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i
Résumé du projet

L’augmentation de la température de I’air moyenne annuelle, chiffrée a +2,3 °C pour les régions
de I’arctique Canadien entre 1948 et 2016, a des impacts considérables sur le couvert nival arctique
et sur la végétation en place. Ces deux paramétres influencent le régime thermique du sol et donc,
les cycles de gel/dégel de sa couche active dans 1’écosystéme arctique. L’importance du suivi de
ces cycles réside dans leur influence sur plusieurs parameétres de la cryosphére tels que le cycle
hydrologique et du carbone, la saison de croissance de la végétation, I’état du pergélisol sous-jacent
ainsi que 1’épaisseur de sa couche active. L’utilisation de données ponctuelles ou provenant de
capteurs micro-onde passive a basse résolution présente un enjeu pour le suivi spatial et temporel
de ces cycles. Le projet vise a développer un algorithme de détection des cycles de gel/dégel du sol
en toundra arctique a partir d’imageries RSO multicapteur (i.e., Sentinel-1 et RADARSAT-2) ayant
une couverture temporelle quasi journaliere en bande C, afin d’évaluer I’impact de la variabilité
spatiale et temporelle des paramétres influencant le régime thermique du sol tel que, les
écosystemes terrestres (i.e., écotype) et la présence de neige. L’étude se concentre sur une zone a
I’intérieur du bassin versant du lac Greiner a proximité de la ville de Cambridge Bay au Nunavut.
La normalisation de 1’angle d’incidence a permis de diminuer le bruit dans les séries temporelles
ainsi que de rendre possible 1’utilisation d'images acquises a l'intérieur de plusieurs orbites
d’observation. Cela a aussi permis d’uniformiser les données des deux capteurs pour les combiner
en une seule série temporelle. Deux algorithmes de détections ont été utilisés, soit un algorithme
de seuil saisonnier (STA) ainsi qu’un algorithme de détection de changement (CPD). La validation
s’est faite a partir des données spatialement distribuées de température du sol et de I’air
indépendamment sous forme de précision (%) et de délai (#jours) de détection. Les deux
algorithmes ont permis d’obtenir une précision de détection de plus de 97% sur les sites de
référence. Une spatialisation, pixel par pixel, de la méthode STA a permis la création de cartes de
jour de gel/dégel pour le site d’étude. La combinaison des cartes de jour de transition avec la carte
d’écotype a permis de modéliser I’impact des caractéristiques des écotypes sur le jour de transition.
Les résultats obtenus dans ce projet démontrent clairement le potentiel de 1’utilisation des données
RSO en bande C pour la détection des cycles de gel/dégel, ce qui constitue un résultat important
en raison de la quantité grandissante de données a cette fréquence (e.g., RCM, Sentinel-1A-C-D).
La méthode présentée dans ce projet pourrait permettre de créer des cartes de transition pour tout

le bassin versant du lac Greiner a partir de données RSO en bande C.
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il
Project Abstract

The observed average annual surface temperature increase of 2.3°C in the Canadian Arctic regions
between 1948 and 2016 has significant effects on the Arctic snow cover and on the vegetation in
place. Those two parameters influence the thermal regime of the ground and therefore the freeze
and thaw (F/T) cycles of the soil active layer in the Arctic tundra ecosystem. The importance of
monitoring these cycles lies in their influence on several parameters of the cryosphere such as the
hydrological and carbon cycle, the vegetation growing season, the state of the underlying
permafrost and the thickness of its active layer. The use of punctual data or low-resolution passive
microwave sensors presents a challenge for the spatial and temporal monitoring of these cycles.
The project aims to develop an algorithm for soil freeze/thaw cycles detection in arctic tundra from
multisensor C-band imagery (i.e., Sentinel-1 and RADARSAT-2) to assess the impact of the spatial
and temporal variability of the parameters influencing the thermal regime of the ground, such as
the terrestrial ecosystems (i.e., ecotype) and the snow cover. The study focused on a region of the
Greiner lake watershed on Victoria Island in Nunavut. An incidence angle normalization was
applied to the backscatter time series to remove influence of the acquisition angle on backscatter
and to allow for the use of images acquired within several orbits of observation. This also
standardized the data from the two sensors to combine them into a single time series. Two detection
algorithms were used on the normalized backscatter coefficient data, namely a seasonal threshold
algorithm (STA) and a change point detection algorithm (CPD). A spatially distributed network of
soil and air temperature were used for validation in the form of accuracy (%) and delay (#days) of
detection. Both algorithms achieved a detection accuracy of more than 97% for the entire analysis
period on the reference sites. A pixel-by-pixel spatialization of the STA method allowed to create
F/T transition maps for the extended study site. The combination of the transition maps with the
ecotype data made it possible to model the impact of ecotype characteristics on the day of transition.
The results obtained in this project clearly demonstrate the potential of using C-band for the
detection of F/T cycles, which is an important aspect due to the increasing number of data at this
frequency (e.g., RCM, Sentinel -1A-C-D). The method presented in this project could then make
it possible to create transition maps for the entire Greiner Lake watershed from C-band SAR data

and thus improve the integration of this parameter in climate models.
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1. Introduction

1.1 Mise en contexte

Les signes les plus importants des changements climatiques ont été observés dans les régions
nordiques au cours des quatre dernieéres décennies (Dai et al., 2019). Plus spécifiquement,
I’amplification arctique, résultant de boucles de rétroactions positives (Serreze et Barry, 2011), est
la principale cause derriere 1’augmentation de la température de 1’air moyenne annuelle qui se
chiffrait a +2,3 °C pour les régions de 1’arctique Canadien entre 1948 et 2016. Ce taux représente
environ deux a trois fois le taux de réchauffement moyen de la température de 1’air a 1’échelle

mondiale (Derksen et al., 2018).

La température de I’air est un paramétre important pour les écosystémes arctiques étant donné
qu’elle exerce une influence sur plusieurs phénomenes liés a la cryospheére, tels que le taux et la
phase des précipitations, I’accumulation et la distribution du couvert nival (Derksen et Brown,
2012), I’évolution spatio-temporelle du couvert végétal (Bjorkman et al., 2018; Martin et al., 2017)
ainsi que la température du sol, notamment celle de la couche active (i.e., couche supérieure du
pergélisol subissant un gel et un dégel saisonnier) dans la région de pergélisol. Depuis plusieurs
décennies, 1’équilibre entre ces principaux parametres a été bouleversé par des changements

importants dans le climat (Box et al., 2019).
1.2 Problématique
1.2.1 Impact du réchauffement sur le régime thermique du sol

Un changement important dans la température moyenne annuelle de 1’air a des impacts
considérables sur le couvert nival arctique et sur la végétation en place. En effet, une conséquence
directe de ce réchauffement est la réduction spatiale et temporelle du couvert de neige pour les
latitudes au nord du 60° parallele (Meredith et al., 2019). Une arrivée tardive de la neige en automne
ainsi qu’une fonte hative de celle-ci au printemps (Derksen and Brown, 2012) ont été observées au
cours des quatre derni¢res décennies dans 1’archipel arctique canadien (Brown et al., 2017). La
faible conductivité thermique et I’albédo ¢élevé de la neige permettent de réguler la température du
sol (Domine et al., 2019) et tout changement dans sa couverture spatio-temporelle engendre des

modifications sur le régime thermique du sol (Derksen et al., 2018; Zhang et al., 2018). En
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conséquence, 1’épaisseur du manteau neigeux, sa microstructure ainsi que son étendue spatiale

controlent les cycles de gel/dégel du sol sous-jacent (Prince et al., 2019).

La végétation, quant a elle, subit aussi des changements importants liés a 1’augmentation de la
température (Bjorkman et al., 2018; Martin et al., 2017). Le couvert végétal module la distribution
ainsi que la microstructure de la neige a petite échelle (Barrere et al., 2018; Busseau et al., 2017).
En effet, la végétation favorise la formation de givre de profondeur, qui posséde une tres faible
conductivité thermique. Par conséquent, une augmentation de la hauteur et de la présence de la
végétation au sol aura un impact direct sur les patrons de distribution de la neige et sur les

températures du sol (Callaghan et al., 2011).
1.2.2 Importance du suivi des changements dans les cycles de gel/dégel

Le pergélisol compose environ 25% du sol sous la surface terrestre dans I’hémisphere nord et 17%
mondialement (Biskaborn et al., 2019; Zhang et al., 2003). Pour cette raison, les impacts des
changements climatiques sur les cycles de gel/dégel de la couche active du sol (i.e., couche
supérieure du pergélisol) dans ces régions peuvent avoir des conséquences trés importantes a court
et long terme sur les écosysteémes et sur le climat, mais aussi sur les batiments et routes en place
(Allard et al., 2012). En effet, le dégel accéléré et soutenu de la couche active du sol entraine une
intensification des glissements de terrain et une destruction des installations immobiliéres,
commerciales, industrielles et routicres basées sur le pergélisol (Hjort et al., 2018). Des
phénomenes de glissement de terrain et d’€boulis sont aussi observés pres des cotes ou le dégel est
accentué par le réchauffement de 1’océan augmentant ainsi leur sensibilité a I’érosion (Wobus et

al.,, 2011).

De plus, I’augmentation de 1’épaisseur et de la température de la couche active (Schuur et al., 2008;
Yi et al., 2018), liée a I’augmentation de la température de 1’air et d’une période de dégel plus
longue, pourrait avoir des impacts sur le flux d’énergie transporté vers les couches inférieures du
sol (i.e., le pergélisol) engendrant ainsi une augmentation d’émissions de gaz a effet de serre (Byun
et al., 2017). Ainsi, I’augmentation des températures de la couche active du sol liée a la
modification des cycles de gel/dégel pourrait amener a la détérioration du pergélisol sous-jacent.
Par exemple, environ 5 a 15% de la quantité totale de carbone contenu dans ces sols pourrait étre
transférée dans 1’atmosphere sous forme de gaz a effet de serre d’ici 2100 en raison des

modifications des cycles de gel/dégel liés aux changements climatiques (Schuur et al., 2015). Une
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augmentation des émissions de dioxyde de carbone (CO.) et de méthane (CH4) dans I’atmosphere
due aux changements dans les périodes de gel et de dégel du sol et a ’augmentation de la
décomposition du carbone par les micro-organismes pourrait contribuer aux changements de la
saison de croissance de la végétation (Goulden et al., 1998) ainsi qu’a la boucle de rétroaction
positive de I’effet de serre régional et mondial (Schuur et al., 2015; Natali et al., 2019). La
compréhension des interactions entre les différents phénomenes de la cryosphére et un meilleur
suivi a haute résolution spatiale et temporelle deviennent donc essentiels afin de caractériser les
tendances actuelles et futures des cycles de gel/dégel du sol et de comprendre les processus

gouvernant la variabilité spatio-temporelle de ces cycles.
1.2.3 Outils et méthodes de suivi des cycles gel/dégel

L’aspect ponctuel des données in situ provenant de campagnes de terrain ou de stations
météorologiques constitue la principale limite pour la modélisation spatiale a I’échelle régionale
des cycles de gel/dégel du sol (Tsai et al., 2019). Depuis quelques années, des méthodes basées sur
la télédétection micro-ondes passives (MOP) ont été utilisées afin d’améliorer la couverture
spatiale des cycles gel/dégel (Chen et al., 2019; Derksen et al., 2017; Kim et al., 2011; Muzalevskiy
and Ruzicka, 2020; Prince et al., 2018; Roy et al., 2015, 2020; Zheng et al., 2017). Ces méthodes
utilisent la différence marquée entre le signal MOP d’un sol gelé, donc contenant de la glace, et
celui d’un sol dégel¢, contenant de I’eau, en raison de la forte sensibilit¢ du signal MOP a la

constante di¢lectrique qui varie grandement entre les deux états.

Bien qu’elles constituent une amélioration au niveau de 1’étendue spatiale des données en
comparaison avec les mesures ponctuelles in situ, ces méthodes ne permettent pas de mesurer la
variabilité spatiale de ces cycles a fine échelle en raison de la résolution spatiale des images de
I’ordre de plusieurs dizaines de kilometres (i.e. Aquarius, SMOS, SMAP). Cette résolution spatiale
grossiere induit une fausse homogénéité¢ a I’intérieur de chaque pixel pouvant mener a des biais
systématiques dans le suivi du gel/dégel (Prince et al., 2019). Les inconvénients li¢s a I’utilisation
de la télédétection par MOP ainsi que 1’aspect ponctuel des données in situ de températures et
d’humidités du sol constituent une problématique importante dans le contexte de changement
climatique actuelle. Il est donc primordial de développer des méthodes afin de faire la détection
des changements dans les cycles de gel/dégel pour I’entiéreté du territoire et ce, a haute résolution

spatiale dans le but de quantifier leur variabilité spatiale ainsi que les mécanismes qui les
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gouvernent (Prince et al., 2018). Comme les radars a syntheses d’ouverture (RSO) émettent leur
propre source d’énergie (i.e., capteur actif) micro-onde de facon a simuler une antenne de
transmission et de réception beaucoup plus grande, leur utilisation permet d’obtenir une meilleure
résolution spatiale, généralement de 1 a 100 m en fonction du produit choisi, pour I’observation
des cycles de gel/dégel du sol en arctique (Baghdadi et al., 2018). De plus, ’arrivée des
constellations de satellites, tels que Sentinel-1 et RADARSAT Constellation Mission (RCM), offrent

un fort potentiel pour 1’observation quasi quotidienne du sol dans les régions arctiques.
1.3. Objectifs et hypothéses de recherche

L’objectif général de ce projet est de développer un algorithme de détection des cycles de gel/dégel
du sol en toundra arctique a partir d’imageries RSO multicapteur quasi journaliére en bande C afin
d’évaluer I'impact de la variabilité spatiale et temporelle des paramétres influencant le régime

thermique du sol, tel que les écosystémes terrestres et le couvert nival.

Deux objectifs spécifiques permettant de clarifier les résultats attendus de la recherche ont été

définis:

1. Proposer une paramétrisation empirique d’algorithmes de détection du gel et du dégel du
sol sur des séries temporelles RSO multicapteur (Sentinel-1 et RADARSAT-2) de 2018 a

2019 en bande C pour le site d’étude dans I’arctique Canadien;

2. Caractériser I’impact de la variabilité spatiale des écotypes sur le régime thermique du
sol et sur la capacité de détection en fonction de la période de gel/dégel dérivé d’algorithmes

de détection en 1.
Les hypotheses sur lequel se basent les objectifs du projet sont les suivantes :

(a) L’utilisation d’une série temporelle de données RSO multicapteur quasi journaliére en
bande C ayant une résolution spatiale de 1’ordre des quelques meétres permet de détecter les
périodes ainsi que les jours de transition entre le gel et le dégel ainsi que de mesurer la
variabilité spatiale du gel et du dégel du sol en région arctique;

(b) Les caractéristiques des écosystémes terrestres de la toundra arctique, notamment
I’humidité et la hauteur de végétation, influencent le régime thermique du sol et fond alors
varié les jours de transition de gel et de dégel, de sorte que les milieux humides géleraient,

entre autres, plus lentement que les milieux secs en raison de I’inertie thermique de 1’eau.
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1.4 Plan du mémoire

Ce mémoire est présenté¢ sous la forme de sept Chapitres, en commengant par la présente
introduction. Le cadre théorique, présenté au Chapitre 2, permet de bien situer le contexte dans
lequel s’inscrit le projet de maitrise, en détaillant les caractéristiques des cycles de gel dégel ainsi
que les enjeux liés aux méthodes utilisées pour en faire la détection. Ce Chapitre permet aussi de
présenter la théorie sur laquelle se basent les méthodes utilisées dans le projet. Les Chapitres du
cadre expérimental (3) et de la méthode (4), accompagnée du schéma méthodologique complet du
projet, permettent de détailler le site d’étude, les données et les méthodes supplémentaires qui ne
sont pas traitées a I’intérieur de 1’article et font un survol des éléments présentés a I’intérieur de
celui-ci a titre de rappel. Le Chapitre 5 comprend 1’article soumis au journal Remote Sensing of
Environment. Celui-ci y est présenté¢ dans sa totalité, en anglais seulement. Des résultats et
discussions supplémentaires, portant sur les ¢léments de la méthodologie ne se trouvant pas dans
’article présenté au Chapitre précédent se trouvent dans le Chapitre 6. Finalement, un dernier
Chapitre (7) permet de faire une conclusion générale de ce qui a ét¢ accompli et présenté dans ce

mémoire et fourni aussi des perspectives de recherche pour la continuation du projet.
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2. Cadre théorique

2.1 Cycles de gel/dégel du sol en toundra arctique

Le pergélisol est défini comme étant un sol dont la température est €gale ou inférieure a 0°C, sur
une période d’au moins 2 ans consécutifs (Smith et Brown, 2009). Il peut étre constitué de roches,
de sédiments ou de terre et contient des quantités variables de glace (Harris et al., 1988). La couche
supérieure du pergélisol se nomme la ‘couche active’. Celle-ci subit un cycle de gel/dégel annuel
et son épaisseur ainsi que son régime thermique varient spatialement et temporellement en fonction
de plusieurs parameétres dont les plus importants sont : les conditions météorologiques (i.e.,
température, précipitation), la végétation (i.e., présence/absence, type, hauteur), le type de sol et le
couvert nival (i.e., hauteur, densité, microstructure) (Dobinski, 2011). Les périodes de gel et de
dégel sont alors spatialement hétérogénes en raison de la variabilité spatiale des paramétres qui les

controlent (Shiklomanov et al., 2012).

Les cycles de gel/dégel du sol en Arctique sont caractérisés par un gel progressif du sol a I’automne
li¢ a la présence de neige ayant une faible conductivité thermique, couplé au flux de chaleur latente
de I’eau contenue dans le sol (Domine et al., 2019; Zhang et al., 2018) et d’un dégel souvent plus
rapide et inégal au printemps en raison de la fonte du couvert nival. Plus spécifiquement, la
diminution des températures du sol lors du gel est souvent caractérisée par un plateau de longueur
variable juste au-dessus de 0 °C. Ce processus est appelé le zero curtain (Figure 1) et référe a la
période durant le gel ou le dégel du sol, pour lequel les températures restent proches de 0 °C en
raison de I’émission (i.e., lors du gel) et de I’absorption (i.e., lors du dégel) de la chaleur latente de
I’eau dans le sol. Cet effet est accentué par la quantité d’eau dans le sol ou par la présence de neige

(Domine et al., 2018) et est souvent plus important lors du gel.

La Figure 1 permet d’illustrer les profils temporels de température de surface du sol pour quatre
emplacements (i.e., [P2, IP5, IP7 et IP8) se trouvant dans trois écosystémes terrestres humides
(i.e., Hydric Sedge Fen, Sedge Fen et Subhygric communities) différents de la région d’étude. Les
zones grises représentent les saisons de transition du sol entre I’état gelé et dégelé et les fleches

noires, la période du zero curtain.
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Figure 1. Série temporelle de température du sol pour quatre emplacements avec les périodes de
transition du gel et du dégel en gris

Les cycles de gel/dégel annuels du sol en Arctique constituent un facteur important pour : le bilan
d’énergie de surface a 1’échelle mondiale (Schuur et al., 2015), le cycle hydrologique
(ruissellement, évaporation, infiltration; Wang et al., 2009), les échanges de carbone avec
I’atmosphere, la saison de croissance de la végétation (Kim et al., 2012), 1’état du pergélisol
sous-jacent et finalement, le régime thermique du sol au sens général. En effet, comme il existe
une différence marquée entre la conductivité thermique d’un sol gelé¢ et d’un sol dégelé, des
changements a 1’intérieur de ces cycles peuvent ainsi modifier le flux d’énergie dans le sol et les

échanges d’énergie entre le sol et ’atmosphere.
2.2 Suivi des cycles de gel/dégel par télédétection

L’utilisation des données in situ ponctuelles provenant des stations météorologiques constitue une
limite pour la caractérisation de 1’état du gel/dégel du sol (Tsai et al., 2019). Certes, ces approches
permettent d’obtenir des données détaillées sur des sites précis avec une résolution temporelle
¢levée, mais 1’obtention de la couverture spatiale compléte d’une région demeure une contrainte
réelle. Cependant, 1’utilisation de la télédétection satellitaire permet d’améliorer la couverture
spatiale des observations des cycles de gel/dégel afin de faire leur suivi en continu sur de plus

grands territoires (Prince et al., 2018; Roy et al., 2015; Xu et al., 2016).

Les hyperfréquences (i.e., les micro-ondes) détiennent un fort potentiel pour le suivi des cycles de
gel/dégel en Arctique en raison de leur sensibilité aux propriétés diélectriques, décrites par la
constante di¢lectrique de la cible, qui varient en fonction de la phase (liquide ou solide) et de la

quantité d’eau dans le milieu. La constante dié¢lectrique est composée de deux parameétres, soit sa
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capacité a transmettre 1’énergie incidente dans son volume (i.e., partie réelle), ainsi que la
dissipation ou I’absorption de cette énergie par le facteur de perte (i.e., partie imaginaire; Langlois
et al., 2017). La constante di¢lectrique module donc la capacité de propagation et d’absorption de
I’onde dans le milieu (e.g., sol, couvert de neige). Un sol contenant de 1’eau sous forme de glace
posseédera alors une faible constante dié¢lectrique, entre 2 et 4, en comparaison avec celle de I’eau
liquide (Teau=20°C) qui est de I’ordre de 80 pour des fréquences sous 10 GHz (Ulaby et al., 1986).
La constante di¢lectrique pour un sol sec ou gelé sera alors faible en comparaison avec celle d’un
sol mouillé. Un milieu ayant une constante diélectrique élevée favorisera la réflexion spéculaire
(i.e., aucune ou presque aucune pénétration) tandis qu’un milieu ayant une faible constante
di¢lectrique favorisera la pénétration du signal. De plus, les micro-ondes permettent d’obtenir des
observations dans presque toutes les conditions atmosphériques pour des fréquences en dessous de
10 GHz et leur utilisation est indépendante des conditions d’illumination (Ulaby et al., 1986). Pour
I’ Arctique, ceci représente un avantage important pour le suivi en continu des phénomenes liés a
la cryosphére, comme les cycles de gel/dégel du sol, car ces régions sont souvent couvertes de

nuages et dépourvues de rayonnement solaire sur de longues périodes pendant I’hiver.
2.2.1 Télédétection par micro-ondes passives

La télédétection par micro-ondes passives (MOP) mesure I’émission naturelle d’une surface dans
le domaine des hyperfréquences sous forme de température de brillance (Tbv). Celles-ci
correspondent au produit entre I’émissivité d’une surface et sa température. La capacité des To a
détecter le gel et le dégel du sol a ét¢ démontrée par plusieurs études, et ce, pour différentes
fréquences entre 1 et 37 GHz (Chen et al., 2019; Derksen et al., 2017; Kim et al., 2011; Prince et
al., 2018; Roy et al., 2015, 2020; Zheng et al., 2017). En effet, le changement de phase de 1’eau
lors des cycles de gel/dégel se traduit par une modification importante de la constante diélectrique
modifiant 1’émissivité du milieu, et par conséquent la Tp. La réponse MOP permet ainsi de
discriminer les différents stades thermodynamiques du sol et dispose donc d’un potentiel
intéressant pour faire le suivi du gel et du dégel du sol. Aussi, la possibilit¢ d’obtenir des
observations sur une base quotidienne dans les régions nordiques représente un avantage de
’utilisation des MOP étant donné que la résolution temporelle est un parameétre important afin

d’observer les fluctuations a I’intérieur de ces cycles (Kim et al., 2011; Roy et al., 2015).
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Cependant, une des limites principales de 1’utilisation de ces données est liée a la résolution spatiale
grossiere des images (e.g., 36 x 36 km pour le produit SMAP; Gisnas et al., 2016; Gouttevin et
al., 2018; Prince et al., 2019). En effet, les quantités d’énergie émises par les surfaces sous forme
de micro-ondes sont faibles en raison de leur longue longueur d’onde. Ainsi, le signal recu par le
satellite est faible, en comparaison avec des signaux de plus courtes longueurs d’onde, nécessitant
alors un champ de visée plus large (e.g., résolution spatiale plus grossi¢re). L’homogénéité
artificielle a ’intérieur d’un pixel MOP, induite par cette résolution spatiale grossiére, augmente
les incertitudes li¢es a la détection et au suivi de ces cycles (Prince et al., 2019). En effet, les quatre
principales sources d’émissions pouvant étre mesurées par le satellite lors de 1I’observation de la Ty
pour un pixel en toundra arctique sont : le sol, les plans d’eau, I’atmospheére et, en hiver, le couvert
de neige. Ainsi, la Ty, mesurée au satellite (To-sat) pour un pixel est exprimée par la somme de chaque
contribution en fonction de leur fraction d’occupations du sol ainsi que de leur facteur d’atténuation

(Dolant, 2018).

Des méthodes de détection basées sur les mesures de changement de la Ty, observées a I’intérieur
de séries temporelles captées par différentes missions satellitaires ont été développées depuis les
derni¢res années. Les missions satellitaires Soil Moisture and Ocean Salinity (SMOS; depuis
2011), Aquarius (2011 2 2015) et Soil Moisture Active Passive (SMAP; depuis 2015) ont augmenté
le potentiel de 1’utilisation des données micro-ondes a basse fréquence (i.e., < 10 GHz) pour le
développement d’algorithmes de détection des cycles de gel/dégel (Derksen et al., 2017; Prince et
al., 2019; Rautiainen et al., 2016; Roy et al., 2015). Plus spécifiquement, le but principal de la
mission SMAP ¢était d’exploiter le potentiel de la combinaison des coefficients de rétrodiffusion
micro-ondes et des Tb. Malheureusement, le module actif du satellite a cessé de fonctionner
quelques mois apres le lancement, en juillet 2015. Les données du capteur RSO en bande L (1.217-
1.298 GHz) sont alors seulement disponibles pour 12 semaines, du 14 avril au 7 juillet 2015
(Derksen et al., 2017). Un produit de gel/dégel a ainsi été créé seulement a partir de Ty, captées par
I’instrument passif. L’algorithme utilis€ pour la création de ce produit se base sur le ratio de
polarisation normalisé (NPR) des Ty en polarisation horizontale et verticale. En raison de la forte
augmentation des T, en polarisation horizontale et de la faible augmentation en polarisation
verticale lors du gel du sol, le NPR subit une diminution marquée a 1’automne lors du gel et une
augmentation au printemps lors du dégel (Rautiainen et al., 2012). Les séries temporelles sont par

la suite normalisées a partir de valeurs de référence saisonnicres et finalement, classifiées selon un
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seuil comme état gelé ou dégelé (Derksen et al., 2017). L’article, présenté au Chapitre 5, utilise

cette méthode de classification a partir d’un seuil saisonnier optimisé.
2.2.2 Télédétection radar a synthese d’ouverture (RSO)

Pour pallier les incertitudes li¢es a la résolution spatiale grossiere des MOP, I"utilisation de données
satellitaires RSO constitue alors une alternative intéressante du point de vue spatial afin de
permettre un suivi a plus fine échelle. Les RSO émettent un signal micro-onde qui est rétrodiffusé
par une cible et mesuré par le capteur, appelé coefficient de rétrodiffusion (c°). Un des avantages
des RSO par rapport aux capteurs MOP est la résolution spatiale beaucoup plus fine, généralement
de 1 a 100 m en fonction du produit choisi. Tout comme les MOP, le signal RSO est dépendant des
propriétés diélectriques (i.e., humidité) de la cible, mais aussi de ces propriétés géométriques (i.e.,
rugosité). Alors, tout comme les Ty, le coefficient de rétrodiffusion est trés sensible aux contrastes
diélectriques lors des changements de phase de 1’eau dans les cycles de gel/dégel du sol. Les RSO
peuvent donc permettre de détecter le changement dans la constante diélectrique du sol entre des
images acquises en période gelée et dégelée suivant la fréquence utilisée pour différentes
couvertures du sol (Crevier et al., 1996; Baghdadi et al., 2018; Jagdhuber et al., 2014; Park et
al., 2011).

Le signal radar interagit avec la cible selon trois mécanismes de rétrodiffusion soit, la rétrodiffusion
de surface, la rétrodiffusion de volume ainsi que le terme d’interaction (i.e., double bond ou
rétrodiffusion en coin) qui dépendent non seulement des caractéristiques de la cible mentionnées
plus haut (i.e., propriétés diélectriques et rugosité), mais aussi des caractéristiques du capteur
(i.e., fréquence de I’onde, angle d’incidence et polarisation; Campbell et Wynne., 2011). Ainsi,
I’intensité de la rétrodiffusion de surface du signal va dépendre principalement de la rugosité du
sol (Li et al., 2005) et la contribution de la rétrodiffusion de volume, du contenu en eau dans le sol
ainsi que du type de sol. Ainsi, un taux d’humidité ¢levé augmentera la constante di¢lectrique d’une
cible, ce qui augmentera 1’intensité du signal radar li¢ a la surface et diminuera la profondeur de

pénétration de 1’onde.

La résolution temporelle et 1’accés aux données de T, en MOP ont favorisé leur utilisation en
comparaison aux données de 6’ RSO dans la détection des cycles de gel/dégel. En effet, les données
des capteurs MOP ont la possibilité¢ d’offrir une couverture temporelle quotidienne constituant un

avantage marqué par rapport a la majorité des RSO (Park et al., 2011). Cependant, I’arrivée des
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constellations telles que Sentinel-1 (depuis 2016; Bourbigot et al., 2016) et RADARSAT
Constellation Mission (RCM; depuis 2019) permettent d’améliorer la couverture temporelle des
données RSO. De plus, ’effort de la mission Sentinel-1 a fournir des images gratuites depuis son
lancement en 2014 permet d’accéder en temps quasi réel aux données et ainsi d’augmenter le

potentiel d’utilisation de ces images de fagon opérationnelle.
A) Fréquence radiométrique de ’onde RSO

Le domaine des micro-ondes couvre un large spectre de longueur d’onde, avec une échelle allant
du millimétre au métre, et est divisé sous forme de bandes. Les bandes les plus souvent utilisées en
télédétection RSO satellitaire sont les bandes L (1 — 2 GHz), C (4 — 8 GHz) et X (8 — 12,5 GHz)
avec des fréquences allant de 1 a 12 GHz avec comme exemple les satellites SMAP, la famille
RADARSAT ainsi que TerraSAR-X. La bande Ku a récemment fait 1’objet de discussion afin
d’étre utilisée pour 1’acquisition satellitaire de données RSO double fréquence (13,5/17,25 GHz) a
I’intérieur de la Terrestrial Snow Mass Mission (TSMM; Derksen et al., 2021). La fréquence
radiométrique d’observation est un parametre important a considérer étant donné qu’elle influence

I’interaction avec la cible ainsi que la capacité de pénétration de 1’onde dans un milieu.

Plus spécifiquement, 1’utilisation de la bande C, avec une longueur d’onde entre 4 et 8 GHz,
comporte certains enjeux et avantages pour 1’étude des cycles de gel/dégel du sol dans le contexte
de toundra arctique, tels que la présence de neige au sol la majorité de I’année et la faible hauteur
de végétation. La rétrodiffusion d’un sol couvert de neige sera constituée de la contribution de la
rétrodiffusion de la surface de la neige, de la rétrodiffusion du volume de la neige ainsi que de la
rétrodiffusion de la surface du sol en fonction, entre autres, de la fréquence d’acquisition utilisée.
Les propriétés diélectriques de la neige sont définies selon deux phases distinctes : (1) la neige
séche, ayant une constante di¢lectrique basse liée a I’absence d’eau liquide a I’intérieur de celle-ci,
et (2) la neige mouillée, ayant une constante di¢lectrique €levée liée a la présence d’eau liquide
dans le mélange d’air et de glace (Langlois et al., 2007). La température du manteau neigeux peut
aussi étre utilisée pour différencier ces deux phases (Tsai et al., 2019). En bande C, le volume de
neige seche (Tsnow < 0°C; Tsai et al., 2019) est considéré transparent et le signal mesuré au satellite
provient majoritairement de la contribution de I’interface entre la neige et le sol (Rott and Matzler,
1987; Sun et al., 2015). Le signal RSO en bande C a le potentiel de pénétrer jusqu’a 20 m dans un

couvert de neige seéche sans étre affecté par sa microstructure en raison de la grande différence
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entre la taille des grains de neige et la longueur de I’onde du signal (Matzler, 1987). Aussi, en
raison de la faible différence entre la constante diélectrique de I’air et celle de la surface de la neige
lorsqu’elle est seche, la contribution de la rétrodiffusion de surface du couvert de neige est
négligeable (Sun et al., 2015). Ainsi, I’humidité du milieu et le stade thermodynamique du sol
restent la contribution majoritaire du signal pour cette fréquence, méme en présence de neige seche
ou de végétation (Duguay et al., 2015). Cependant, dans le cas d’un couvert nival mouillé
(Tsnow > 0°C), la présence d’eau liquide dans le volume de neige peut interagir fortement avec le
signal et empécher d’avoir la contribution du sol. Au printemps, comme la neige fond de facon
inégale sur le territoire en fonction, entre autres, de la présence ou de 1’absence de végétation ainsi
que du type de sol et de la topographie du terrain, une méthode de suivi a plus haute résolution
spatiale devient importante. Lors de cette fonte, la rétrodiffusion de la surface et du volume de la
neige peut alors dominer le signal recu au satellite pouvant ajouter un parametre supplémentaire

pour la détection du dégel du sol (Guneriussen et al., 2001; Shi et Dozier, 1995).
B) Polarisation de ’onde RSO

Le signal RSO émis par I’antenne et rétrodiffusé par la cible est polarisé. La polarisation représente
I’orientation du champ électromagnétique dans lequel 1’onde oscille. Pour les polarisations
linéaires, fréquemment utilisée dans la majorité des RSO satellitaires imageurs, la polarisation est
horizontale (i.e., H) lorsque le signal est perpendiculaire au plan d’incidence de I’onde et verticale
(i.e., V), s’il est parallele au plan d’incidence de 1’onde (Woodhouse, 2006) ayant pour référence
la surface de la terre. La polarisation de I’onde est un parametre important lors de 1’interprétation
du signal rétrodiffusé et est définie comme la polarisation du signal émis (e.g., H), et la polarisation
du signal recu (e.g., V) tel que HV. Le signal RSO émis et recu peut alors étre polarisé dans I'une
ou l’autre des orientations. Pour les satellites RSO, il existe 3 méthodes en ce qui a trait a
I’acquisition en polarisation linéaire soit, un signal en polarisation simple (i.e., HH, VV, HV ou
VH), en polarisation double (i.e., HH et HV, VV et VH ou HH et VV) ou en polarisation quadruple
(i.e., HH, HV, VV et VH). Un signal en polarisation HH ou VV est aussi appelé un signal en
polarisation parallele et HV ou VH, un signal en polarisations croisées ou un signal dépolarisé.
Dans le cas d’un signal dépolarisé, I'onde recue se trouve dans la direction perpendiculaire a I’onde
transmise. La dépolarisation du signal peut alors étre une conséquence de la rétrodiffusion en coin

ou des interactions de celui-ci a ’intérieur de la cible (i.e., rétrodiffusion de volume; Ulaby et
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al., 1986). En effet, la végétation basse en toundra arctique favorise la dépolarisation du signal

(Duguay et al., 2015).

L’intensité totale (i.e. Total Power) peut étre calculée a partir de 1’addition de I’intensité du signal
acquis pour chacune des combinaisons en polarisation quadruple. Dans le cas d’une acquisition en
polarisation double, I’intensité totale en H ou V peut étre calculé a partir de 1’addition de I’intensité
du signal regu dans les deux polarisations (i.e., H et V) pour une onde émise dans 1I’une des deux
polarisations (i.e., H ou V). L’intensité totale correspond alors au signal qui serait mesuré si la
rétrodiffusion n’était pas sensible a 1’orientation d’oscillation de I’onde et donc si celui-ci était non
polarisé. Elle correspond a I’intensité totale rétrodiffusée a I’antenne par la cible indépendamment
de la polarisation de I’onde rétrodiffusée. Woodhouse (2006) souligne que I’intensité totale serait
alors plus dépendante des parametres d’observations tels que 1’angle d’incidence et les propriétés

diélectriques, qu’a la forme ou ’orientation de la cible.
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3. Cadre expérimental
3.1 Site d’étude

Le projet se concentre sur un site appelé Intensive Monitoring Area (IMA) au nord du bassin
versant du lac Greiner a proximité de Cambridge Bay au sud de I’ile Victoria au Nunavut
(Figure 2). Le bassin versant du lac Greiner se situe en toundra arctique, caractérisé par de la
végétation basse et éparse, des faibles précipitations annuelles, ainsi qu’une faible topographie. La
température moyenne annuelle est de 10 °C. Ce site comporte des avantages importants en raison
de la disponibilité des données spatialement distribuée de température de sol pluriannuelle pour
une dizaine de sites (i-Buttons; section 3.2.1.A), ainsi que de la disponibilit¢ d’une carte
d’écosystémes terrestres (carte d’écotype; section 3.2.3.A) pour tout le bassin versant. Egalement,
la proximité du site a la Station Canadienne de Recherche dans I’Extréme-Arctique (SCREA)
permet ainsi d’effectuer des campagnes de terrain pour la collecte de données et le déploiement
d’instrumentations. La figure 2 présente 1’étendue couverte (IMA+) par les cartes de gel/dégel

produites dans le cadre du projet ainsi que, en fond de carte, les écotypes dominants sur le territoire.

Legend
®  i-Buttons

[ ntense Monitoring Area (IMA)

CJma«

Ecotypes

T veter
I:l Shallow Water <1m
- Hygric Sedge Fen
:l Sedge Fen
\ [ Productive Sedge Fen
- Shrub - Sedge - Mountain Avens
- Subhygric Communities
3 :I Turfy Mountain Avens - Curly Sedge (open <25%)
¥ a| |: Lythic Mountain Avens - Curly Sedge (open 25-75%)
E - Unveg d (open >99%)

Figure 2. Site d’étude situé¢ au nord du bassin versant du lac Greiner, a proximité de Cambridge
Bay au Nunavut
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3.2 Données

Les données utilisées dans le cadre du projet sont présentées en détail dans 1’article (Chapitre 5),

un rappel des éléments clés se trouve donc dans les sections suivantes.
3.2.1 Données in situ de températures

Les données in situ correspondent aux données de température du sol (Tso) et de 1’air (Tair) pour la
période d’étude. Ces deux sources de données ont été utilisées comme référence pour la
caractérisation de 1’état du sol (i.e., gelé ou dégel¢€) et pour la détermination de jour de transition,

afin de valider la classification faite par les algorithmes de détection sur les données satellitaires.
A) Température du sol

Les températures du sol (Tso1) ont été mesurées toutes les 3 heures a partir de capteur i-Buttons se
trouvant a trois profondeurs : 2 a 4 cm; 10 a 20 cm et 20 a 30 cm pour 10 sites a I’intérieur de
I’IMA pour la période du 27 juillet 2018 au 16 juillet 2019 et pour sept de ces mémes sites pour la
période du 22 juillet 2019 au 16 septembre 2020. Les sites sélectionnés couvrent six des
écosystemes terrestres (i.e., écotype) du bassin versant du lac Greiner soit Hydric Sedge Fen (1P2),
Sedge Fen (IP7, IP8 and IP14), Productive Sedge Fen (IP6 and IP11), Subhygric Communities (IP5
and IP10), Turfy Mountain Avens — Curly Sedge (open <25%) (IP15), et Unvegetated (open >
90%) (IP13) et ont été placée a I’intérieur de parcelles homogenes. Prince et al., (2019) ont évalué
une précision de +/- 0.2°C sur les mesures de i-Buttons, correspondant a une erreur moindre que
celle définit par le manufacturier (i.e., 0.5 °C), ¢’est pourquoi aucune calibration ne fut effectuée
sur ces données. Le sol est alors considéré comme gelé lorsque la Tsor des i-Buttons situés a la
surface du sol (i.e., 0 a 4 cm) est inférieure ou égale a 0.5 °C, et dégelé quand la Tl est supérieure
a 0.5 °C considérant la précision des i-Buttons ainsi que I’absorption (i.e., lors du dégel) et

I’émission (i.e., lors du gel) de la chaleur latente du sol (i.e., zero curtain).
B) Température de Pair

Les températures de I’air (Tair) ont été mesurées par la station météorologique d’Environnement et
Changement Climatique Canada (ECCC) a une altitude de 18,7 m se trouvant a proximité de
I’aéroport de Cambridge Bay et disponible gratuitement sur le site internet d’ECCC. Les
températures de 1’air ont permis de définir les périodes de transitions de gel et de dégel de I’automne

2018 (F-2018), du printemps 2019 (S-2019) et de I’automne 2019 (F-2019) comme 30 jours avant
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et 30 jours apres les jours de transition globale de référence. Les jours de transition globale de
référence sont définis comme le premier jour d’une série de sept jours consécutifs pour lequel les

températures de 1’air sont considérées comme gelées (Tair < 0 °C) ou dégelées (Tair > 0 °C).

Les profils temporels des données de températures sont présentés dans la figure 2 de I’article

(Chapitre 5).
3.2.2 Données de télédétection

Deux sources d’imageries satellitaires ont été utilisées afin d’augmenter la fréquence temporelle
d’observation pour chaque pixel. Le nombre d’images par capteur pour la période d’analyse est

détaillé dans le tableau 1 et a la figure 3 (section 3.3).
A) Sentinel-1A-1B

Les deux satellites RSO de la constellation Sentinel-1 (A et B) de 1'Agence Spatiale Européenne
(ESA) fournissent des données en polarisation double (HH/HV) en bande C a une fréquence de
5,405 GHz disponibles gratuitement sur la plateforme de téléchargement de ’ESA. Le produit
Sentinel-1 Extra Wide Swath (EW) Ground Range, Multi-Look, Detected (GRD) Medium
Resolution utilisé est projeté sur 1’ellipsoide de référence WGS84 avec une résolution spatiale de
50 x 50 m. Le multi-looking permet la réduction du bruit sur les images GRD. La valeur des pixels
des images représente 1’amplitude du signal et I’information de la phase est perdue. L’angle

d’incidence d’acquisition varie entre 20° et 46°.
B) RADARSAT-2

La mission RADARSAT-2 de 1I’Agence Spatiale Canadienne (ASC) permet ’acquisition de
données en bande C (5,405 GHz) depuis son lancement en 2007 avec un cycle de revisite de 24
jours (Maxar Technologies Ltd, 2018). Ces images ont été obtenues dans le cadre d’une entente
avec le Centre Canadien de Cartographie et d’Observation de la Terre (CCCOT) de Ressources
Naturelles Canada (RNCAN). Le mode d’acquisition en polarisation double HH/HV ScanSAR
Wide avec une résolution spatiale de 40 m a ¢été choisi en raison de la fréquence temporelle des

images disponibles pour la période (Tableau 1) et le site d’étude (IMA).
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Tableau 1. Images disponibles pour les trois sources de données satellitaires

Satellite Période &:ﬂfu(:;:;z;i:tig;g Polarisation g?;n;)gr;
Sentinel-1A 2018 et 2019 EW (50 m) Double (HH/HV) 65
Sentinel-1B 2018 et 2019 EW (50 m) Double (HH/HV) 179
RADARSAT-2 |2018 et 2019 ScanSAR Wide (40 m) Double (HH/HV) 200

3.2.3 Données cartographiques
A) Carte des écosystémes terrestres

Cette étude utilise également une carte des écosystémes terrestres (i.e., écotypes) créée a partir de
la classification non supervisée d’images multispectral WorldView-2 de 2011 (Ponomarenko et al.,
2019) a l'aide de la classification biogéoclimatique arctique et subarctique canadienne (Canadian
Arctic-Subarctic Biogeoclimatic Ecosystem Classification; CASBEC) définie dans McLennan et
al., (2018). La classification CASBEC est basée sur les écosystémes terrestres et comprend les
caractéristiques de la végétation (e.g., présence/absence, hauteur, etc.) ainsi que le régime
d'humidité du sol (i.e., Soil moisture regime; SMR). Les écotypes sont cartographiés pour le bassin
versant du lac Greiner a une résolution spatiale de 10 m et contiennent 19 unités cartographiques
regroupant 21 écotypes. Plus de détails sur les écotypes se trouvent dans 1’article de McLennan et
al., (2018). Le tableau 1 de I’article (Chapitre 5) présente un résumé des caractéristiques clés

pertinentes pour cette ¢tude, soit le SMR et la hauteur moyenne de la végétation.
3.3 Période d’étude

La période d’étude s’étend d’aotit 2018 a décembre 2019 englobant alors 3 saisons de transition,
soit I’automne 2018 (F-2018), le printemps 2019 (S-2019) ainsi que I’automne 2019 (F-2019). La
figure 3 présente les périodes de disponibilité des données temporelles in situ, en teinte de jaune,
et de télédétection, en teinte de bleu, pour la période d’analyse avec le nombre d’images par mois
pour les trois capteurs, ainsi que le nombre de jours total par mois couvert par les acquisitions des
trois capteurs combinées (# jour couvert). Le nombre de sites pour lesquels des températures de sol
sont disponibles est indiqué pour les Tsol a partir des i-Buttons, et les mois incluant le jour de gel et
de dégel défini par les températures de 1’air sont présentés en gris. En moyenne, 18 jours par mois

sont couverts avec au moins une image RSO.
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Figure 3. Période de disponibilité des données temporelles in situ (en teinte de jaune) et de
télédétection (en teinte de bleu) pour la période d’étude avec le nombre d’images par mois pour
chaque capteur et le nombre de i-buttons pour chaque période
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4. Méthodes

Les sections suivantes permettent de décrire plus en détail les étapes de la méthodologie qui ne se
retrouve pas a l'intérieur de I’article présenté au Chapitre 5, soit la normalisation de I’angle
d’incidence par la moyenne (4.2.2) ainsi que l’algorithme de détection de changement

(CPD; 4.3.1), et de faire un bref rappel de celles qui s’y trouvent.
4.1 Schéma méthodologique

La figure 4 présente les étapes méthodologiques du projet de recherche avec en gris les données in
situ et de télédétection, en vert les étapes de prétraitements de ces données, en orange les étapes
liées a I’objectif #1 et en bleu les étapes liées a 1’objectif #2. Les résultats pour chaque objectif sont

représentés par les boites en tirets.
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Figure 4. Schéma méthodologique du projet de recherche

4.2 Prétraitement des données

Les sections suivantes permettent de faire un rappel des prétraitements effectués sur les données in

situ et sur les données de télédétection, ainsi que de décrire la normalisation de I’angle d’incidence

par la moyenne.

4.2.1 Rappels des prétraitements détaillés au Chapitre 5

Premiérement, une moyenne journaliere des données de température du sol fut effectuée afin

d’avoir une référence de température du sol par jour, comme pour les températures de I’air. La

variation journaliére moyenne des températures du sol est de 1’ordre des 0.5°C. Un jour de référence
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de gel et de dégel global fut défini a partir des séries temporelles de température de 1’air, duquel
ont découlé les périodes de transition de I’automne 2018 (F-2018), du printemps 2019 (S-2019) et
de I’automne 2019 (F-2019) tel que détaillé dans la section 3.2.1.B. De la méme maniére, un jour
de gel et de dégel de référence par site pour les mémes périodes de transition ont été définis a partir
des températures du sol mesuré par les i-Buttons de surface (i.e., 0-5 cm; section 3.2.1.A). Ces jours
de références sont utilisés lors de la validation de la classification par les algorithmes dans le calcul

de la précision de détection (Section 4.3.2).

Ensuite, les données RSO des deux capteurs ont été prétraitées indépendamment selon la méme
chaine de traitements, qui comprend la calibration des données au coefficient de rétrodiffusion
sigma zéro (¢°), I'utilisation d’un filtre de Lee (7X7) pour la réduction du bruit, ainsi que
I’orthorectifcation des images sur une grille commune de 50 x 50 m a I’aide du mod¢le d’¢élévation
haute résolution 4 2 m du Canada (Porter et al., 2018). A la suite de ces traitements, les coefficients
rétrodiffusion provenant de l’intensité recue dans les deux polarisations (i.e., horizontale et
verticale) ont été additionnés afin de créer une troisieme série temporelle de données représentant
I’intensité totale rétrodiffusée a partir d’un signal émis en polarisation horizontale (i.e. Total H
Power). Comme le signal rétrodiffusé dans les deux polarisations est combiné a I’intérieur de cette
série temporelle, celui-ci est considéré comme non polarisé, et est donc indépendant de la structure
ou de I’orientation des ¢léments de la cible (Woodhouse 2006) tout en augmentant le signal-to-
noise ratio (SNR; Entekhabi et al., 2014) li¢ a I’augmente de la quantité du signal. Cet aspect
devient important lorsque nous souhaitons comparer le comportement du signal lors du gel/dégel
entre les différents écotypes, en raison entre autres des différences de hauteur et de présence de
végétation entre les classes. Les coefficients de rétrodiffusions pour les trois séries temporelles

(i.e., HH, HV et HH+HV) sont par la suite convertis en décibels.

A la suite de ces traitements, une normalisation de ’angle d’incidence sur les séries temporelles
pour chaque pixel fut effectuée afin de diminuer I’effet de 1’utilisation d’orbites multiple le long
des séries temporelles. Deux méthodes ont ¢été utilisées pour la normalisation de I’angle
d’incidence, soit la diminution de 1’effet de ’angle d’incidence sur le coefficient de rétrodiffusion
(1) par la soustraction de la pente d’une régression linéaire entre les deux paramétres (Chen et al.,

2019; Kennett et Li, 1989; Makynen et al., 2002; Widhalm et al.,2018) expliquée dans ’article
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(Chapitre 5), et (2) par la différence entre la moyenne globale du signal et la moyenne du signal

pour chaque orbite (Lievens et al., 2019) détaillée a la section 4.2.2.

Finalement, une combinaison des données RSO de Sentinel-1 et RADARSAT-2 fut effectuée afin
d’obtenir une série temporelle multicapteur quasi quotidienne durant les périodes de transition (i.e.,
automne et printemps; tableau 2). Comme les images sont calibrées avec le coefficient de
rétrodiffusion ¢°, elles peuvent étre combinées ou comparées directement avec des images
provenant d’autres capteurs, dans notre cas, ayant les mémes polarisations et fréquences
d’acquisition, étant donné que ce coefficient est indépendant des parameétres d’acquissions du

capteur.

Tableau 2. Résolution temporelle des données de télédétection

Automne | Printemps | Automne
2018 2019 2019 | 20182019
Sentinel-1 2.25 jours |3 jours 2 jours 2.25 jours
RADARSAT-2 (2 jours 3.5 jours 1.75 jours |2.5 jours
Multicapteur |1 jour 1.75 jours |1 jour 1.25 jours

La carte d’écotype d’une résolution de 10 x 10 m provenant de Ponomarenko et al., (2019) a été
rééchantillonnée sur la grille de 50 x 50 m des images RSO traitées. Comme les données d’écotype
seront par la suite utilisées pour comprendre de quelle maniére ceux-ci influencent le moment de
gel et de dégel du sol, seuls les pixels de 50 x 50 m englobant un minimum de 90% du méme
écotype ont été considérés. Un total de 13.5% (4301 pixels) de 1’étendu original de I'IMA+ fut

conservé apres le rééchantillonnage.
4.2.2 Normalisation de I’angle d’incidence par la moyenne

La normalisation de 1’angle d’incidence par la moyenne consiste a calculer la différence entre le
coefficient de rétrodiffusion a° moyen global (i.e., pour tous les angles d’incidence) et le coefficient
de rétrodiffusion a® moyen pour chaque angle d’incidence. Les jours 1 2 60 des années 2018, 2019
et 2020 ont été combinés pour Sentinel-1 et les jours 1 a 60 et 305 a 365 des années 2018 et 2019
pour RADARSAT-2. Cette différence calculée a chaque angle d’incidence est par la suite soustraite
a chaque observation indépendamment afin que la moyenne de chacun des angles d’incidence soit
¢gale a la moyenne globale. La figure 5 montre la relation négative entre le coefficient de

rétrodiffusion et I’angle d’incidence, accompagnée de la moyenne globale (en rouge) et de la
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moyenne par angle d’incidence (en noir) pour un exemple de pixel de Sentinel-1 (IP6) en

polarisation HH (4a), en polarisation HV (4b) et pour HH+HV (4c).

(a) (b) _ ()
= Moyenne globale
i . 2018
-11 . 2019
. 2020
| —24 12 « Moyenne

0° (dB)

40 4 40 a5 25 40 45

30 35 30 35 30 35
Angle d'incidence (°) Angle d'incidence (*) Angle d'incidence (*)

Figure 5. Coefficient de rétrodiffusion HH (a), HV (b) et HH+HV(c) en fonction de I’angle
d’incidence pour un pixel de Sentinel-1 pour la combinaison des jours 1 a 60 des années 2018 a
2020

4.3 Algorithmes de détection et carte de gel/dégel

Deux algorithmes ont été utilisés afin de faire la détection des cycles de gel/dégel, soit (1) un
algorithme de seuil saisonnier (seasonal threshold algorithm : STA), entre autres utilis¢ pour la
création du produit de gel/dégel de SMAP (Dunbar et al., 2014; Rautiainen et al., 2014) et détaillé
dans D’article (Chapitre 5), et (2) un algorithme de détection de changement (change point
detection: CPD; Truong et al., 2020). La méthodologie utilisée pour le second algorithme est
détaillée dans la section 4.3.1. Les sections 4.3.2 et 4.3.3 permettent de faire un rappel des étapes
li¢ a la validation des deux algorithmes ainsi qu’a la création des cartes de gel/dégel a partir de

I’algorithme STA.
4.3.1 Algorithme de détection de changement

L’algorithme de détection de changement (Change point detection; CPD) permet d’identifier les
endroits dans les séries temporelles pour lesquels les propriétés statistiques a I’intérieur de celle-ci
changent. Cette méthode de classification statistique fut sélectionnée en raison de 1’aspect plutot
constant du coefficient de rétrodiffusion RSO en bande C durant les périodes a I’extérieur des
saisons de transitions, pour lesquels les propriétés di¢lectriques de la surface restent constantes
(i.e., hiver et ét¢). L algorithme utilisé¢ permet de segmenter les séries temporelles basées sur la
modélisation du signal par régression linéaire multiple minimisant la somme des moindres carrée
(Truong et al., 2020). Le nombre de segments est défini préalablement, dans notre cas suivant le

nombre de périodes de transition a ’intérieur de la série temporelle étudiée. Le point de rupture
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entre deux segments représente donc le jour de transition entre les deux phases thermodynamiques.
Si la série temporelle suit une transition graduelle entre les deux stades, le point de rupture va
représenter le jour moyen entre les deux périodes. Un exemple de segmentation du signal par
I’algorithme de détection de changement est présenté a la figure 6 pour une série temporelle d’un
pixel multicapteur HH+HYV pour lequel 3 périodes de transitions sont visibles. Les segments sont
représentés par I’alternance entre la couleur bleue et la couleur rouge et I’échelle temporelle en x
est remplacée par le numéro de I’observation relatif a la série temporelle (i.e., premiere observation
sera a la position 0). Les résultats relatifs a cet algorithme sont présentés dans la section 6.2 comme

ceux-ci ne sont pas présentés dans 1’article.

-10

-12

c° (dB)

-16

0 100 200 300 400

# de I’observation

Figure 6. Segmentation de la série temporelle multicapteur du coefficient de rétrodiffusion
HH+HYV a partir de 1’algorithme CPD pour un pixel (IP6)

4.3.2 Validation des algorithmes

Une fois les algorithmes appliqués aux séries temporelles de coefficients de rétrodiffusion ¢, une

précision de détection fut calculée a partir des Tsor et Tair de référence et de 1’équation suivante:

scision (%) # bonne observation 100 @
= X
precision 7o total d'observation ¢

L’utilisation de la Tair pour la validation des algorithmes est basée sur I’hypothése que, comme la
fonte de la neige au printemps est corrélée avec 1’augmentation de la température de 1’air, cette
donnée permettrait alors d’obtenir des valeurs de précision plus €levées pour le dégel qu’avec les

Tsol. Cette précision de détection fut calculée pour toute la période d’étude définie dans la section
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3.3 ainsi que pour chaque période de transition indépendamment. Les périodes de transitions sont
définies comme 30 jours avant et apres le jour de transition globale déterminé a partir des données
de température de 1’air (Section 4.2.1). Les températures de 1’air sont utilisées pour définir ces

périodes étant donné qu’elles sont considérées comme constantes sur tout le site d’étude.

Un délai de détection (DD) fut aussi calculé, basé sur les jours de référence des températures de
sol pour les 10 sites de référence pour les transitions de I’automne 2018 et du printemps 2019 et
pour les 6 sites restant pour la transition de 1’automne 2019. Le DD correspond a la différence
absolue entre le jour transition de référence et celui définit a partir des algorithmes pour chaque
site. Le jour de transition détecté avec l'algorithme est défini de la méme maniére que celui avec
les données de température. Le DD fournit une estimation de premier ordre sur la précision de
l'algorithme de détection. Cet indicateur est utilisé pour comparer la performance des deux

algorithmes sur les sites de références a la section 6.2.2.

4.3.3 Cartes de gel/dégel

Des cartes de jour de gel et de dégel ont été créées pour le site d’étude étendu (IMA+; figure 2,
Section 3.1) en appliquant ’algorithme sur chaque pixel indépendamment pour les périodes de
transition F-2018, S-2019 et F-2019. La série temporelle d’intensité totale en polarisation
horizontale (HH+HV) fut utilisée pour la création de ces cartes afin de diminuer la dépendance du
signal a I’orientation des caractéristiques de la cible (i.e., végétation, rugosité; Woodhouse 2006).
Un masque hydrographique fut utilisé afin de retirer de 1’analyse les pixels non terrestres.
Finalement, les pixels pour lequel les jours de transition détectés se trouvaient a I’extérieur des
périodes de transitions de 60 jours, définit a partir des jours de transition globale (Section 4.2.1),
ont aussi €té retirer et considérer comme de fausses détections. Lors de la création des cartes a
partir de I’algorithme de seuil saisonnier, les pixels pour lesquelles les coefficients de rétrodiffusion
de référence d’hiver montraient des valeurs plus élevées qu’en été ont aussi été retirés étant donné
qu’ils ne permettaient pas la détection de la transition telle qu'expliquée dans la section 3.3 de
l'article (Chapitre 5). La section 6.2.3 de ce mémoire permet de présenter les résultats en lien avec

la création des cartes a partir de 1’algorithme STA.
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5. A Multisensor C-band Synthetic Aperture Radar (SAR) Approach to
Retrieve Freeze/Thaw Cycles in High Arctic Environments: A Spatial
Variability Assessment

5.1 Présentation de I’article scientifique

L’article présenté dans ce Chapitre est soumis au journal Remote Sensing of Environment. L. article

est présent dans sa version intégrale, et disponible en anglais seulement.
Pour citer cet article:

Crevier, C., Langlois, A., Derksen, C., Roy A. (2022) A Multisensor C-band Synthetic Aperture
Radar (SAR) Approach to Retrieve Freeze/Thaw Cycles in High Arctic Environments: A Spatial
Variability Assessment, Remote Sensing of Environment. Submitted in May 2022. Manuscript

reference number : RSE-D-22-00969
5.2 Résumé en francais

Cet article vise a analyser la variabilité spatiale des cycles de gel/dégel en environnement de
toundra arctique a partir de séries temporelles de coefficients de rétrodiffusion RSO multicapteur
en bande C. Pour augmenter la résolution temporelle des observations RSO, les images provenant
de plusieurs orbites d’observation, ainsi que de plusieurs capteurs satellitaires (i.e., Sentinel-1 et
RADARSAT-2) ont été combinées. Une normalisation de I'angle d'incidence a été appliquée aux
séries temporelles. Un algorithme de seuil saisonnier de discrimination (STA) a été utilisé pour
définir le jour de transition du gel et du dégel, sur les jeux de données de polarisation HH, HV et
HH+HV. Le seuil saisonnier de discrimination a été optimisé en utilisant les données de
température du sol pour des sites spatialement distribués. Une précision de détection de plus de
93 % a été calculée avec un seuil de classification optimisé de 0,62 pour la série temporelle
HH+HYV sur ces sites. Des cartes de jour de transition ont été créées pour les transitions de gel de
2018 et 2019, et pour la transition de dégel de 2019 en utilisant la série temporelle HH+HV avec
le seuil de classification optimisé. Ces cartes ont été combinées avec une carte d'écosystémes
terrestres (i.e., écotypes) créée par Ponomarenko et al., (2019) pour étudier I'impact des écotypes
sur le jour de transition. Trois modeles GLS ont été créés a partir du couplage des cartes. Une

différence d'environ 2 a 3 jours a été observée entre les classes d'écotypes. Sur la base de ces
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différences, nous émettons I'hypothese que le niveau d’humidité du sol est le facteur dominant dans
la transition du gel et que la hauteur et la présence de végétation seraient les facteurs dominant

durant le dégel.

Mots clés: Couche active, Télédétection RSO, RSO en bande C, Gel/Dégel, Toundra arctique,
Sentinel-1, RADARSAT-2
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5.3 Article

A Multisensor C-band Synthetic Aperture Radar (SAR) Approach to Retrieve Freeze/Thaw
Cycles in Low Arctic Environments: A Spatial Variability Assessment

Charlotte Crevier!?, Alexandre Langloisl’z, Chris Derksen?®, Alexandre Royz’4

ICentre d’ Applications et de Recherches en Télédétection (CARTEL), Université de Sherbrooke, Sherbrooke, J1K 2R1, Canada
2Centre d’Ftudes Nordiques, Université Laval, Québec, Québec, G1V 0A6, Canada

3Environment and Climate Change Canada, Climate Research Division, Toronto, ON, Canada

“Département des Sciences de I’Environnement, Université du Québec a Trois-Riviéres, Trois-Riviéres, QC, Canada, G9ASH7

Corresponding author: Charlotte Crevier (charlotte.crevier(@usherbrooke.ca)

Abstract

This paper investigates the spatial variability of freeze/thaw (F/T) cycles in low arctic tundra
retrieved from multisensor SAR backscatter time series. To increase the temporal resolution of
SAR observations, we combined measurements from Sentinel-1 and RADARSAT-2. An incidence
angle normalization was applied to the backscatter time series to remove influence of the
acquisition angle on backscatter. A seasonal threshold algorithm (STA) was used to detect F/T
transitions and applied to HH, HV and HH+HYV polarization datasets. The classification threshold
was optimized using soil temperature measurements from spatially distributed sites. A detection
accuracy of over 93% was calculated with an optimized classification threshold of 0.62 for the
HH+HV time series on those sites. We created F/T day of year (DOY) maps of the study area for
the 2018 and 2019 freezing transitions, and for the 2019 thawing transition using the HH+HV time
series with the optimized classification threshold. Those maps were combined with a terrestrial
ecosystem (ecotype) map to investigate the impact of ecotypes on the F/T transitions. Three
generalized least squares (GLS) models were fitted on the coupling of the maps. Differences of
about 2-3 days were observed between ecotype classes. Based on these differences, we hypothesize
that differences during the freezing transition were probably due to the underlying soil moisture
and during the thawing transition, to the influence of vegetation. We found that the presence or

absence of snow plays a role in both transition seasons.

Keywords: Active layer, SAR remote sensing, C-band SAR, Freeze/Thaw, Arctic tundra, Sentinel-
1, RADARSAT-2

© Charlotte Crevier, 2022



mailto:charlotte.crevier@usherbrooke.ca

32

33
34
35
36
37

29

Highlights

- Detection accuracy is independent of the seasonal reference values used in the STA;
- Presence of snow during soil freezing transition impacts the detection;

- C-Band SAR spatial resolution could detect spatial variability of F/T timing;

- Differences in freezing onset could be linked to soil moisture;

- Differences in thawing onset could be linked to vegetation.
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1. INTRODUCTION

Over the last four decades, important signs of climate change have been observed across the Arctic
(Dai et al., 2019) amplified by enhanced warming due to positive climate feedback (Serreze and
Barry, 2011). The observed increase in surface temperatures at two to three times the rate observed
elsewhere on the planet has significant impacts on the cryosphere and arctic ecosystems. Increased
air temperature across the Arctic influences several cryosphere-related phenomena, such as
precipitation type and phase (Il Jeong and Sushama, 2018; Langlois et al., 2017), snow cover
accumulation and distribution (Derksen and Brown, 2012), spatial and temporal evolution of
vegetation cover (Bjorkman et al., 2018; Martin et al., 2017), and the soil thermal regime (Smith

et al., 2010), including permafrost temperature and active layer depth.

The permafrost active layer refers to the soil surface layer which undergoes an annual freeze and
thaw (F/T) cycle. This cycle impacts the surface energy budget (Schuur et al., 2015), hydrological
and carbon cycles (Wang et al., 2009), vegetation growing seasons (Kim et al., 2012), underlying
permafrost state and active layer thickness (ALT; Yi et al., 2018). Snow strongly influences those
processes because of its low thermal conductivity and high albedo that regulate ground
temperatures (Domine et al., 2019; Zhang et al., 2018). As such, snowpack properties like total
depth, density, and microstructure influence the F/T cycles of the underlying soil (Prince et al.,
2019). However, one of the most significant consequences of a warming Arctic is a reduction in
snow cover duration through the later arrival of snow cover in the fall and early melt in the spring
(Derksen and Brown, 2012; Brown et al., 2017). Furthermore, tundra vegetation, which modulates
snow distribution through trapping effects (Barrere et al., 2018; Busseau et al., 2017; Royer et al.,
2021), is also changing significantly (Bjorkman et al., 2018; Martin et al., 2017). Furthermore,
Royer et al. (2021) suggested that changes in the snowpack microstructure and distribution
patterns, linked to the increase of vegetation height and coverage, could further amplify permafrost

warming (Callaghan et al., 2011).

Several studies have developed F/T detection algorithms using satellite passive microwave (PMW)
measurements (Chen et al., 2019; Derksen et al., 2017; Kim et al., 2011; Prince et al., 2018;
Rautiainen et al., 2016; Roy et al., 2015, 2020; Xu et al., 2016; Zheng et al., 2017). The potential
of using low-frequency microwave data for developing F/T cycle detection algorithms have

increased due to the available L-Band satellite missions (e.g., Aquarius, SMOS, SMAP). Despite
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the clear potential for detecting and monitoring soil F/T cycles, the strong landscape heterogeneity
within the coarse grid spacing of these datasets (~25 km) leads to misrepresentation of the spatial
variability, biases, and uncertainty in the F/T retrievals (Ponomarenko et al., 2019; Prince et al.,

2019).

Satellite Synthetic Aperture Radar (SAR) measurements fill this gap, because of much finer spatial
resolution: typically, from 1 to 100 m. The SAR backscatter signal (sigma nought; ¢”) depends on
the dielectric (i.e., moisture and water phase) and geometric (i.e., roughness) properties of the
target, leading to a strong sensitivity to dielectric contrasts during soil transition seasons (i.e.,
freezing and thawing). Given the very high dielectric constant of water in the microwave spectrum,
the dielectric constant for dry or frozen soil is small compared to wet or thawed soil (Ulaby et al.,
1986). Changes in the dielectric constant of the soil during F/T cycles are detectable using SAR
backscatter information (Baghdadi et al., 2018; Jagdhuber et al., 2014; Park et al., 2011). The easy
access to PMW data and its daily temporal coverage have favoured their use compared to SAR
data in the detection of F/T cycles (Park et al., 2011). However, the arrival of constellations such
as Sentinel-1 (since 2016; Bourbigot et al., 2016) and the RADARSAT Constellation Mission
(RCM; since 2019) allows improved temporal coverage of ¢° data, thus increasing the potential for

daily observations across the Arctic.

This study aims to retrieve spatial variability of F/T cycles in the low arctic tundra using SAR
backscatter time series. The specific objectives of this paper are thus to (1) evaluate the potential
of multisensor C-Band SAR time series to retrieve F/T cycles, and (2) use the derived F/T maps to

evaluate the impact of land cover (i.e., ecotypes) on F/T cycles in arctic environments.
2. STUDY SITE AND DATA

2.1 Overview of the study area

This study focuses on the Intensive Monitoring Area (IMA) north of the Greiner Lake watershed,
near Cambridge Bay, Victoria Island, NU (Fig. 1). The site is instrumented with three
meteorological stations and characterized by low and sparse vegetation, low annual precipitation,
and flat topography, typical of arctic tundra environments. The mean annual air temperature is
around -10 °C, and rarely goes above 18 °C during the warm season and below -41 °C during the

cold season. For our study, we used daily soil temperature data derived from a spatially distributed
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network of i-Buttons deployed across the IMA over 2018-2019, in the most dominant ecotypes
(Ponomarenko et al., 2019) present in the area. Fig. 1. base map represent the ecotypes at 10 m

resolution.

ile

o
Victoria ’

R R

“'\L\ | o 550 2200 km

.| Legend
LN s ¢  i-Buttons
. E Intense Monitoring Area (IMA)
A | T Jmas
s | Ecotypes
< - Water
[ shallow Water <tm
- Hygric Sedge Fen
|:| Sedge Fen
- Productive Sedge Fen
o " - Shrub - Sedge - Mountain Avens
- Subhygric Communities
A, . I:l Turfy Mountain Avens - Curly Sedge (open <25%)
[:l Lythic Mountain Avens - Curly Sedge (open 25-75%)
- Unvegetated (open >99%)

Fig. 1. Study site of the IMA (red) and the extent covered by the F/T maps created in this study
referred to as the IMA+ (black) near Cambridge Bay, Victoria Island, NU, with the ecotypes as

base map and i-Button locations. Legend of the ecotypes only includes dominant classes.
2.2 Data description
2.2.1 Soil and air temperature

We developed and validated the F/T detection algorithm based on reference soil (Tsoi1) and air (Tair)
temperature data (Fig. 2.).

A) Soil temperature

Tsoit Was measured using low-cost sensors (i-Buttons) deployed within the IMA over two years

from July 2018 to mid-July 2019 in ten different sites; and from mid-July 2019 to August 2020 in
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seven of the ten previous sites. The i-Buttons measured the soil temperature every three hours and
have been placed at three different depth ranges in the soil: from 2 cm to 4 cm; from 10 cm to
20 cm and from 20 cm to 30 cm in the following ecotypes: Hydric sedge fen (IP2), Sedge fen (1P7,
IP8 and IP14), Productive sedge fen (IP6 and 1P11), Subhygric communities (IP5 and 1P10), Turfy
mountain avens—Curly sedge (open <25%) (IP15), and Unvegetated (open >90%) (IP13) as
detailed in McLennan et al., (2018). Only the i-Buttons located at the surface (first 4 cm of the soil)
were used in the study, since C-band measurements are sensitive to changes near the surface and
show limited soil penetration (Rowlandson et al., 2018). A fixed uncertainty of 0.5 °C was
considered on the data since the observed biases are within the manufacturer’s precision (Prince et
al., 2019). Soil temperatures were averaged daily since daily soil temperature variability is of the
order of the i-Buttons uncertainty. The soil was considered frozen when Tsoit <0.5 °C and thawed
when Tsoit >0.5 °C according to i-Button data, considering its accuracy and the clear zero curtain
observed around 0 °C during the freezing in fall (Fig. 2). The zero curtain refers to the extended
period during the freezing or thawing of the soil where the temperature stays around 0 °C due to
the release of the residual latent heat or water in the soil (Domine et al., 2018). Freezing (D) and
thawing (D) reference transition day of year (DOY) were derived from the daily mean Tsoit. Dii(soil)
was defined as the first day of a series of 7 consecutive days when the soil was considered frozen

for every i-Buttons, and Disoil), as the first day of a series of 7 consecutive days considered thawed.
B) Air temperature

Tair data for 2018 to 2019 were obtained from the Environment and Climate Change Canada
meteorological station (ECCC,

https://climat.meteo.gc.ca/historical data/search historic_data f.html) located at the Cambridge

Bay airport. Global reference transition DOY (Dinir) and Dsir)) were calculated from Tair as the
first day of a series of 7 consecutive days classified as frozen (Tair <0 °C) or thawed (Tair >0 °C).
Since Tair is considered constant over the study site, reference transition seasons were derived as

+/- 30 days around Dinir) and Dsair) (gray area in Fig. 2).
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Fig. 2. Tsi for the 10 reference sites (IP) and Tair from ECCC for the study period of August 2018
to December 2019 with the transition seasons (in gray) for freezing in 2018 and 2019 and thawing
in 2019.

2.2.2 Synthetic Aperture Radar (SAR) dataset

In this study, we used C-band (5.405 GHz) SAR backscatter obtained from the sensors of two
satellite missions, namely the Sentinel-1A-1B constellation (available since 2016), and
RADARSAT-2 (made available for this study between August 2018 to December 2019).
Therefore, this study focuses on the period spanning from August 2018 to December 2019, where
the overlap between both data source allows for quasi-daily revisit time in the transition seasons of
Fall 2018 (F-2018), Spring 2019 (S-2019) and Fall 2019 (F-2019). Using both sensors, the average
revisit times are respectively 1 day for F-2018 and F-2019, and approximately 2 days for S-2019
(see Table 2 in 3.1). Both datasets were preprocessed independently with a standardized processing
chain (Section 3.1) and resampled to a standard 50 m x 50 m grid to be combined into one

multisensor time series.
A) Sentinel-1A-1B

We used a total of 270 Level-1 GRD Extra Wide Swath (EW) images from Sentinel-1A-1B in dual
polarization (HH, HV) with a grid spacing of 40 m x 40 m. Due to the combination of
measurements from multiple orbits, the acquisition incidence angles ranged from 20° to 46°.

Descending/ascending scenes were used together.
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B) RADARSAT-2

We used a total of 200 ScanSAR wide SAR Georeferenced Fine product (SGF) RADARSAT-2
images in dual polarization (HH, HV) with a 50 m x 50 m grid spacing. We also used multiple
orbits with an acquisition incidence angle ranging from 20° to 49°, including both descending and

ascending scenes.
2.2.3 Ecotypes map

This study also relies on an ecotypes map created from unsupervised classification of 2011
WorldView-2 multispectral imagery (Ponomarenko et al., 2019) based on the Canadian Arctic-
Subarctic Biogeoclimatic Ecosystem Classification (CASBEC) defined in McLennan et al., 2018.
The CASBEC classification is based on terrestrial ecosystems (i.e., ecotypes) and includes
vegetation characteristics, as well as the soil moisture regime (SMR). The ecotypes are mapped for
Greiner Lake’s watershed at a spatial resolution of 10 m and contain 19 map units regrouping
21 ecotypes. Resampling the 10 m X 10 m map to a 50 m % 50 m grid allowed to match the SAR
imagery time series resolution. The analysis only included the pixels covering 90% of the same
ecotype value, summing for a total of 4301 pixels (13.5%) kept from the initial coverage map.
More details on the ecotypes can be found in Ponomarenko et al., (2019) from which a summary
of the key characteristic relevant to this study: the soil moisture regime (SMR) and the maximal
vegetation height are presented in Table 1. The soil moisture regime is defined by a scale ranging

from 0 to 9, where 0 is very xeric and 9 is aquatic.
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176 ~ Table 1. Ecotypes classes used inside the spatial analysis of F/T onset with soil moisture regime

177  (SMR) and average vegetation height.

Classes Soil moisture regime Average vegetation height
Hydric sedge fen 8 30 cm
Productive sedge fen 6.75 30 cm
Shrub—Sedge—Mountain avens 5.75 30 cm
Subhygric communities 5 8 cm
Turfy mountain avens—Curly sedge (open <25%) 4 Scm
Lithic mountain—Curly sedge (open 25-75%) 3 Scm
Lithic mountain avens—Curly sedge (open 75-90%) 2.5 Scm

178

179 3. METHODS

180 3.1 SAR preprocessing

181  Both SAR datasets were preprocessed independently using a common chain (Fig. 3), which
182  includes radiometric calibration, speckle filtering, orthorectification and incidence angle
183 normalization. First, we applied a radiometric calibration to the backscatter coefficient (c°). The
184  calibration removed the dependency of the observation to the sensor characteristics; allowing us to
185  combine the datasets from both sensors. To decrease spatial noise in each image, we then applied
186  a Lee speckle filter with a window of 7 x 7 pixels. Finally, to allow for temporal analysis, images

187  were then orthorectified to a fixed grid of 50 m x 50 m using a cubic interpolation method.
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SAR imagery

Y
Radiometric
calibration (G°)

Speckle filtering
(Lee 7x7)

Rational function Digital Elevation
mob—) Orthorectification (—Udel
F‘:
Orthorectified
imagery at 50m
resolution

Calculation of the total H
power from intensity

Conversion to dB

Incidence angle
normalization of time
series

Fig. 3. Flowchart of the SAR imagery (i.e., Sentinel-1 and RADARSAT-2) preprocessing.

Since this study focuses on dual polarization (i.e., horizontally transmitted, horizontally or
vertically received), the total power in horizontal polarization (referred to as Total H power or
HH+HV) then corresponds to the sum between both intensities received (Woodhouse, 2006). The
Total H power was calculated as one new time series and is used in the ecotype analysis
(Section 3.4). The three time series (i.e., HH, HV and HH+HV) were then converted to decibels
(dB).

Radar backscatter values were normalized for the different incidence angles of the various orbits
used in this study. A linear regression between the backscatter coefficient (¢°; in dB) and the

incidence angle (0;ycidence; 1N degrees) was calculated for each pixel independently such as

O-O(gincidence) = & * Oincigence T+ B (1)

where a represents the slope of the relation and P the intercept (Chen et al., 2019; Makynen et al.,
2002; Widhalm et al., 2018). During the thawed period, the relation between incidence angle and
backscatter is less significant because more important changes in biomass and soil moisture levels

influence the signal. The a calculated from the regression using the backscatter during frozen
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period is then used to explain the angular dependency for the datasets. The slope (o) was then
calculated for periods when the soil is considered completely frozen (DOY 1-60 for Sentinel-1,
and DOY 305-365 and 1-60 for RADARSAT-2) for the combination of 2018, 2019 and 2020 when

available. The time series were normalized at the median incidence angle of 34 ° as:

0034 =0 — ax* (Qincidence - 340) (2)

Sentinel-1 and RADARSATS-2 time series were then combined to create a multisensor time series

with a quasi-daily mean temporal resolution for all three transition seasons (Table 2).

Table 2. Mean temporal resolution (in days) of the combined Sentinel-1/RADARSAT-2

normalized datasets for three transition seasons and for the whole time series (2018-2019).

F-2018 S-2019 F-2019 | 2018-2019

Sentinel-1 2.2 3.2 1.9 2.2
RADARSAT-2 1.9 3.5 1.8 2.5
Multisensor 1.0 1.8 1.0 1.3

3.2 F/T detection algorithm

This study applies an empirical detection algorithm to identify the surface F/T state, using the same
approach as the SMAP L3 EASE-Grid Freeze/Thaw State product (Derksen et al., 2017). The
algorithm uses seasonal reference values to calculate a scale factor that is then classified into frozen
or thawed state using a defined threshold (Rautiainen et al., 2016, 2014). Based on the work of Roy
et al., (2015) using passive microwave data, we compared three methods to calculate seasonal
reference values (Section 4.2.1). The first method (“average”) uses the average backscatter
coefficients for a period during which, based on soil and air temperature measurements, the soil is
completely frozen (December 1, 2018, to April 1, 2019; or) or completely thawed (July 1, 2019,
to September 1,2019; o). The second method (“median”) uses the median backscatter coefficients
over the same periods. Finally, the third method (“average-5) uses the average of the five lowest
backscatter observations during the frozen period, and the average of five highest backscatter

values during the thawed period.
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Frozen (of) and thawed (owm) seasonal reference values are calculated for every pixel
independently, and subsequently used to calculate the seasonal scale factor (A) for every
observation at time ¢ as:

o(t) — o,

Oth — Ofr

A(t) = (3)
where o (t) is the backscatter coefficient for one pixel at time ¢. Each standardized A(t) values are
then classified as frozen or thawed with a defined threshold (T) such that:
{A(t) <T - Frozen @
A(t) > T - Thawed
The threshold (T) was optimized by calculating the accuracy of the classification for threshold
values ranging between 0 and 1, at an increment of 0.01 using Eq. 5 on the ten reference sites.
Din-fi(sol) and Du-siair) Were used as reference values to calculate the amount of good observation

(#good observation) for the classification with every increment of thresholds (Section 4.2.2).

P %) = #good observation 100 5
ccuracy (o) = #total of observations X ©

3.3 F/T maps

The optimized threshold, defined with the ten reference sites, was then used to create the F/T maps
covering the IMA and its surroundings (IMA+; Fig. 1.). The algorithm was applied on a cell-by-
cell basis to retrieve the transition onset for F-2018, F-2019 and S-2019. We applied a hydrographic
mask to remove any non-terrestrial pixel. Pixels with equal or higher frozen than thawed reference
values (g5, = 0y;,) were also discarded. Indeed, the temporal evolution of the backscatter in those
cases did not allow for the detection of the dielectric discontinuity between soil state during the
transition seasons, potentially linked to the presence of rocks of higher rugosity inside the pixels.
Also, since Tair is considered constant across our study area, detected dates falling outside the 60-
day periods defined around Dinir) and Dsyir) are considered false observations, and are therefore
discarded during the creation of the F/T maps. We chose to use the Total H power for the creation
of the F/T maps to decrease the impact of the orientation of the target (e.g., vegetation distribution).
Furthermore, by using this approach, we also increased the signal-to-noise ratio (SNR; Entekhabi

et al., 2014), linked to the increase in signal quantity.
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3.4 Ecotypes analysis

To analyze the impact of ecotypes on the F/T DOY, we compared F/T maps derived from HH+HV
to the resampled ecotypes map, and calculated the mean F/T DOY and standard deviation per
ecotype. A generalized least square model (GLS) was fitted on the dataset for the transition seasons
to estimate values of freezing and thawing DOY per ecotype class with standard error. In the model,
we defined a variance and spatial autocorrelation structure. A total of 3 models were created, one

per transition season for the Total H power dataset.
4. RESULTS

4.1 Incidence angle normalization

Fig. 4 compares the temporal evolution of backscatter with the same Sentinel-1 (Fig. 4a, b) and
RADARSAT-2 (Fig. 4c,d) pixel, after basic preprocessing (e.g., before incidence angle
normalization) and after the incidence angle normalization. The incidence angle normalization
decreases the noise in the temporal signature by reducing the impact of multiple orbits for a given
pixel. It reduces the incidence angle dependency for each observation, allowing a greater
distinction between freeze and thaw signals. For winter months, we found that the normalization,
on average, decreases the signal standard deviation by 39%, 46% and 33% for HH, HV and
HH+HYV polarizations for Sentinel-1 respectively, and by 37%, 84% and 37% for RADARSAT-2
at the ten reference sites. For summer months, that decrease is 48%, 88% and 46% for Sentinel-1,

and 37%, 69% and 36% for RADARSAT-2.
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Sentinel-1 RADARSAT-2
(a) (c)
-6 Not normalized
= —— Normalized
o -8
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T Not normalized
-16 —— Normalized
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Fig. 4. Examples of the backscatter time series for one pixel of Sentinel-1 and RADARSAT-2 data

for the study period after basic preprocessing (yellow) and incidence angle normalization (green).
4.2 F/T detection algorithm development

As mentioned earlier, we evaluated three different methods for the determination of the seasonal
reference value for the algorithm (Section 4.2.1). Threshold optimization was conducted from the

calculation of accuracy for increments of threshold between 0 and 1 (Section 4.2.2).
4.2.1 Comparison of the oir and otn reference value

The two reference values o and owm were calculated independently for each of the reference sites.
Table 3 shows that for the combination of the reference sites, the performance of the algorithm is
not impacted by the approach to determine the reference values defined over the complete study
period, with a difference of less than 0.5% in detection accuracy. The same similarities were
observed when calculating the accuracy per transition season for each reference value method.
Those similarities between methods confirm that C-band signal can easily discern the two
thermodynamic stages of the soil independently from the method chosen. Even though we observe
close to no difference, the “average-5 method could be more sensitive to the presence of residual
noise or outlier backscatter measurements left in the time series, just as the “average” method could

be. Therefore, we used the “median” method for the following analysis.
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Table 3. Multisensor F/T detection highest accuracy (%) calculated with T reference data, for

the three references value definitions of o and o for the time series of 2018 to 2019.

ofr and oy definition

Average Median Average-5

HH 96.9 96.9 96.9
All 2018-2019 HV 97.5 97.5 97.4
HH+HV 97.2 97.2 97.4

4.2.2 Threshold optimization

Fig. 5 shows the accuracy of the detection algorithm as a function of the threshold between 0 and 1
(at a 0.01 increment) on HH, HV and HH+HV datasets. The accuracy is calculated for the ten
reference sites combined, with Tsoi (solid line) and Tair (dashed line) reference values over a) the
entire time series; b) the freezing transition periods for 2018 and 2019 combined; and ¢) the thawing

transitions for 2019.

The algorithm applied over the entire time series (Fig. 5a) suggests high accuracy (>95%) for
threshold values ranging between 0.40 and 0.65 for all polarizations and temperature datasets. This
overall classification accuracy provides a good initial assessment of the detection accuracy, but
fails to assess the threshold behaviour during the F/T transition periods. Since the accuracy for
classification values during summer and winter are close to 100% for a threshold close to 1 (i.e.,
summer) or 0 (i.e., winter). The number of “good” observations is thus increased, which decreases
the weight of each individual value in the accuracy calculation (Eq. 5). Therefore, the data from
August 11 to October 10, 2018, and August 21 to October 20, 2019, (i.e., freezing seasons) and
May 11 to July 10, 2019 (i.e., thawing season) was extracted from the time series to evaluate the

behaviour of the algorithm during those key periods of freezing and thawing.

Fig. 5b and c show the difference in the retrieval accuracy along the increment of thresholds during
the freezing and thawing periods. Results show that a clear threshold value maximizing the
accuracy exists between 0.50 and 0.65 for the classification of the freezing period (Fig. 5b) for all
datasets. For the thawing transition, multiple threshold values across a larger range yield a high
accuracy (Fig. 5¢). The signal classification during the thawing transition is largely insensitive to

the threshold over a wide range of increments, where the accuracy remains mostly stable (0.2 to
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0.6 for HH, 0.3 to 0.7 for HV and 0.2 to 0.7 for HH+HYV polarization). A common threshold for
both transition periods could then be considered for the F/T detection. Fig. Sc also suggests that in
the classification accuracy, the soil temperature performs better by almost 10% when compared to
air temperature over the range of thresholds presented. We therefore chose the optimized threshold
from the best accuracy compared to Ts.ii measurements for the combination of both transition
seasons. A threshold of 0.56 was defined as maximizing the accuracy of transition seasons for HH

polarization and of 0.53 for HV polarization (Table 4).

100 2018-2019 100 2018-2019 freezing transition

100

951 ,,/ s 95 e 95

90 \ 90 A R 90—t

85 \\. 85 # ® 4
80

801 y
75 —— HH - Ty 75

2019 thawing transition

Accuracy (%)

; —— HH - Toir 75 —— HH - Tgop
700 HV - Toi 70}/ HV - Teoi 70 HV - Toon
65/ — ::HTN-TM 65 — ::#TN-TSU,, 65 — ::H:V-Tsm,
i T = lair N = lair . = Tair
80 HV - Tai o HV - Tar 60 HV - Toi
551 HH+HV - Tar 550 e HH+HV - Tar 550 e HH+HV - Ty

50" ‘50 50+
I APNUING QP' Q‘? Q.b Qf\ Q‘.b NG ,\'9 & oY ¥ o? Q‘? Q‘P Q’.\ Q?> N ,\,9 X o ¥ 7 Q‘) Q?D Q’.\ Q‘?’ NG \'9
Threshold Threshold Threshold
(@) (b) (c)

Fig. 5. Accuracy of the seasonal algorithm over 0.01 increments on the threshold for (a) the entire
time series of 2018 to 2019, (b) the freezing transition of 2018 and 2019, and (c) the thawing
transition of 2019.

Since both polarizations show similar accuracy results for the F/T detection, the combination of
the two polarizations also give similar high results. The same threshold optimization was done on
the Total H power time series and a threshold of 0.62 was found to optimize the accuracy of

detection (Table 4).

Table 4. Accuracy for the combined transition period (F-2018, S-2019 and F-2019) with optimized
threshold.

Accuracy of

Threshold .. :
transition period
HH 0.56 93.1%
HV 0.53 93.8%
HH+HV 0.62 93.6%
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4.3 Impact of ecotype on F/T

We created F/T maps with the optimized threshold of 0.62 using the Total H power over the three
transition seasons, yielding three maps (Fig. 6) for the IMA+, one for each transition season.
Depending on the transition season, between 74% and 81% of the original area appear in those
maps after applying the masks (see Section 3.3). Table 5 shows the mean DOY for freezing and
thawing transition seasons from 2018 and 2019 with the standard deviation calculated from the
maps. For average DOY detected, S-2019 shows a higher standard deviation than F-2018 and F-

2019. Overall, we can see that in 2019, the soil froze around ten days later than in 2018.

Table 5. Mean transition day of year (DOY) for the IMA+ with standard deviation in brackets for

the three transition seasons.

\ Transition DOY
Freezing transition 2018 253.7(2.6)
2019 265.0 (2.1)
Thawing transition 2019 167.3 (3.9)
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(a) (b)

Mean

344 +10 days

345  Fig. 6. Freeze and thaw DOY maps for the IMA + area using HH+HYV for F-2018 (a), S-2019 (¢)
346  and F-2019 (d). Areas without data appear in white. The ecotype data extent for the Greiner lake
347  watershed is shown in (b) with the F/T map extent in red.

348  We investigated potential relationships between F/T DOYs and ecotypes, given that different
349  ecotypes have different soil and vegetation moisture levels (i.e., thermal conductivity) implying
350  consequences on the F/T cycles. Table 6 shows the mean and standard deviation DOY defined with
351  HH+HYV over the three transition seasons per ecotype class. The range, which is quite small for all
352 seasons, represents the difference between the mean F/T DOY of the first and the last ecotype to

353 transition for each season.
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354  Table 6. Mean and standard deviation of F/T DOY for each ecotype classes using Total H power
355 (HH+HYV) for the three transition seasons. Ecotypes appear according to their soil moisture regime
356  (SMR) hydric to subxeric (i.e., wet to dry).
SMR Ecotype F-2018 T-2019 F-2019
Hydric Hydric sedge fen 2552 (2.1) 166.7 (3.8) 264.9 (0.4)
Productive sedge fen 2543 (1.0) 167.4 (2.8) 264.8 (0.7)
Hygric Shrub—Sedge—Mountain avens 253.5(1.8) 165.3 (2.0) 264.9 (0.5)
Subhygric | Subhygric communities 254.2 (2.6) 166.2 (4.4) 264.9 (0.8)
Turfy mountain avens—Curly sedge (open <25%) 253.8(1.2) 166.6 (4.7) 265.4 (2.5)
Submesic | Lithic mountain—Curly sedge (open 25-75%) 253.2 (1.9) 168.1 (3.7) 265.18 (2.2)
Subxerix .|, Lithic mountain avens—Curly sedge (open 75-90%) 252.9 (3.1) 168.5 (3.3) 266.44 (4.1)
Range 24 3.2 1.7
357
358  Three GLS models were created to define the relationship between ecotypes classes and F/T DOY
359  for each season. Fig. 7 shows the model estimates values for freezing (Fig. 7a, ¢) and thawing
360  (Fig. 7b) transition seasons along with standard deviation. For F-2018, drier ecotypes tend to freeze
361  sooner than hydric ecotypes, and for F-2019, only the class Lithic Mountain Avens—Curly Sedge
362  (Open 75-90%) shows no overlap with the other classes. For the thawing transition season for 2019
363  (Fig. 9b), no clear trend is visible between the ecotypes but there is a clear difference between
364  Lithic Mountain—Curly Sedge (Open 25-75%) and Lithic Mountain Avens—Curly Sedge
365  (Open 75-90%) when compared with the other classes. Those drier and lower vegetation ecotypes
366  (average 5 cm typical vegetation height) thaw later than the other more hydric and higher
367  vegetation ecotypes (average 30 cm typical vegetation height).
Lithic Mountain Avens - Curly sedge (open 75-90%){ F———— A ——
Lithic Mountain - Curly sedge (open 25-75%) - | i [
Turfy Mountain Avens - Curly Sedge (open <25%) ===} R — | e |
Subhygric communities | I | e
Shrub - Sedge - Mountain Avens —— | S ——
Productive Sedge Fen — | | A
Hydric Sedge Fen 1 }—.—| |—.—| | |_._| |
368 (a) (b) (c)
369  Fig. 7. Estimated transition DOY from GLS models for 2018 freezing (a), 2019 thawing (b), and
370 2019 freezing (c) seasons with standard deviation per ecotypes classes.
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5. DISCUSSION

This study combined C-band SAR observations from Sentinel-1 and RADARSAT-2 sensors to
create a quasi-daily time series, which delivers spatially detailed F/T detection capacity and
precision across an arctic tundra environment. The seasonal threshold algorithm was effective in
classifying SAR backscatter observation into frozen or thawed states. The influence of the snow
cover on the freezing transition and the differences between the freezing and thawing detection

ability are now discussed, along with the impact of the ecotypes on the transition onset.
5.1 Evaluation of the seasonal F/T algorithm
5.1.1 Impact of snow on freezing transition

The temporal evolution of Tsoil for the reference sites is quite different for F-2018 and F-2019 due
to different meteorological conditions during those freezing transitions. Fig. 8a and b show the
temporal evolution of Tseil at two locations (IP8 and IP13) along with Tair. We chose the site IP8
and IP13 to illustrate the difference between moist and dry ecotypes respectively. The site IPS§ is
composed of a Sedge fen ecotype, which is a hygric ecosystem characterized as very moist to wet
(McLennan et al., 2018). The clear zero-curtain effect in higher moisture ecotype is highlighted
during F-2018 in IP8 (Sedge fen), with the soil temperature remaining close to 0 °C over a longer
period, before freezing completely (Domine et al., 2018). This is different compared to the drier
IP13 site located in the Unvegetated (open >99%) ecotype. In addition to the difference due to soil
moisture, we examined snow cover information from the /IMS Daily Northern Hemisphere Snow
and Ice Analysis (U.S. National Ice Center, 2008). This dataset provides information at 1 km to
determine the snow onset (>40% coverage of 1 km) for these two transition seasons. We found that
snow arrived almost one month later in 2019 (October 9, 2019) than in 2018 (September 11, 2018).
The zero-curtain period is increased when snow covers the ground and isolates the soil from the
cold air temperatures (Yi et al., 2018) as observed with the soil temperature of the Sedge fen ecotype
during F-2018 (Fig. 8a) when compared to the same location during F-2019 (Fig. 8b). On the other
hand, the absence of snow cover increases cooling of the soil from the air, leading to a more direct
freeze for both ecotypes (Fig. 8b). This is illustrated in Fig. 8b, when both i-Buttons freeze
concurrently with Tair falling below freezing in F-2019. A clearer distinction between states is

reflected in the C-band signal with a faster and greater decrease of backscatter between thawed and
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frozen soil in the F-2019 time series for the Sedge fen ecotype as shown in Fig. 8d compared to

Fig. 8c.

Furthermore, Fig. 8a shows that the decrease in the backscatter signal agrees with the start of the
zero-curtain effect as measured at 2 cm in the soil. This result highlights that even though Tsoi is
not below zero, like for F-2018, the microwave signal decreases following the dielectric
discontinuity of the soil surface when Tsoil 1s close to 0 °C, as observed in Rowlandson et al., 2018,
thus making the C-Band signal sensitive to the beginning of the zero curtain. Since the signal at C-
band frequency is sensitive to the soil surface, we hypothesis that, at the beginning of the zero
curtain and around 0 °C, a thin frozen layer (i.e., a change in the water phase) appears at the very
top of the soil, creating a dielectric discontinuity and thus resulting in a backscatter decrease. Also,
we chose the i-Buttons location to be representative of a homogeneous patch of land cover.
However, the SAR pixels cover a soil surface of 2 500 m?. During F-2018, the start of the gradual
backscatter decrease observed before Tsoi reached 0 °C could be explained by the averaging of the
soil contribution inside the pixels. Indeed, the point measurements of Tsoii do not represent the full
extent covered by the pixels especially when isolating snow is present on the ground, increasing

the zero-curtain effect for higher ground moisture (Domine et al., 2018).
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(a) (b)
Air Temperature (ECCC)

5 —— IP13 : Unvegetated (open > 99%) /\/\/
—— IP8 : Sedge Fen j
0
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417  Fig. 8. Surface soil temperature for two i-Buttons sites (IP8 and IP13) and air temperature (top)
418  with HH+HV backscatter multisensor time series (bottom) for Sedge fen (IP8) site. Presence of

419  snow on the ground is shown in gray for 2018 (left) and 2019 (right) freezing periods.

420  As for the detection capacity of the algorithm, the faster decrease in the signal, showing a clearer
421  distinction between soil states, resulted in higher accuracies for F-2019 classification (Fig. 9) than
422  for F-2018 for every threshold increment. Nonetheless, the C-band signal was sensitive to the
423  freezing onset of the soil with a decrease of 3—4 dB for the two fall seasons, with accuracy higher

424  than 93% independently from the presence of snow compared to Tsoil reference values.
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Fig. 9. Accuracy, for every increment of threshold for HH+HYV time series, for F-2018 and F-2019

independently.
5.1.2 Difference between freeze and thaw detection accuracy

The division of the signal into freezing and thawing transition seasons during the threshold
optimization identified a clear difference between the signal behaviour for those two seasons,
linked to the different processes driving those transitions. Regardless, Fig. 5b and 5c showed that
we could use a common threshold definition for both transition seasons since, for the thawing
classification, the accuracy is nearly independent from the change in threshold. This can be
explained by the behaviour of the signal during the thawing season, for which we observe a clear
difference in backscatter between frozen and thawed soil. The C-band signal decreases
considerably with the presence of wet snow on the ground (Tsai et al., 2019), which decreases the
penetration depth and increases the surface scattering of the air and snow interface as air
temperatures rise above zero in the spring. The dielectric properties of snow are defined in two
distinct phases: (1) dry snow, having a low dielectric constant related to the absence of liquid water
within it; and (2) wet snow, having a high dielectric constant related to the presence of liquid water
in the air-ice mixture (Langlois et al., 2007). Liquid water in the snow is known to attenuate
backscatter at C-band. Due to the increase of the dielectric constant for a thawed or wet soil, this
signal intensity decrease is followed by a sharp increase of the order of 3—5 dB when the snow has
completely melted, and the soil has started to thaw. The increase in Tair during spring matches the
start of snowmelt. However, detection accuracy yields a higher accuracy when calculated from Tioil

reference value, compared to Tair. We link this difference in performance to the fluctuation of Tair
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around 0 °C during the thawing transition. Since Tsoil is not sensitive to minor fluctuations in Tair,
we observe a stronger classification agreement with the C-band signal. Even though the C-band
signal is affected by the presence of wet snow on the soil, this result could indicate that the detection
of soil thawing during the spring using this signal classification is possible with stronger

agreements with the soil surface temperature in the Arctic tundra environment.
5.2 Ecotypes effects on F/T DOY

The Total H power allows removal of the polarization dependency of the signal to the target. The
modelled differences between ecotypes classes for the three transition seasons would therefore be

due to the impact of different ecotypes on the soil thermal regime.
Freeze DOY

As discussed in Section 5.5.1, the presence of snow on the ground increased the zero curtain during
fall. It creates a bigger gap between freezing DOY from different moisture level soil during F-
2018, and in contrast, the absence of snow on the ground during F-2019 leads to the detection of a
more homogeneous freeze across all ecotypes (Table 6). The estimated value from the GLS models
for F-2019 dataset shows that the difference between classes is not significant for almost all classes,
except for the class Lithic Mountain Avens—Curly Sedge (Open 75-90%). Once again, considering
the sensitivity of the signal to the water phase change at the soil surface, those similarities could
be linked to the absence of snow on the ground making the soil surface more sensitive to the cooling
of air temperature, regardless of the soil moisture level or ecotype. For F-2018, as shown earlier in
Fig. 9a, the difference between ecotype in freezing DOY is linked to the moisture level of the soil.
As discussed earlier, a higher moisture soil tends to freeze later than a drier soil due to the presence
of more latent heat linked to the presence of water, and this difference is increased by the presence

of an insulating snow cover.
Thaw DOY

For the thawing transition, the model estimated that ecotypes with drier and lower vegetation thaw
later than ecotypes with higher moisture and vegetation. Higher vegetation increases trapping of
the snow, resulting in deeper snow cover (Sturm et al.,, 2001, 2005) which more effectively
insulates the ground from the cooling of the air. Furthermore, the presence of higher vegetation

increases the creation of depth hoar, which is an even more insulative snow cover (Domine et al.,
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2016). Sturm et al., (2005) suggested that deeper snow cover result in higher soil temperature
throughout winter. Moreover, Domine et al. (2021) found that the branches buried in the snow
cover absorb solar radiation under the snow and conduct heat to the ground, resulting in earlier
thaw for vegetated areas. That could explain the faster thaw observed for higher vegetation
ecotypes. We could then hypothesize that the difference bserved in the thawing DOY is linked to

vegetation.
6. CONCLUSION

In this study, we apply C-band SAR data from multiple sensors to develop an algorithm to estimate
freezing and thawing onset of the soil surface in an arctic environment near Cambridge Bay, NU.
To analyze the potential of C-band SAR quasi-daily time series for soil F/T onset detection in the
arctic tundra, we used the seasonal threshold algorithm defined in Derksen et al. (2017) and
Rautiainen et al. (2016) with an optimized threshold. We then evaluated the impact of ecotypes on
the F/T DOY onset across the study site by comparing the F/T maps created from the Total H
power (i.e., HH+HYV) time series to ecotypes maps created by McLennan et al. (2018).

Normalizing the incidence angle of the signal for both sensors helps to minimize noise in time
series combining multiple orbits of observation, and therefore provides an improved distinction
between soil states. Likewise preprocessing the Sentinel-1 and RADARSAT-2 imagery allowed to
combine the two datasets to create a multisensor time series with a revisit time of just above one
day for the key transition seasons of late 2018 and 2019. Since earlier studies have already
suggested the spatial heterogeneity of the soil F/T, we had hypothesized that the spatial resolution
(i.e., 50 x 50 m) of the SAR imagery would notably improve the retrieval of the spatial variability
for the F/T onset transition when compared to passive microwave approaches. Parameterizing the
seasonal threshold algorithm using Tsoii reference data from multiple sites produced an overall
detection accuracy of over 96% for the whole time series, and over 91% for every transition period.
To create F/T onset maps of the IMA+, we used the threshold defined with the accuracy
optimization on surface Tsii for the reference sites. Giving that soil type, moisture level and
vegetation height directly impact the soil thermal regime, we hypothesized that the ecotype classes
influence the soil F/T onset according to their characteristics. Results from the coupling of the F/T
DOY maps with the ecotypes maps showed that differences between some ecotype classes are

linked to moisture levels during freezing and to the presence of vegetation during thawing.
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Overall, this study demonstrated the capacity of C-band SAR backscatter intensity to detect F/T in
the tundra environment. For future use of the algorithm, backscatter reference values (o and o)
used inside the seasonal threshold algorithm could be updated by adding the new data for each year
to decrease the impact of individual seasons. Also, average snow depth per ecotypes could help
validate if the retrieved thaw DOY is more linked to the presence of vegetation or snow cover. The
F/T product created from this study demonstrates how, on one hand, the SAR backscatter can be
used for F/T detection in low vegetation and shallow snow-covered terrain, and on the other hand,

how it could be used as complementary data to improve modelling of the soil thermal regime.
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6. Résultats et discussions supplémentaires

Les sections suivantes présentent les résultats supplémentaires obtenus dans le cadre du projet de
recherche qui n’ont pas été traités dans I’article se trouvant au Chapitre 5, soit les résultats en lien
avec la normalisation de ’angle d’incidence par la moyenne (Section 6.1) ainsi que les résultats
liés a I'utilisation de 1’algorithme de détection de changement (CPD; Section 6.2). Ces résultats
supplémentaires sont par la suite comparés aux résultats présentés dans 1’article a des fins de

discussion.
6.1 Normalisation de I’angle d’incidence

La normalisation de I’angle d’incidence a permis de diminuer le bruit a I’intérieur des séries
temporelles de données RSO li¢ a I’utilisation de données acquises a différents angles d’incidence.
Comme mentionné dans la méthodologie (Section 4.2), deux techniques de normalisation ont été
utilisées sur les données de coefficient de rétrodiffusion des deux capteurs. Les résultats obtenus a
partir de la méthode utilisant la pente de la régression linéaire du coefficient de rétrodiffusion en
fonction de I’angle d’incidence sont détaillés dans 1’article (Chapitre 5), ¢’est pourquoi seulement
les résultats en lien avec la méthode de normalisation par la moyenne sont présentés dans la section

6.1.1. Les résultats des deux méthodes sont ensuite comparés (Section 6.1.2).
6.1.1 Normalisation de I’angle d’incidence par la moyenne

Le coefficient de rétrodiffusion est fortement dépendant de 1’angle d’incidence. En effet, la figure 7
permet de mettre en évidence la relation inversement proportionnelle entre le coefficient de
rétrodiffusion et I’angle d’incidence d’acquisition (Figure 7a). Les données normalisées sont
présentées a la figure 7b, apres la normalisation avec la moyenne pour les jours 1 a 60 d’un pixel
de Sentinel-1 pour la série temporelle d’intensité totale H (i.e., HH+HYV). La figure 10 de I’annexe 1
regroupe les graphiques pour les séries temporelles en polarisation HH et HV a titre indicatif.
Comme observé a la figure 7b, la normalisation ne diminue pas 1’étendu des valeurs de coefficient
de rétrodiffusion pour chaque angle d’incidence, mais permet d’éliminer 1’effet de pente entre les
différents angles d’incidence en ramenant la moyenne de chaque angle a la moyenne globale. Le
signal normalis¢ est alors moins dépendant de ’angle d’incidence d’acquisition permettant ainsi

d’accroitre la résolution temporelle de la base de données. De plus, cette normalisation a permis de
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diminuer la variabilité du signal Sentinel-1 de 53%, 84% et 54% durant les mois d’été et de 35%,

39% et 33% durant I’hiver, pour HH, HV et HH+HYV respectivement.
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Figure 7. Le coefficient de rétrodiffusion des jours 1 a 60 en polarisation HH+HV pour un pixel
de Sentinel-1 en fonction de I’angle d’incidence d’acquisition des données brutes (a) et des
données normalisées par la différence de moyenne (b)

6.1.2 Comparaison des deux méthodes

La figure 8 présente un exemple de la superposition du signal normalisé avec les deux méthodes
de normalisation pour le méme pixel de Sentinel-1 en polarisation totale H. La figure 11 de
I’annexe 1 présente la superposition des signaux normalisés pour les polarisations HH et HV. La
différence du signal normalisé entre les deux méthodes n’est pas significative. En effet, comme
I’angle d’incidence central (i.e., ~34°) est utilis¢ lors de la normalisation par la pente de la
régression linéaire (Section 3.1 de I’article, équation (2)) et que la droite de régression représente
la meilleure modélisation de la relation entre les deux parametres, la différence entre le coefficient
de rétrodiffusion moyen global et le coefficient de rétrodiffusion calculée a partir de la droite a

I’angle d’incidence centrale est faible.
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Figure 8. Séries temporelles de coefficients de rétrodiffusion normalisés en polarisation HH+HV
avec les deux méthodes de normalisation de I’angle d’incidence ; par la moyenne (en jaune) et
par la pente (en rouge) pour un pixel de Sentinel-1

La précision de détection globale pour toute la période (2018 a 2019) fut calculée (section 4.3.2,
équation (a)) a partir de la classification par les deux algorithmes de détection sur les données
Sentinel-1 normalisées a 1’aide des deux méthodes (i.e., ‘Moyenne’ et ‘Pente’). La différence entre
les résultats pour les deux jeux de données est de I’ordre de <1% de sorte que la comparaison des
deux méthodes ne suggere pas de différences significatives, cependant, la méthode utilisant la
moyenne nécessite la disponibilité de plusieurs images par angle d’incidence afin de pouvoir
calculer une moyenne pour chacun d’entre eux. Cette méthode est applicable aux données Sentinel-
1, étant donné que celui-ci suit une trajectoire d’orbite répétée pour chaque observation, telle que
présentée a la figure 7. Cependant, dans le cas de RADARSAT-2, les acquisitions ne se sont pas
toujours planifiées selon une couverture standard, donc les acquisitions couvrent un plus grand
nombre d’angles d’incidence différents, mais ne sont pas nécessairement répétées, comme
présentées dans la figure 9. Il n’est alors pas possible d’obtenir un nombre suffisant d’observations
par angle d’incidence pour en faire une moyenne significative. C’est pourquoi la méthode de
régression linéaire est privilégi¢e dans le cadre de notre étude, et a été utilisée pour le traitement

des données dont il est question dans 1’article (Chapitre 5).

© Charlotte Crevier, 2022



62

e 2018
-10 2019
-12
o ’ .
Z
ob -14 0 o
-16 . "
-18
20 25 30 35 40 45 50

Angle d'incidence (°)

Figure 9. Coefficient de rétrodiffusion des jours 1 a 60 et 305 a 365 pour un pixel de
RADARSAT-2 en fonction de I’angle d’incidence pour les années 2018 et 2019

Finalement, la figure 4 de I’article (Chapitre 5) présente un exemple de la superposition du signal
RSO de Sentinel-1 et RADARSAT-2 non normalisé¢ et normalisé pour les polarisations HH et HV
a partir de la méthode de régression linéaire. On remarque que le bruit li¢ a la dépendance du signal
a ’angle d’incidence d’acquisition est diminué et qu’il est beaucoup plus facile de distinguer son
aspect cyclique induit par le changement dié¢lectrique du sol. La figure 12 de I’annexe 1 présente
la superposition du signal non normalisé et normalisé par la méthode de régression linéaire pour la
série temporelle HH+HV pour les deux capteurs. Une comparaison de I’utilisation des jeux de
données normalisés et non normalisé€s a permis de vérifier que la normalisation augmente toujours

la capacité de détection des changements liée au gel et au dégel du sol.
6.2 Algorithme de détection

Les sections suivantes permettent de présenter les résultats obtenus a partir de I’algorithme de
détection de changement (Section 6.2.1) ainsi que de comparer ces résultats avec ceux obtenus a
partir de I’algorithme de seuil saisonnier décrit dans 1’article (Section 6.2.2). Seules les données
normalisées par la méthode de la pente de la régression lin€aire et provenant de la combinaison des
capteurs (i.e., multicapteur) sont utilisées pour la présentation des résultats dans les sections

suivantes.
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6.2.1 Algorithme de détection de changement

Le tableau 3 présente les résultats obtenus a partir de I’équation de la précision de détection (section
4.3.2, équation (a)) pour I’algorithme de détection de changement pour la combinaison des périodes
de transition F-2018 et F-2019 et pour la période S-2019, définit dans la section 3.2.1.B, ainsi que
sur toute la série temporelle de 2018 a 2019. Le calcul de précision de I’algorithme s’est fait a partir

des données de températures de sol (Tsor) et de 1’air (Tair).

Tableau 3. Précision de détection de l'algorithme de détection de changement (CPD) pour les
trois séries temporelles le coefficient de rétrodiffusion multicapteur (HH, HV et HH+HV) calculé
a partir des données de température de sol (Tsol) et de l'air (Tair) pour les périodes de transition
(automne et printemps) ainsi que pour la période d’analyse compléte (2018 a 2019)

Automne Printemps X
(2018-2019) (2019)p 2018 2 2019
Tsol Tair Tsol Tair Tsol Tair
HH (%) 96.30 95.97 92.55 85.00 98.32 97.72
HV (%) 93.80 93.79 94.27 88.75 97.79 97.37
HH+HV (%) 96.30 95.97 92.55 85.00 98.32 97.72

On observe que les précisions de détection pour les périodes de transition (i.e., automne et
printemps) et pour la série temporelle compléte (i.e., automne, hiver, printemps et été¢, combinés)
sont toutes tres €levées. L'algorithme de détection de changement n'est pas sensible aux valeurs
extrémes pouvant se retrouver a I’extérieur des périodes de transitions (i.e., hiver et ét¢), car toutes
les valeurs se situant au-dela du point de rupture sont classifiées de la méme manicre. L’inclusion
des saisons de I’hiver et de I’été dans le calcul de la précision sur toute la série temporelle consiste
alors a ajouter une série de valeurs bien classifiées faisant tendre la précision vers 100%. Aussi,
contrairement a ce que I’hypothése concernant I’utilisation des températures de 1’air lors du calcul
de précision avait prédit, les précisions de détection, lorsque comparées au jour de référence global
définit par les températures de 1’air, montre des pourcentages de 6% a 7% moins élevés que ceux
calculés a partir des données de température du sol durant le dégel. Nous avons constaté que cette
différence de performance entre la validation a partir des températures du sol et de ’air pour le
dégel est principalement liée a la fluctuation de Tair autour de 0 °C pendant la transition en 2019,
ce qui n’est pas le cas lors du gel pour les deux années a 1’étude. Bien que toutes les séries
temporelles permettent d’obtenir des précisions de détection €levée, les données en polarisations

HV ont permis d’obtenir une précision de détection plus élevée de 2% pour la période de transition
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du dégel. Cela pourrait étre 1i¢ au dégel de la végétation ainsi qu’a la présence de neige mouillée
au sol, augmentant ainsi les interactions du signal avec la cible provoquant une dépolarisation de
ce celui-ci. En effet, la rétrodiffusion multiple ou de volume augmente I’intensité¢ du signal
dépolarisé créant un plus grand et clair écart entre les valeurs de coefficient de rétrodiffusion durant
la période gelée et la période dégelée lors du dégel. La série temporelle d’intensité totale H permet

d’obtenir les mémes précisions de détection que la série temporelle co-polaire HH.
6.2.2 Comparaison de la performance des deux algorithmes

Les deux algorithmes de détection ont été appliqués sur les sites de référence afin d’évaluer leur
performance de détection. La performance de détection des algorithmes est comparée a partir de la

précision calculée avec 1’équation (a) de la section 4.3.2.

Comme démontré dans le tableau 3 ainsi que dans D’article (Chapitre 5), 1’utilisation des
températures du sol comme données de référence pour le gel et le dégel du sol permet d’obtenir
une précision de détection plus élevée dans la majorité des cas. Cela est encore plus important lors
du dégel avec une différence d’un peu moins de 10% entre la validation par les deux sources de
données de référence. Les températures de I’air ne permettent donc pas de représenter de maniere
adéquate la transition du gel et du dégel du sol tel qu’observé par le signal micro-ondes en bande
C. La comparaison de la performance des algorithmes est alors basée seulement sur les résultats

obtenus a partir de la validation par les températures de sol pour les sites de référence.

Les deux algorithmes de détection permettent d’obtenir une précision de détection assez élevée
pour le gel et le dégel du sol pour les sites de référence. Le tableau 4 regroupe la précision de
détection obtenue pour la série temporelle d’intensité totale H (i.e., HH+HV) pour chacune des
périodes de transition (i.e., automne 2018, printemps 2019 et automne 2019) et pour toute la
période d’étude, a partir des deux algorithmes (i.e., STA et CPD) avec ’utilisation des données de
référence de Tso1. Le tableau 8 de I’annexe 2 combine les précisions de détection pour toutes les
séries temporelles. Le seuil optimisé utilisé est de 0.62 pour la série temporelle en polarisation

HH+HYV telle que définie dans I’article (Chapitre 5).
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Tableau 4. Précision de détection pour les différentes périodes, calculée a partir des températures
de sol de référence avec les deux algorithmes (STA et CPD) sur la série temporelle HH+HV

HH+HV
STA (%) | CPD (%)
Automne 2018 94.10 96.07
Printemps 2019 91.40 92.55
Automne 2019 94.60 96.60
2018-2019 97.00 98.32

La comparaison des algorithmes permet finalement de mettre en évidence certains avantages,
inconvénients et similarités de chaque méthode. En effet, la précision de 1’algorithme de détection
de changement, lorsqu’appliqué a toute la période, est 1égérement supérieure a celle de I’algorithme
de seuil saisonnier. Cela peut étre en partie li¢ a la manicre dont les deux algorithmes classifient
les observations. Ainsi, 1’algorithme saisonnier sera sensible aux valeurs extrémes a 1’extérieur des
périodes de transition (i.e., hiver et été), ce qui n’est pas le cas de 1’algorithme de détection de
changement. Bien que I’impact de cette sensibilité sur les précisions obtenues a partir des données
ne soit pas énorme, il est important de la considérer pour I’utilisation future des algorithmes. Cet
aspect pourrait aussi étre considéré comme un avantage, entre autres, pour la détection
d’événements ponctuels extrémes de température durant I’hiver ou 1’été le cas échéant, qui se
transcrirait dans le signal. Cependant, ceux-ci ne sont pas susceptibles de se produire a I’intérieur
des cycles de gel/dégel du sol en toundra arctique. Aussi, I’approche plus statistique, utilisée par la
méthode de détection de changement, fut choisie en raison de 1’aspect cyclique du signal induit par
les changements diélectriques des cibles observées. Il a été démontré que de telles méthodes
permettent d’obtenir des précisions de détection plus élevée en présence de séries temporelles

bruitées (Parks et al., 2011).

De maniére générale, les deux algorithmes ont permis une détection des transitions avec une
précision supérieure a 90% dans tous les cas de figure (voir tableau 8 a I’annexe 2) et a 91% a partir

de la série temporelle HH+HV.

Les délais de détection (DD) pour les deux algorithmes ont aussi été calculés a partir du jour de
transition de référence défini par la température de sol pour chaque site indépendamment. Le
tableau 5 présente les DD moyens en jours pour les deux algorithmes a partir de la série temporelle

d’intensité totale H (i.e., HH+HV) pour la combinaison des sites de référence.
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Tableau 5. Délai de détection moyen des sites de référence combinés en jour par algorithme

(STA et CPD) pour la série temporelle d’intensité totale H (i.e., HH+HYV), avec, entre

parentheses, 1’écart type de chaque groupe

STA CPD
Gel Dégel Gel Gel Dégel Gel
2018 2019 2019 2018 2019 2019
Moyenneabs"lgfifj; 0.8 (0.4) | 4.7(5.3) | 0.7(0.8) | 2.4(2.5) | 4.0(2.9) | 1.7 (0.8)
Moyenne apsolue 29 27
par algorithme

Le délai de détection pour les deux algorithmes reste trés bas avec une moyenne en dessous de 3
jours lorsque comparé avec les températures du sol pour chaque site. Bien que les délais de
détection pour les deux algorithmes soient faibles, durant le gel, 1’algorithme CPD montre des
délais de détection environ 2 fois plus grands que 1’algorithme STA pour les deux années de la

période d’étude.

Ces résultats permettent de mettre en évidence que, bien que 1’algorithme CPD permette d’obtenir
une précision de détection de 1% a 3% plus ¢élevée pour les saisons de gel de 2019 et 2018
respectivement, le délai de détection moyen pour ces deux périodes est plus élevé d’environ 1 jour
comparativement a ceux obtenus a partir de I’algorithme STA. Dans le cas du dégel, 1’algorithme
CPD permet d’obtenir une meilleure performance de détection pour les deux indicateurs (i.e.,
précision de détection et délai de détection). De plus, 1’écart type du dégel est presque 2 fois plus
¢levé pour cette période lorsque I’algorithme STA est utilisé. Des DD plus ¢élevés sont observés
pour la période de dégel a partir des deux algorithmes, cela peut étre lié¢ a la résolution temporelle
moyenne de cette période de 1.75 jour telle que présentée dans le tableau 2 de la section 4.2.1. Ce
délai de détection plus €leve, ainsi que cette précision de détection plus faible pour le dégel,
pourraient aussi €tre liés avec la présence de neige mouillée au sol qui interagit avec le signal RSO.
C’est alors que le signal capté par le satellite serait atténué par la réflexion de surface en lien avec
a la présence de neige mouillée et d’eau sur le sol et donc ne permettrait pas d’obtenir le signal

provenant du sol lui-méme.

Finalement, il est important de rappeler que seulement dix sites de références étaient disponibles
pour les saisons de I’automne 2018 et du printemps 2019 et sept de ces mémes sites pour I’automne

2019. Les différences observées entre les performances des algorithmes restent faibles. Les deux
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algorithmes ont permis de déterminer une période de transition avec une précision de détection
¢levée ainsi qu’un délai de détection moyen absolue en dessous de 5 jours pour chacune des saisons
de transition. Ce résultat permet de mettre de 1’avant que le changement diélectrique dans le sol

domine le signal en bande C, spécifiquement en environnement de toundra arctique.

Comme 1’algorithme de seuil saisonnier de détermination (STA) est déja utilisé pour la création du
produit gel/dégel de SMAP et qu’il montre des délais de détection moyens 1égérement plus faible,
celui-ci a été favorisé pour la création des cartes de gel/dégel a partir des données en bande C a

I’intérieur de I’article (Chapitre 5).
6.2.3 Carte de gel/dégel

Tel que mentionné a la section 4.3.3, les cartes de jour de gel et de jour de dégel pour les périodes
de transition de I’automne 2018, du printemps 2019 et de I’automne 2019 ont été créées a partir de
I’algorithme STA et de la série temporelle d’intensité totale H. Les avantages de 1’utilisation de
I’intensité totale H sont qu’elle est indépendante de la structure et de 1’orientation des cibles, et
qu’elle permet d’augmenter le SNR en raison de I’addition des deux signaux. Lors de la création
de ces cartes, un certain nombre de pixels sont rejetés en fonction des critéres détaillés dans la
section 3.3 de I’article (Chapitre 5). Le pourcentage de pixel retiré par ce filtre pour chaque saison

est présenté dans le tableau 6.

Tableau 6. Pourcentage de pixel retiré lors de la création des cartes

Gel Dégel Gel
2018 2019 2019
‘ STA (%) 4,5 14,0 4,5

Le pourcentage de pixels ne remplissant pas les critéres lors de la détection du gel en 2018 et 2019
est presque 10% inférieur a celui du dégel de 2019. Cela pourrait étre en partie dii a la présence de

neige mouillée au sol, qui interagit avec le signal, pouvant mener a de fausses observations.

Le tableau 7 présente les moyennes et écarts types du jour de transition pour chacune des cartes.
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Tableau 7. Moyennes des jours de transition pour les trois périodes définies a partir de
I’algorithme STA avec 1'écart type entre parenthéses

STA
(DOY)
2018 | 253.7 (2.6)
2019 | 265.0 (2.1)

Thawing transition | 2019 167.3 (3.9)

Freezing transition

Tel qu’observé avec les données de températures de sol de 2018 et 2019, le gel du sol s’est fait un
peu plus de 10 jours plus tard en 2019 qu’en 2018. Comme mentionné dans la section 5.1.1 de
’article (Chapitre 5), 1a faible variabilité (entre 2.1 et 2.6 jours) pour le gel de chaque année pourrait
étre liée au fait que le signal est sensible, lors du gel, au début du zero curtain 1ié€ a la chaleur latente
de I’eau dans le sol. Les cartes de jour de gel et de dégel sont présentées a la figure 6 de 1’article

(Chapitre 5).
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7. Conclusion générale

Ce mémoire de maitrise portait sur I’étude des cycles de gel/dégel du sol par télédétection radar a
synthése d’ouverture en environnement de toundra Arctique. Le projet comprenait 2 objectifs
spécifiques, qui étaient de 1) Proposer une paramétrisation empirique d’algorithmes de détection
du gel/dégel du sol sur des séries temporelles RSO multicapteur (i.e., Sentinel-1 et RADARSAT-
2) de 2018 a 2019 en bande C pour le site d’étude dans ’arctique canadien; et 2) Caractériser
I’impact de la variabilité spatiale des écotypes sur le régime thermique du sol et sur la capacité de

détection en fonction de la période de gel/dégel dérivée d’algorithmes de détection.

Le projet de recherche a aussi permis la création d’une banque de données de température du sol
pour différent site a ’intérieur de I’'IMA, dans le bassin versant du lac Greiner a Cambridge Bay
au Nunavut. La combinaison des données provenant des satellites Sentinel-1 et RADARSAT-2 a
permis d’obtenir une fréquence temporelle d’observation quasi journaliére avec en moyenne une
image tous les 1.25 jours durant les périodes de transition du gel et du dégel sur le site d’étude.
L’utilisation de plusieurs orbites d’observation permettant d’augmenter la fréquence d’acquisition
des images a nécessité la normalisation de I’angle d’incidence d’acquisition pour chaque pixel. La
normalisation par la pente de la régression lin€aire entre le coefficient de rétrodiffusion et I’angle
d’incidence s’est avérée la plus robuste pour nos jeux de données. Cette normalisation a permis de
diminuer la variabilité du signal li¢ aux différences d’angle d’incidence d’acquisition et ainsi
d’améliorer la détection de la transition thermodynamique du sol. La méthode proposée pour
I’harmonisation des données Sentinel-1 et RADARSAT-2 pourrait ouvrir la voie a une multitude

de nouveaux produits SAR a des résolutions temporelles augmentées.

La paramétrisation de deux algorithmes de détection distincts, soit un algorithme de seuil saisonnier
(STA) détaillé dans I’article ainsi qu’un algorithme de détection de changement statistique (CPD),
ont permis d’obtenir des précisions de détection globale de plus de 96 %, et de plus de 90 % pour
les périodes de transition pour les deux algorithmes. L’utilisation d’une série temporelle
multicapteur a permis la détection du jour de gel et de dégel pour les sites de référence se trouvant
dans ’'IMA avec un délai de détection moyen de 2.2 et de 2.7 jours pour I’algorithme STA et CPD
respectivement permettant ainsi de valider 1’hypothese #1. Celle-ci stipulait que I’utilisation de
séries temporelles de données RSO en bande C permettrait la détection des périodes de transition

du gel et du dégel du sol. La comparaison des précisions et des délais de détection des deux
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algorithmes a permis de démontrer les avantages et les inconvénients de chacune des méthodes

ainsi que la capacité de chacune pour la détection des cycles de gel/dégel.

L’objectif 2 fut couvert a I’intérieur de 1’article. La combinaison des classes d’écotypes avec les
cartes de jour de transition créé a partir de 1’algorithme STA a permis de mettre en évidence les
paramétres influencant le moment de gel et de dégel du sol. La modélisation de I’impact des
écotypes sur les jours de transition a partir de cette combinaison a montré qu’il existait des
différences plus ou moins grandes entre les classes d’écotypes et entre les années. Basées sur ces
différences, des hypothéses ont pu étre posées concernant I’impact du couvert de neige au sol lors
du gel, la relation entre I’humidité du sol et le jour de transition ainsi que I’'impact de la présence

de végétation lors du dégel.

Le projet de recherche a permis I’écriture d’un article soumis a la revue Remote Sensing of
Environment portant sur I’optimisation de 1’algorithme de seuil saisonnier de discrimination
(STA), préalablement utilisé pour la création du produit de gel/dégel de SMAP, sur des données
RSO en bande C multicapteur pour la détection des périodes de transition de I’automne 2018 a
I’automne 2019. Les résultats présentés dans [’article permettent de démontrer le potentiel de
’utilisation de série temporelle de données RSO en bande C afin de faire le suivi des cycles de
gel/dégel du sol en permettant de prendre en compte la variabilité spatiale de ceux-ci induite par,

entre autres, les écosystémes terrestres.

Une prochaine étape logique de ce projet serait de comparer les cartes obtenues a partir de
I’algorithme STA avec les cartes de jour de gel et de dégel créé a partir des données MOP du
capteur SMAP a une résolution de 9 X 9 km. Cette comparaison pourrait alors permettre d’analyser
la variabilité intrapixel de SMAP et de conclure sur I’'importance de ’utilisation de données haute
résolution pour la détection des stades thermodynamique du sol. Les méthodes présentées pourront
aussi €tre utilisées afin de faire le suivi a long terme a partir de données RSO en bande C en toundra
arctique dans le but de quantifier I’évolution de ces cycles en contexte de changements climatiques.
Il serait aussi intéressant de comparer les périodes de dégel a des cartes de hauteur de neige
maximale afin d’évaluer de quelle manicre celle-ci influence le moment de dégel du sol.
Finalement, I’optimisation du seuil de détection proposé pourrait étre effectuée pour d’autres
biomes afin de pouvoir utiliser I’algorithme en forét boréale par exemple et éventuellement étendre

les cartes de transition a des échelles spatiales beaucoup plus grandes.
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Annexe 1. Normalisation de I'angle d'incidence
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Figure 10. Le coefficient de rétrodiffusion des jours 1 a 60 en polarisation HH (a-b), HV (c-d) et
HH-+HYV (e-f) pour un pixel de Sentinel-1 en fonction de I’angle d’incidence d’acquisition des
données brutes (a-c-¢) et des données normalisées par la différence de moyenne (b-d-f)
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Figure 11. Série temporelle de coefficients de rétrodiffusion normalisés en polarisation HH (a),
HV (b) et HH+HYV (c) avec les deux méthodes de normalisation de 1’angle d’incidence ; par la
moyenne (en jaune) et par la pente (en rouge) pour un pixel de Sentinel-1
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Figure 12. Superposition du signal HH+HV non normalisé et normalisé par la méthode de
régression lin€aire pour un pixel de Sentinel-1 (a) et de RADARSAT-2 (b) pour la période
d’étude
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Annexe 2. Comparaison des précisions de détection des deux algorithmes de gel/dégel

Tableau 8. Précision de détection calculée a partir des températures de sol de référence pour les
trois saisons de transition, les deux algorithmes et les trois séries temporelles
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