayant subi une coupe forestière suivie d’une EPC présentent en moyenne des 

valeurs d’IQSLiDAR plus faible que les peuplements étant issus d’une coupe forestière 

seulement. Sur l’ensemble du site d’étude les valeurs d’IQS�����
�	  présentent une plus grande 

étendue que l’IQS�����
�
  et ce, indépendamment du type de traitement sylvicole à l’origine des 

peuplements. Cette plus grande étendue des valeurs d’IQS�����
�	  est retrouvée dans la 

distribution des valeurs pour l’ensemble du site d’étude (Figure 155) dans laquelle des 

valeurs éloignées de la moyenne sont plus nombreuses que dans la distribution des valeurs 

d’IQS�����
�
 . Sur l’ensemble du site d’étude et comparativement à une coupe seule, l’IQS�����

�	  

présente en une hauteur moyenne plus basse de 1.27 m lorsqu’une EPC a été réalisée. 

L’IQS�����
�
  présente une hauteur moyenne plus basse de 0.39 m lorsqu’une EPC a été 

réalisée (Figure 155). L’IQS�����
�	  présente des valeurs similaires à l’IQS�����

�
  avec une coupe 

seule comme perturbation d’origine. Cependant les résultats diffèrent lorsque la réalisation 

d’une EPC est définie comme perturbation d’origine, où l’IQS�����
�	  présente une hauteur 

moyenne 1.14 m plus basse que l’IQS�����
�
 . L’application des modèles à l’ensemble du site 

d’étude confirme la capacité de la méthode à spatialiser l’IQSLiDAR et permet de percevoir 

visuellement l’effet de l’historique de perturbation des peuplements. 
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Figure 14. Différences entre les prédictions de hauteur de peuplement à 50 ans (�������
��  et 

�������
�� ) spatialisées sur tout le site d’étude selon le traitement sylvicole à l'origine des 

peuplements. 
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Figure 15. Fréquences de distribution des prédictions de hauteur et hauteur prédite moyenne des 
�������

��  et �������
��  selon le type de traitement sylvicole et le modèle, sur l'ensemble du site 

d'étude. 

5.3. Évaluation de précision des mesures terrain et des prédictions 

À des fins de mesure de précisions, la dernière étape de la méthodologie s’intéressait à (1) 

évaluer les estimations de hauteur du P95 LiDAR avec les arbres études des PEP, (2) évaluer 

les prédictions de hauteur issues de l’IQSMFFP et (3) évaluer les prédictions de hauteur issues 

de l’IQSLiDAR.  

Premièrement, la hauteur estimée par le P95 LiDAR et la moyenne de la hauteur des arbres 

études des PEP (Figure 166a) montre une forte similarité (R2 = 0.92) confirmant le choix 

d’utiliser le P95 LiDAR comme mesure de hauteur des arbres. L’erreur moyenne entre les 
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deux mesures suggère que l’estimation de la hauteur issue du P95 LiDAR à tendance à  

sous-estimer la hauteur des peuplements avec une erreur moyenne de -0.40 m (Figure 166a). 

La comparaison individuelle des arbres étude de chaque PEP avec la hauteur estimée par le 

P95 LiDAR montre que la hauteur des arbres dominants a tendance à être supérieure à la 

hauteur du P95 (Figure 166b), celle-ci est cependant représentative des hauteurs des arbres 

co-dominants (Figure 166b).  
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Figure 16. (a) Comparaison entre la hauteur moyenne des arbres étude de chaque PEP 
présentes dans le site d'étude et la hauteur du P95 du nuage de point associé à chaque PEP. (b) 
Comparaison entre la hauteur P95 LiDAR des PEP et la hauteur des arbres composant chaque 
PEP, avec le détail du statut social de chaque arbre (chaque couleur représente une PEP). 
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Deuxièmement, la comparaison de la hauteur des peuplements estimée par le P95 LiDAR et 

des valeurs d’IQSMFFP, pour les peuplements âgés de 50 ans montre que la hauteur estimée 

par le P95 LiDAR est plus faible que celle prédite par l’IQSMFFP (Figure 177). Entre les 

valeurs d’IQSMFFP et la hauteur estimée par le P95 LiDAR une différence moyenne de 1.62 m 

(13.7 %) est observée (Figure 177). La prise en compte de l’ensemble des pixels contenus 

dans les emplacements ayant subis une coupe forestière 50 ans avant l’acquisition LiDAR 

inclus une grande variabilité de conditions, comme le montre la grande dispersion des 

prédictions de hauteur (Figure 17) et se traduit par une faible corrélation entre les prédictions 

et observations (R2 = 0.022). L’intégration de l’ensemble des pixels contenus n’inclus pas les 

micros-perturbations ayant lieu dans les parterres de coupes, pouvant également engendrer 

une augmentation des erreurs. Une grande hétérogénéité est constatée sur l’intervalle de 

prédiction retrouvé dans les peuplements de 50 ans. La droite de régression associée au 

nuage de point montre une faible erreur standard (0.028), mais est en dessous de la droite de 

régression théorique parfaite où la hauteur observée est exactement la même que la hauteur 

prédite (Figure 177). Cette comparaison montre que l’IQSMFFP à tendance à surestimer la 

hauteur observée des peuplements. 
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Figure 17. Comparaison entre les valeurs d'IQSMFFP et la hauteur du P95 LiDAR pour les 
peuplements d'épinette noire âgés de 50 ans présents dans le site d'étude. Les valeurs ont été 
regroupées par classes de 0.25 m pour une meilleur visualisation. 

Troisièmement, la comparaison de l’IQSLIDAR avec les hauteurs des peuplements âgés de 50 

ans montre une erreur moyenne de -0.49 m (-5.4 %) avec l’IQS�����
	�  et -0.29 m (-3.1 %) avec 

l’IQS�����
�
  (Figure 18). Les peuplements de 50 ans présents dans le site d’étude sont issus de 

coupes seules, puisqu’aucun peuplement ayant subi une EPC n’a atteint cet âge. Dans les 

deux modèles prédictifs, la prise en compte de l’ensemble des pixels ayant subis une coupe 

forestière 50 ans avant l’acquisition LiDAR engendre des effets similaires à la comparaison 

effectuée avec l’IQSMFFP (Figure 17). La relation entre les prédictions et observations reste 

faible mais la variation expliquée par les IQSLiDAR est supérieure à celle des IQSMFFP. Les 

prédictions issues de l’IQS�����
	�  sont répandues sur une plus large gamme de hauteurs que 
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l’IQS�����
�
  (Figure 18). La droite de régression associée au nuage de point, pour l’IQS�����

	�  et 

l’IQS�����
�
 , montre un faible écart-type (0.018 et 0.019 respectivement) et elle est proche 

d’une droite de régression théorique parfaite où la hauteur observée est exactement la même 

que la hauteur prédite (Figure 18). Ces comparaisons montrent que l’IQSLiDAR est 

représentatif de la hauteur observée des peuplements. 

Figure 18. Comparaison entre les valeurs d’�������
��  et d’�������

��  et la hauteur du P95 LiDAR 
pour les peuplements d'épinette noire âgés de 50 ans présents dans le site d'étude. Les valeurs 
ont été regroupées par classes de 0.25 m pour une meilleur visualisation. 

6. Discussion 

L’intégration de données LiDAR aéroporté dans la modélisation de la hauteur des 

peuplements améliore considérablement la représentativité des prédictions de hauteur. La 

capacité du LiDAR à mesurer des variables environnementales sur les peuplements 

forestiers, et ce de manière systématique, non biaisée et à fine échelle, permet l’identification 

de variables explicatrices pour prédire la hauteur des peuplements forestiers. Nous vous 

proposons de discuter de chacune des variables d’importance, en ordre décroissant de leur 

importance identifiée dans les modèles RM et RF, afin de mieux saisir les raisons de leur 

influence et aussi d’établir si cet effet a aussi été relevé dans d’autres études :  
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Âge : L’âge est la variable ayant le plus d’importance sur la hauteur observée des 

peuplements avec un effet positif (Figure 12). Ces résultats coïncident avec les 

relations âge-hauteur définies par la littérature (Laflèche et al., 2013; Raulier et al., 

2003; Tompalski et al., 2016). La hauteur n’augmente cependant pas indéfiniment en 

fonction de l’âge. Le taux de croissance annuel des arbres diminue avec l’âge (Gutsell 

et Johnson, 2002; Ryan et Yoder, 1997), chez l’épinette noire un point d’inflexion de 

l’évolution de la hauteur peut être observé aux environs de 70 ans selon les mesures 

effectuées dans les PEP. Ce point d’inflexion est situé au-delà de l’étendue des données 

utilisées dans cette étude, il pourrait être nécessaire de revoir l’utilisation de cette 

variable avec des prédictions de hauteur dépassant ce point d’inflexion. 

Pente : La pente a un effet positif sur la hauteur des peuplements, les peuplements 

établis sur un site à forte pente seront plus haut qu’un peuplement établi sur un site à 

faible pente (Figure 12).Ces résultats correspondent aux travaux de Laamrani et al. 

(2014) ainsi que Simard et al. (2009) qui associent la pente au drainage et son influence 

sur l’accumulation de matière organique, qui a un effet négatif sur la productivité des 

peuplements forestiers.  

TWI : Nous avons observé un effet du TWI sur la hauteur qui suggère que les 

peuplements les plus humides montreront des hauteurs plus faibles que des 

peuplements mieux drainés (Figure 12). Ces résultats corroborent ceux de Emili et al. 

(2006) et de Grant (2004). Bien que l’épinette noire soit tolérante à des sols secs ou des 

sols humides (Brown, 2008), le drainage est connu pour influencer le développement 

des arbres, comme le système racinaire (Wagg, 1967), la croissance en volume (Furze 

et al., 2017; Sullivan et al., 2017) ou le taux de croissance annuel (Dang et Lieffers, 

1989). À la lumière des résultats de cette étude, le drainage semble jouer un rôle 

déterminant sur la hauteur des peuplements, avec notamment un ralentissement de la 

croissance en hauteur dans des peuplements mal drainés. 

Dépôts de surface : La composition des dépôts de surface montre dans les résultats que 

des dépôts de type Fluvio-glaciaires permettront une meilleure croissance en hauteur 

des peuplements par rapport aux dépôts de type Glaciaire et que des dépôts de type Roc 
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qui auront une croissance en hauteur plus faible (Figure 12). Le type de sol et ses 

caractéristiques physiques sont connus pour influencer la croissance en hauteur (Furze 

et al., 2017; Lowry, 1975; Wang, 1995), où la disponibilité en ressources, notamment 

l’eau et les nutriments, a un effet direct sur la croissance en hauteur (Robichaud et 

Methven, 1993). La composition du sol influencera également l’épaisseur de la matière 

organique, dont la présence est négativement corrélée avec les valeurs d’IQS (Laamrani 

et al., 2014). Les types de dépôts de surface apportent donc de l’information sur la 

croissance en hauteur, mais peuvent inclure l’effet de plusieurs autres variables tels que 

le drainage ou la palification après coupe des peuplements (Laamrani et al., 2014). 

Végétation potentielle : Nos résultats montrent que les peuplements établis sur une 

végétation caractéristique des peuplements purs d’épinettes noires (RE) présenteront 

une hauteur plus faible que la végétation caractéristique de peuplements mixtes 

d’épinettes noires et de sapins baumiers (RS) (Figure 12). Les éricacées, plus 

fréquentes dans les peuplements purs d’épinette noire, rentrent en compétition avec les 

arbres, particulièrement dans les plus jeunes stades de développement comme relevé 

par Delisle (2015). Il s’agit de la compétition pour les nutriments qui influence la 

croissance en hauteur des semis (Inderjit et Mallik, 2002; Yamasaki et al., 1998). Les 

éricacées sont très présentes dans le site d’étude et peuvent être responsable de l’effet 

négatif observé dans les peuplements purs d’épinettes noires puisque souvent 

retrouvées ensemble. 

Traitement sylvicole : Les résultats suggèrent qu’un peuplement ayant subi une EPC 

présentera une hauteur plus faible qu’un peuplement n’en ayant pas subi (Figure 12). 

L’EPC est pourtant connue dans la littérature pour influencer positivement la 

croissance des peuplements de conifères, particulièrement en volume de bois (Brissette 

et al., 1999; Fleming et al., 2005; Pitt et Lanteigne, 2008). D’abord, bien qu’un effort 

particulier ait été apporté à la présence d’épinette noire dans les observations, les 

données utilisées ne permettent pas de s’affranchir de la présence minoritaire 

d’essences feuillues apparaissant après la coupe totale. La présence de feuillus dans les 

observations est (Figure 19) montre que la grande majorité des observations contient 

moins de 25 % de feuillus. Cette proportion correspond aux critères établis pour la 
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création de la carte écoforestière où une essence est définie comme dominante d’un 

peuplement lorsqu’elle occupe plus de 75 % de la surface terrière du peuplement. Il est 

donc probable que les valeurs plus faibles prédites par les IQSLiDAR dans les 

peuplements ayant subi une coupe suivie d’une EPC, relativement à la coupe seule, 

soient issues d’une prise en compte d’essences feuillues dans la formulation des 

relations prédictives (pouvant engendrer une surestimation de la hauteur). Ensuite, 

l’EPC peut également être apparentée à une perturbation partielle modifiant les 

conditions du milieu pendant le développement des arbres (Brissette et al., 1999; 

Delisle, 2015). Les perturbations partielles obligent les peuplements de la forêt boréale 

à s’adapter aux nouvelles conditions du milieu (ensoleillement, vent, nutriments) avant 

de continuer leur croissance (Delisle, 2015). Enfin, l’étendue des âges échantillonnés 

dans cette étude n’est peut-être pas suffisante pour percevoir le gain de croissance en 

hauteur, il est possible qu’à plus long terme la hauteur observée soit plus importante 

avec les peuplements ayant subi une EPC. Furze et al. (2017) précisent justement qu’il 

est nécessaire de différencier les effets à court terme (négatif sur l’accroissement en 

volume et sur le volume sur pied) et à moyen terme (<30 ans) de la réalisation d’une 

EPC. L’EPC doit par ailleurs être importante (forte proportion d’arbres dégagés) pour 

avoir un rôle positif sur la croissance en hauteur (Brissette et al., 1999), un effet 

observé 37 ans après des EPC importantes seulement, sur des pins gris (Pinus 

banksiana) par Zhang et al. (2006). Les différences montrées par les résultats entre une 

coupe forestière seule et une coupe forestière suivie d’une EPC (Figure 12 et Figure 15) 

ne proviennent pas forcément de l’effet direct des traitements sylvicoles. Cependant 

cette différence montre la capacité de la méthode à percevoir une perturbation, même 

partielle, du peuplement. 
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Figure 19. Proportion d'arbres feuillus dans les observations de la base de données 
d'entrainement. La proportion d’arbres feuillus a été établie par le Centre de Foresterie des 
Laurentides (Service Canadien des Forêts) par une classification random Forest du 
territoire entre la province d’Ontario et Terre-Neuve. 

Exposition : L’exposition se démarque pour prédire la hauteur peuplements, 

particulièrement sur des expositions ouest et nord qui induisent un effet négatif (Figure 

12). L’effet de l’exposition n’est cependant pas aussi important que ceux rapportés 

dans l’étude de Laamrani et al. (2014) qui ont par ailleurs identifié un effet positif 

d’une exposition sud-ouest sur la hauteur des peuplements d’épinette noire, non détecté 

dans nos résultats. À l’inverse, Messaoud et Chen (2011) ont identifié un effet positif 

d’une exposition nord sur la hauteur des peuplements d’épinette. L’étude de Verbyla et 



51 
 

©Batistin Bour - 2020 

 

Fisher (1989) n’a pas identifié de différence entre une exposition nord et sud sur la 

hauteur observée de pin ponderosa (Pinus ponderosa), et soulèvent que l’effet de 

l’exposition sur la physiologie des arbres peut être lié à d’autres variables telles que 

l’altitude ou les degrés-jours. Les résultats obtenus dans cette étude ne semblent pas 

rejoindre tous les résultats de la littérature, eux-mêmes différents d’une étude à l’autre, 

suggérant que plus d’efforts doivent être déployés pour comprendre l’effet de cette 

variable sur la croissance en hauteur des arbres. 

La méthode développée dans ce projet montre que l’utilisation du LIDAR pour estimer la 

hauteur du peuplement permet de faire ressortir les variables explicatives pertinentes. 

L’ordre d’importance des variables présenté pourrait évoluer avec l’ajout de nouvelles 

conditions environnementales dans l’entrainement des modèles. Il est probable que certains 

traitements sylvicoles aient un effet particulièrement important sur la hauteur des 

peuplements, ce qui augmenterait l’importance de l’effet du traitement sylvicole à l’origine 

des peuplements. À l’inverse, l’âge des peuplements restera probablement la variable ayant 

le plus d’importance sur la hauteur, lorsqu’inclue dans les modèles. Certains modèles 

présents dans la littérature ont d’ailleurs cherché à ne pas inclure l’âge tout en conservant 

une cohérence dans les prédictions réalisées (Huang et Titus, 1994). L’intégration de 

nouvelles variables pourrait engendrer des combinaisons d’interactions expliquant 

particulièrement bien la hauteur de peuplements, ce qui pourrait être le cas de l’exposition et 

de l’altitude. L’échantillonnage permis par les données LiDAR a montré qu’il est possible de 

percevoir l’effet de plusieurs variables environnementales dans le site d’étude. L’ajout de 

nouvelles conditions environnementales, permises par la disponibilité croissante des données 

LiDAR, pourrait renforcer la robustesse des prédictions réalisées. 

La cartographie des valeurs d’IQSLIDAR relève des différences subtiles entre les deux modèles 

utilisés (RM ou RF) et montre des prédictions plus représentatives des peuplements de 50 ans 

que l’IQSMFFP. La représentativité des prédictions doit être mitigées dans la comparaison 

avec les peuplements de 50 ans dans le site d’étude, la faible corrélation entre les valeurs 

d’IQS et les valeurs de hauteurs estimées par le LiDAR peut être expliqué par l’importante 

variation des conditions observées dans les parterres de coupe. Les résultats présentent de 

façon générale des valeurs de corrélation faibles (Figure 17 et Figure 18) mais sont plus 
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importantes lorsque l’on compare les IQSMFFP (Figure17) et les IQSLiDAR (Figure 18), ce qui 

souligne qu’un gain de performance est présent. Il est possible que la plus grande étendue 

des distributions des hauteurs prédites par l’IQS�����
�	 , relativement à l′IQS�����

�
  (Figure 18) 

soit issue de prédictions effectuées à partir de variables explicatives dont la valeur dépasse 

l’étendue couverte par les données d’entrainement. Les hauteurs d’IQS�����
�
  forment une 

distribution uni-modale présentant des effets aléatoires. Les irrégularités observées dans la 

distribution des hauteurs peuvent provenir de l’algorithme RF, sensible aux changements de 

valeurs des variables, lorsqu’utilisé pour effectuer des prédictions. Le grand nombre de 

variables catégoriques dans le modèle peut également être une cause de la sensibilité de 

l’algorithme RF. Lorsque comparé avec la hauteur des peuplements âgés de 50 ans, les 

IQSLiDAR présentent une erreur moyenne comprise entre -0.49 m (-5.35 %) pour l’IQS�����
�	  et 

-0.29 (-3.06 %) pour l’IQS�����
�
  ce qui est plus faible que l’IQSMFFP avec une erreur moyenne 

de 1.62 m (13.7 %). Les valeurs d’IQSMFFP attribuées aux peuplements forestiers âgés de 50 

ans sont supérieures aux hauteurs estimées par le P95 LiDAR, avec une surestimation 

moyenne de 1.62 m (13.7 %). Ceci démontre que l’IQSMFFP représente mieux les arbres 

dominants et co-dominants, et qu’il n’est pas adapté à prédire la hauteur moyenne de 

l’ensemble d’un peuplement. Toutefois, l’estimation de la hauteur des peuplements a été 

obtenue par le P95 LiDAR, connu pour sous-estimer la hauteur des peuplements. Nos 

résultats montrent que la hauteur estimée par le P95 LiDAR sous-estime la hauteur des 

peuplements (-0.40 m en moyenne) lorsque comparé à des mesures réalisées sur le terrain, 

cependant les hauteurs estimées sont représentatives des arbres co-dominants. Par 

conséquent, la surestimation des hauteurs prédites par l’IQSMFFP ne peut pas être expliquée 

seulement par la sous-estimation des données LiDAR. Bien que des différences soient 

présentes entre les modèles d’IQSLiDAR, les similarités observées entre les modèles dans la 

cartographie des IQSLiDAR montre la pertinence des variables explicatives utilisées et que ces 

prédictions sont représentatives de la hauteur des peuplements. 

Le choix d’utiliser une donnée très distribuée spatialement permet de se doter de données 

très variées dans des zones difficiles d’accès, de mesurer l’étendue de la variabilité naturelle 

et ainsi de détecter la gamme des hauteurs des peuplements. Toutefois, la mesure de la 

croissance en hauteur nécessite d’inclure une notion temporelle, souvent introduite par la 
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relation entre deux acquisitions LiDAR (Bollandsås et al., 2019). Notre approche 

rétrospective montre qu’il est possible en mettant l’accent sur le temps écoulé depuis la 

dernière perturbation majeure, d’intégrer une dimension temporelle dans des modèles 

prédictifs, sans avoir nécessairement besoin d’acquisions multi-temporelles de données 

LiDAR. Ainsi, le temps depuis la dernière perturbation (la coupe dans notre cas) couplé au 

temps de la mesure de hauteur à partir des données LiDAR a procuré le lien temporel requis 

pour modéliser l’évolution de la hauteur en fonction du temps. Les modèles créés ont montré 

de bonnes performances dans des jeunes peuplements en régénération, cependant il est 

attendu que dans le cas de peuplements plus vieux une baisse de performance soit observée à 

cause de la plus grande occurrence d’autres types de perturbations influençant la croissance 

en hauteur (épidémie de tordeuse, chablis, verglas, etc…) La création de relations prédictives 

passant par la mise en relation de placettes terrain avec la structure du nuage de points est 

une méthode largement utilisée avec le LiDAR (Bouvier et al., 2015; Tompalski et al., 

2015). Elle est toutefois soumise aux contraintes d’accès du territoire, limitant la capacité à 

fidèlement représenter les jeunes peuplements issus de perturbations. La caractérisation de 

l’environnement par les données LiDAR pour caractériser la hauteur des peuplements a 

permis de s’affranchir des mesures terrain et ne repose pas sur la disponibilité de données in 

situ renseignant les arbres d’un peuplement. Ceci est un avantage marqué de la méthode que 

nous avons proposé. Conséquemment, les prédictions formulées par l’IQSLiDAR sont 

développées sur des données plus complètes que celles provenant de mesures terrain. La 

donnée LiDAR distribuée permet de mieux représenter les conditions environnementales 

présentes dans les peuplements en régénération qu’avec un réseau limité de placettes terrain.  

Certaines contraintes techniques ont soit limité le développement du modèle ou encore biaisé 

le choix des variables. Par exemple, l’intégration de variables environnementales dans ce 

projet a été confrontée aux sélections de site de coupe effectuées par l’industrie, du plus 

facilement accessible au moins accessible. Cette sélection de site, combiné à la définition de 

l’âge des peuplements prise en compte dans cette étude (temps depuis la perturbation) 

engendre des relations problématiques avec plusieurs variables environnementales, comme 

par exemple l’altitude. L’altitude est connue pour avoir un effet sur la température, le 

nombre de degrés-jours et sur la croissance en hauteur des peuplements forestiers (Lindgren 

et al., 1994; Paulsen et al., 2000). Toutefois, l’importante corrélation que nous avons 
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dégagée dans nos modèles entre l’âge et l’altitude (R2= -0.6, p < 0.05) exprime plutôt la 

chronologie des coupes par l’industrie forestière. Puisque les récoltes ont été effectuées dans 

les peuplements des latitudes les plus au sud (et les plus bas en altitude) en premier (dans les 

années 70) avant de monter graduellement vers le nord (et vers les peuplements plus en 

altitude) pour se retrouver aujourd’hui proches de la limite nordique de coupe (vers le 51e 

parallèle dans le cas de notre site d’étude). Or étant limité par les données disponibles dans le 

site d’étude, l’intégration de l’altitude dans les modèles prédictifs n’a pas pu être exprimée 

correctement à cause des pratiques de coupe. Pour intégrer l’effet de l’altitude dans avoir le 

biais des effets de coupe, il faudra ouvrir encore plus la zone d’étude pour réussir à tirer des 

points d’entrainement et de validation non affectés par les pratiques forestières. Aussi, bien 

qu’un effort particulier ait été apporté à l’élimination des observations contenant des îlots de 

coupe résiduels dans les données d’entrainement, la présence de tiges résiduelles dans les 

observations est probable. En effet, même après la filtration des données, un bruit persiste 

dans la hauteur des données d’entrainement, particulièrement dans les peuplements les plus 

jeunes, pouvant biaiser à la hausse l’estimation de la hauteur par le P95 LiDAR. La présence 

d’essences feuillues dans les observations peut également amener une surestimation de la 

hauteur par le P95 LiDAR mais rend également l’effet de la perturbation à l’origine des 

peuplements difficile à percevoir. Bien que la disponibilité des données dans le site d’étude 

ait engendré plusieurs limitations ou des biais, leur effet est négligeable puisque les modèles 

produits présentent une fiabilité supérieure aux modèles déjà existants et que certaines 

limitations pourront être levées en élargissant la couverture de données LiDAR incluses dans 

les données d’entrainement. 

Plusieurs pistes d’améliorations sont possibles par rapport à la méthode que nous avons 

adoptée. D’abord, puisque la combinaison des perturbations naturelles et anthropiques a un 

effet important sur la structure du paysage, l’intégration d’une plus grande diversité de 

perturbations dans les modèles prédictifs permettrait une plus grande versatilité des 

IQSLiDAR. Les feux représentent la perturbation naturelle affectant le plus de superficies en 

forêt boréale, et sont connus pour affecter significativement les peuplements, d’une manière 

différente des coupes forestières (Delisle, 2015). Les superficies historiquement affectées par 

les feux n’ayant pas encore été couvertes par la couverture LiDAR aéroporté au début de ce 

projet, leur étude n’a pas été possible. Cependant, une modification des peuplements peut 
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être perçue par les modèles prédictifs, comme le montre la différence des prédictions entre 

les peuplements coupés uniquement et ceux ayant par la suite subi une EPC. La détection de 

ces changements suggère que la présence d’un effet du feu sur la croissance en hauteur de la 

régénération post-feu pourrait être détecté par les modèles prédictifs. De plus, la finalisation 

de la couverture LiDAR aéroportée du Québec méridional va permettre d’échantillonner une 

plus grande gamme de conditions environnementales. La disponibilité de données LiDAR sur 

un territoire plus vaste que le site d’étude utilisé dans ce projet permettra une plus grande 

liberté dans la sélection des observations avec plus de contraintes, et ainsi contourner les 

limitations induites par les choix de coupe de l’industrie forestière. Ensuite, deux points 

peuvent être améliorés dans la filtration des données d’entrainement pour s’assurer de leur 

pertinence. Premièrement l’identification du type d’essence présente dans les pixels 

sélectionnés pourrait être réalisée indépendamment des données géospatiales, issues de 

photo-interprétation, en utilisant le nuage de point LiDAR pour dissocier les essences 

feuillues et résineuses présentes dans des placettes de 400 m2. Avec le même objectif, 

l’intégration de données satellitaires à fine résolution, capable de renseigner la composition 

des placettes de 400 m2, tel que la cartographie du pourcentage de feuillus (Figure 19), 

pourrait également permettre d’écarter des pixels ne contenant pas l’essence désirée. 

Deuxièmement, les limitations associées à la situation des parterres de coupes forestières, qui 

ne permet pas d’identifier les îlots de coupes ou les tiges résiduelles, pourraient également 

être détectées en utilisant le nuage de points LiDAR. Enfin, la sous-estimation apportée par 

l’estimation de la hauteur par le P95 LiDAR pourrait être minimisée par l’intégration 

d’algorithmes correctifs dans le traitement des données, tel que développé par Fradette et al. 

(2019). Les surfaces couvertes par des données LiDAR sont de plus en plus importantes et de 

nouveaux algorithmes de filtration et de traitement de ces données font régulièrement leur 

apparition et ont le potentiel d’améliorer la méthodologie développée dans ce projet. 

L’intégration de données LiDAR dans l’évaluation de la croissance en hauteur des 

peuplements en régénération montre un grand potentiel pour améliorer les capacités 

prédictives des gestionnaires des forêts et ouvre la voie vers la possibilité de mieux connaitre 

les forêts. Cette amélioration de la compréhension de la croissance en hauteur permet une 

identification plus précise et plus fine de la productivité des forêts, pouvant contribuer à un 

calcul plus précis des possibilités forestières. En plus d’une attribution plus précise des 
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volumes de bois, l’amélioration des capacités prédictives permet une optimisation des 

travaux sylvicoles en ciblant avec précision les secteurs nécessitant un aménagement. 

Cependant la mise en place opérationnelle d’une telle méthode nécessitera une réflexion sur 

l’usage voulu et la représentativité des IQS. Les hauteurs estimées par le P95 LiDAR 

montrent que l’IQSMFFP n’est pas représentatif de l’ensemble d’un peuplement de 400 m2, 

une échelle potentiellement pertinente à utiliser pour évaluer les volumes de bois réellement 

disponibles. La mise en place d’un IQS spécialisé dans une seule essence impliquera de 

porter une attention particulière aux données en intrant, pouvant rendre la méthode 

laborieuse. La mise en place d’un IQS représentatif des peuplements, développé en fonction 

du domaine bioclimatique, pourrait comprendre plusieurs configurations de peuplements (par 

exemple : purs, mixtes, équien, inéquien) et ainsi fournir une bonne représentativité des 

forêts. La pertinence des données LiDAR dans l’évaluation de la croissance en hauteur 

montre que l’application à un grand territoire d’une méthode intégrative de ces données a le 

plein potentiel d’améliorer concrètement la capacité de gestion de la forêt boréale. 

7. Conclusion 

Les informations disponibles dans l’inventaire forestier classique sur la croissance en hauteur 

des jeunes (0 – 50 ans, moins de 7 m) peuplements d’épinettes noires de la forêt boréale ne 

permettent pas d’élaborer des relations prédictives représentatives. Cependant, l’intégration 

de données LiDAR pour caractériser la croissance de ces peuplements montre une bonne 

capacité à identifier les variables environnementales expliquant leur hauteur, comme le 

montre les relations des IQSLiDAR développés (IQS�����
�	  R2 = 0.521 ; IQS�����

�
  R2 = 0.749). 

L’obtention de relations prédictives représentatives des peuplements est liée à la mise en 

place d’une méthode imposant plusieurs conditions pour la validité des données 

d’entrainement tout en conservant la variabilité des conditions environnementales. 

L’utilisation de conditions environnementales issues de données LiDAR sont ressorties 

comme les variables expliquant le mieux la hauteur des peuplements, tel que la pente, le TWI 

et l’exposition. La prise en compte d’une donnée à fine échelle (20 m de résolution) non 

soumise à l’interprétation d’un opérateur permet une perception fine des effets sur la hauteur 

des peuplements forestiers. L’intégration de l’historique de perturbation montre qu’un effet 

est induit par les altérations subies par les peuplements. La combinaison entre les conditions 
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environnementales et l’historique de perturbation des peuplements forestiers permet donc la 

formulation d’un modèle prédictif de la croissance en hauteur représentatif des peuplements 

forestiers. De plus, le modèle prédictif développé montre une grande capacité à représenter 

fidèlement les peuplements forestiers des milieux boréaux du Québec, même sur un territoire 

de grande superficie, comme le montre l’erreur des prédictions (IQS�����
�	  erreur relative =  

-5.4 % ; IQS�����
�
  erreur relative = -3.1 %). Les données LiDAR se montrent donc capables 

de mesurer un large éventail de conditions environnementales pouvant être mises en relation 

avec la hauteur des peuplements, conduisant à l’élaboration de relations prédictives robustes. 

Bien que l’apport des données LiDAR soit significatif dans la compréhension de la croissance 

en hauteur des peuplements forestiers de la forêt boréale du Québec, plusieurs conditions 

environnementales restent encore à expliquer. Ce projet a permis de tirer parti des données 

LiDAR acquises sur une grande superficie comme une étape clé pour développer un modèle 

prédictif de la hauteur qui est robuste, capable de s’adapter à la grande majorité des 

conditions environnementales présentes sur le territoire. Notre étude a démontré comment la 

sélection des données d’entrainement est une étape qui requiert une attention particulière, où, 

selon le modèle désiré (peuplement d’essence pure ou mixte), l’identification des essences 

forestières présentes peut être bonifiée.  

L’application de notre modèle prédictif ouvre des perspectives intéressantes en appui à la 

gestion forestière au Québec. D’abord il pourra s’appliquer sur un grand territoire, puisque 

les données LiDAR couvriront très prochainement l’ensemble du Québec méridional. 

L’identification à fine échelle de la croissance des peuplements, tel que proposé par notre 

modèle prédictif, permettra une estimation améliorée des stocks forestiers et par conséquent, 

l’estimé des possibilités d’exploitations sera également amélioré. La généralisation du 

modèle proposé à l’ensemble du Québec boréal nécessitera un travail important de 

représentation statistique des conditions présentes sur tout le territoire. Il s’agira entre autre 

de prendre en compte l’ensemble des conditions environnementales pouvant être rencontrées 

dans les peuplements forestiers, avec une bonne représentativité de chacune d’elles. 

Toutefois, la même démarche pourra être suivie pour développer un modèle représentatif de 

la croissance des peuplements en forêt boréale. Le développement à d’autres essences 
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forestières est également un défi supplémentaire à relever pour permettre la mise en place 

d’outils prédictifs à l’ensemble des forêts du Québec boréal par les gestionnaires des forêts. 
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9. Annexes 

Annexe 1. Liste des combinaisons de variables testées pour identifier le modèle le plus 
parcimonieux. 

[1] "P95 ~ AGE + Pente"                                                                                                                                                      
 [2] "P95 ~ AGE + Exposition"                                                                                                                                                 
 [3] "P95 ~ AGE + TWI"                                                                                                                                                        
 [4] "P95 ~ AGE + Dépôt de surface"                                                                                                                                           
 [5] "P95 ~ AGE + Végétation potentielle + (Végétation potentielle : Âge)"                                                                                        
 [6] "P95 ~ AGE + Traitement sylvicole + (Traitement sylvicole : Âge)"                                                                                                        
 [7] "P95 ~ AGE + Pente + Exposition"                                                                                                                                         
 [8] "P95 ~ AGE + Pente + TWI"                                                                                                                                                
 [9] "P95 ~ AGE + Pente + Dépôt de surface"                                                                                                                                   
[10] "P95 ~ AGE + Pente + Végétation potentielle + (Végétation potentielle : Âge)"                                                                                            
[11] "P95 ~ AGE + Pente + Traitement sylvicole + (Traitement sylvicole : Âge)"                                                          
[12] "P95 ~ AGE + Exposition + TWI"                                                                                                                                           
[13] "P95 ~ AGE + Exposition + Dépôt de surface"                                                                                                                       
[14] "P95 ~ AGE + Exposition + Végétation potentielle + (Végétation potentielle : Âge)"                                                                                       
[15] "P95 ~ AGE + Exposition + Traitement sylvicole + (Traitement sylvicole : Âge)"                                                                                           
[16] "P95 ~ AGE + TWI + Dépôt de surface"                                                                                                                  
[17] "P95 ~ AGE + TWI + Végétation potentielle + (Végétation potentielle : Âge)"                                                                                              
[18] "P95 ~ AGE + TWI + Traitement sylvicole + (Traitement sylvicole : Âge)"                                                                                                  
[19] "P95 ~ AGE + Dépôt de surface + Végétation potentielle + (Végétation potentielle : Âge)"                                
[20] "P95 ~ AGE + Dépôt de surface + Traitement sylvicole + (Traitement sylvicole : Âge)"                                    
[21] "P95 ~ AGE + Végétation potentielle + (Végétation potentielle : Âge) + Traitement 
sylvicole + (Traitement sylvicole : Âge)"                                               
[22] "P95 ~ AGE + Pente + Exposition + TWI"                                                                                                          
[23] "P95 ~ AGE + Pente + Exposition + Dépôt de surface"                                                                                                                      
[24] "P95 ~ AGE + Pente + Exposition + Végétation potentielle + (Végétation potentielle : Âge)"                                                                               
[25] "P95 ~ AGE + Pente + Exposition + Traitement sylvicole + (Traitement sylvicole : Âge)"                                  
[26] "P95 ~ AGE + Pente + TWI + Dépôt de surface"                                                                                                                             
[27] "P95 ~ AGE + Pente + TWI + Végétation potentielle + (Végétation potentielle : Âge)"                                                                                
[28] "P95 ~ AGE + Pente + TWI + Traitement sylvicole + (Traitement sylvicole : Âge)"                                       
[29] "P95 ~ AGE + Pente + Dépôt de surface + Végétation potentielle + (Végétation potentielle : 
Âge)"                                                                          
[30] "P95 ~ AGE + Pente + Dépôt de surface + Traitement sylvicole + (Traitement sylvicole : 
Âge)"                                                                              
[31] "P95 ~ AGE + Pente + Végétation potentielle + (Végétation potentielle : Âge) + Traitement 
sylvicole + (Traitement sylvicole : Âge)"                                       
[32] "P95 ~ AGE + Exposition + TWI + Dépôt de surface"                                                                                                                        
[33] "P95 ~ AGE + Exposition + TWI + Végétation potentielle + (Végétation potentielle : Âge)"                                                
[34] "P95 ~ AGE + Exposition + TWI + Traitement sylvicole + (Traitement sylvicole : Âge)"                                                                                     
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[35] "P95 ~ AGE + Exposition + Dépôt de surface + Végétation potentielle + (Végétation 
potentielle : Âge)"                                                                     
[36] "P95 ~ AGE + Exposition + Dépôt de surface + Traitement sylvicole + (Traitement sylvicole 
: Âge)"                                                                         
[37] "P95 ~ AGE + Exposition + Végétation potentielle + (Végétation potentielle : Âge) + 
Traitement sylvicole + (Traitement sylvicole : Âge)"                                  
[38] "P95 ~ AGE + TWI + Dépôt de surface + Végétation potentielle + (Végétation potentielle : 
Âge)"                                                                            
[39] "P95 ~ AGE + TWI + Dépôt de surface + Traitement sylvicole + (Traitement sylvicole : 
Âge)"                                                                                
[40] "P95 ~ AGE + TWI + Végétation potentielle + (Végétation potentielle : Âge) + Traitement 
sylvicole + (Traitement sylvicole : Âge)"                                         
[41] "P95 ~ AGE + Dépôt de surface + Végétation potentielle + (Végétation potentielle : Âge) + 
Traitement sylvicole + (Traitement sylvicole : Âge)"                            
[42] "P95 ~ AGE + Pente + Exposition + TWI + Dépôt de surface"                                                                                                                
[43] "P95 ~ AGE + Pente + Exposition + TWI + Végétation potentielle + (Végétation potentielle 
: Âge)"                                                                          
[44] "P95 ~ AGE + Pente + Exposition + TWI + Traitement sylvicole + (Traitement sylvicole : 
Âge)"                                                                              
[45] "P95 ~ AGE + Pente + Exposition + Dépôt de surface + Végétation potentielle + 
(Végétation potentielle : Âge)"                                                             
[46] "P95 ~ AGE + Pente + Exposition + Dépôt de surface + Traitement sylvicole + (Traitement 
sylvicole : Âge)"                                                                 
[47] "P95 ~ AGE + Pente + Exposition + Végétation potentielle + (Végétation potentielle : Âge) 
+ Traitement sylvicole + (Traitement sylvicole : Âge)"                          
[48] "P95 ~ AGE + Pente + TWI + Dépôt de surface + Végétation potentielle + (Végétation 
potentielle : Âge)"                                                                    
[49] "P95 ~ AGE + Pente + TWI + Dépôt de surface + Traitement sylvicole + (Traitement 
sylvicole : Âge)"                                                                        
[50] "P95 ~ AGE + Pente + TWI + Végétation potentielle + (Végétation potentielle : Âge) + 
Traitement sylvicole + (Traitement sylvicole : Âge)"                                 
[51] "P95 ~ AGE + Pente + Dépôt de surface + Végétation potentielle + (Végétation potentielle : 
Âge) + Traitement sylvicole + (Traitement sylvicole : Âge)"                    
[52] "P95 ~ AGE + Exposition + TWI + Dépôt de surface + Végétation potentielle + (Végétation 
potentielle : Âge)"                                                               
[53] "P95 ~ AGE + Exposition + TWI + Dépôt de surface + Traitement sylvicole + (Traitement 
sylvicole : Âge)"                                                                   
[54] "P95 ~ AGE + Exposition + TWI + Végétation potentielle + (Végétation potentielle : Âge) + 
Traitement sylvicole + (Traitement sylvicole : Âge)"                            
[55] "P95 ~ AGE + Exposition + Dépôt de surface + Végétation potentielle + (Végétation 
potentielle : Âge) + Traitement sylvicole + (Traitement sylvicole : Âge)"               
[56] "P95 ~ AGE + TWI + Dépôt de surface + Végétation potentielle + (Végétation potentielle : 
Âge) + Traitement sylvicole + (Traitement sylvicole : Âge)"                      
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[57] "P95 ~ AGE + Pente + Exposition + TWI + Dépôt de surface + Végétation potentielle + 
(Végétation potentielle : Âge)"                                                       
[58] "P95 ~ AGE + Pente + Exposition + TWI + Dépôt de surface + Traitement sylvicole + 
(Traitement sylvicole : Âge)"                                                           
[59] "P95 ~ AGE + Pente + Exposition + TWI + Végétation potentielle + (Végétation potentielle 
: Âge) + Traitement sylvicole + (Traitement sylvicole : Âge)"                    
[60] "P95 ~ AGE + Pente + Exposition + Dépôt de surface + Végétation potentielle + 
(Végétation potentielle : Âge) + Traitement sylvicole + (Traitement sylvicole : Âge)"       
[61] "P95 ~ AGE + Pente + TWI + Dépôt de surface + Végétation potentielle + (Végétation 
potentielle : Âge) + Traitement sylvicole + (Traitement sylvicole : Âge)"              
[62] "P95 ~ AGE + Exposition + TWI + Dépôt de surface + Végétation potentielle + (Végétation 
potentielle : Âge) + Traitement sylvicole + (Traitement sylvicole : Âge)"         
[63] "P95 ~ AGE + Pente + Exposition + TWI + Dépôt de surface + Végétation potentielle + 
(Végétation potentielle : Âge) + Traitement sylvicole + (Traitement sylvicole : Âge)" 
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Annexe 2. Paramètres utilisés dans le logiciel FUSION pour le calcul des métriques LIDAR 

 

Pour le détail des commandes utilisés dans FUSION, voir McGaughey (2018) 

GridSurfaceCreate : 

- /lasclass : 2 
- 20 M M 1 19 0 0 
- 1 M M 1 19 0 0 

GridMetrics : 

- /nointensity 
- /first 
- /minht :1  
- /outlier :-1,30 
- /align : (MNT 20 m de résolution) 
- /topo :20,+north 
- 1 20 
- MNT de référence = MNT à 1 m de résolution. 
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Annexe 3. Relation âge-hauteur maximale établie pour 65 000 épinettes noires (EPN) mesurées dans le cadre de l'inventaire des PEP. 
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Annexe 4. Cartographie de l'altitude, en mètres depuis le niveau de la mer, pour tout le site 
d'étude à une résolution de 20 m. 
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Annexe 5. Cartographie de la hauteur du P95 LiDAR pour tout le site d'étude à une résolution 
de 20 m. 
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Annexe 6. Cartographie de la pente, en degrés, pour tout le site d’étude à une résolution de 20 
m. 
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Annexe 7. Cartographie du TWI pour tout le site d'étude à une résolution de 20 m. 
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Annexe 8. Cartographie de l'exposition (azimut) pour tout le site d'étude à une résolution de 20 
m. 
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Annexe 9. Cartographie des degrés-jours pour tout le site d'étude à une résolution de 20 m. 
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Annexe 10. Cartographie de la végétation potentielle, extraite pour tout le site d'étude d'après la 
carte écoforestière du Québec. 
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Annexe 11. Cartographie des dépôts de surface présents dans le site d'étude, extraits de la carte 
écoforestière du Québec. 
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Annexe 12. Sites présentant des peuplements dominés par l'épinette noire présents dans le site 
d'étude (résolution de 20m), extraits de la carte écoforestière du Québec. 
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Annexe 13. Sites présentant des peuplements contenant des épinettes noires et ayant été 
perturbés 50 ans avant une acquisition LiDAR, la composition a été extraite de la carte 
écoforestière du Québec. 

 



84 
 

©Batistin Bour - 2020 

 

Annexe 14. Proportion de feuillus présents dans le site d'étude, à une résolution de 20 m. 
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Annexe 15. Cartographie de l'IQSMFFP pour tout le site d'étude, à une résolution de 20 m. 

 



86 
 

©Batistin Bour - 2020 

 

Annexe 16. Valeurs d'IQSLiDAR prédites pour tout le site d'étude à une résolution de 20 m, par 
type de traitement sylvicole à l'origine des peuplements et par modèles (RM et RF). 

 

 


