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Chapitre 1

Introduction.

1.1 Contexte g�en�eral de l'�etude

En d�ecembre 1997, �a Kyoto, 170 pays se sont r�eunis suite �a un diagnos-

tic �etabli ces derni�eres ann�ees par la communaut�e scienti�que internationale

d�emontrant les probl�emes li�es au changement climatique que nous subissons

depuis le d�ebut du si�ecle. Contrairement au pass�e, ce changement climatique

est tr�es rapide (un si�ecle par rapport �a des mill�enaires), et provoqu�e non seule-

ment par des causes naturelles mais aussi pour la premi�ere fois par l'activit�e

humaine (�emission de gaz �a e�et de serre par l'industrie, les transports et

l'agriculture).

Les cons�equences du r�echau�ement brutal de la plan�ete se font d�ej�a

sentir, semble-t-il, au travers de l'aggravation des ph�enom�enes extrêmes :

tempêtes, s�echeresses, inondations, : : : Ainsi, de grands programmes interna-

tionaux (World Climate Research Programme, International Geosphere Bio-

sphere Programme) ont �et�e mis en place a�n de quanti�er mais aussi de pr�evoir

l'incidence de ces changements climatiques sur notre environnement. Des

mod�eles de circulation globale (ou GCM) ont �et�e d�evelopp�es pour simuler

les changements de climat aussi bien sur des p�eriodes courtes (pr�evisions

m�et�eorologiques) qu'�a plus long terme (changement global). Ils sont bas�es sur

les �equations fondamentales de la dynamique qui d�ecrivent les mouvements

atmosph�eriques �a large �echelle (Dickinson, 1984, Royer et al., 1995).

Outre les oc�eans, la biosph�ere continentale joue un rôle important

dans le syst�eme climatique et donne les conditions aux limites inf�erieures pour

les GCM (�gure 1.1). En e�et, elle d�etermine �a la fois les cycles biog�eochim-
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8 Chapitre 1 : Introduction

iques (activit�e photosynth�etique de la v�eg�etation pour le cycle du carbone,

�evapotranspiration et ruissellement des sols pour le cycle de l'eau) et les

�echanges �energ�etiques �a l'interface sol-v�eg�etation-atmosph�ere (absorption de

l'�energie solaire, �emission dans l'infrarouge thermique). Les m�ecanismes physiques

de ces processus sont maintenant assez bien connus et mod�elis�es �a l'�echelle lo-

cale de la parcelle mais leur quanti�cation et leur suivi �a des �echelles sup�erieures

requises par les GCM (mailles de 30 km � 30 km au minimum) reste di�cile

�a partir d'outils classiques.

Atmosph�ere

Temp�erature

Pr�ecipitation

Vapeur d'eau

Rayonnement

Cycles

biog�eochimiques

�Echanges

�energ�etiques

�Ecosyst�eme

Caract�eristiques Caract�eristiques

chimiques biophysiques

Chlorophylle Indice foliaire

Eau Albedo

Mati�ere s�eche fAPAR

Taux de couverture

Temp�erature

�Emissivit�e

Caract�eristiques du sol

Figure 1.1 : Variables et processus physiques mis en jeu dans les interactions

entre la biosph�ere continentale et l'atmosph�ere. Repr�esentation sch�ematique.
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Depuis les ann�ees 70, l'av�enement des premiers capteurs satellitaires

destin�es dans un premier temps �a des �ns m�et�eorologiques (NOAA/AVHRR)

a permis de donner une r�eponse �a ce type de besoin et d'�elargir les champs

de recherche sur l'observation de la terre. Le premier programme d'�etude

des ressources terrestres est d�ecid�e en 1969 avec le capteur am�ericain LAND-

SAT lanc�e en 1972, suivi par le programme fran�cais SPOT en 1986. Les

premiers r�esultats obtenus grâce �a ces programmes ont permis de sp�eci�er les

caract�eristiques spectrales, spatiales et temporelles des capteurs suivants pour

�etendre les champs d'investigation (observation des oc�eans, de l'atmosph�ere

et de la biosph�ere continentale) et acqu�erir des r�esultats de plus en plus �a-

bles et pr�ecis. Depuis le d�ebut des ann�ees 1990, une nouvelle g�en�eration de

capteurs embarqu�es sur des plateformes multi-instrument�ees europ�eenne (EN-

VISAT), fran�caise (SPOT4), am�ericaine (EOS) et japonaise (ADEOS) voit le

jour. L'observation du globe �a partir de l'espace o�re donc maintenant de

nombreuses possibilit�es.

La t�el�ed�etection regroupe l'ensemble des techniques utilisant de tels

capteurs pour caract�eriser les surfaces naturelles (sols, cultures, forêts, mers,

oc�eans,: : : ) ou l'atmosph�ere, ainsi que leur �evolution dans le temps. Cette

caract�erisation peut se faire aussi bien en termes d'occupation des sols et

d'am�enagement du territoire, qu'en termes de \mesure" ou de \quanti�ca-

tion" d'une grandeur donn�ee, sp�eci�que des surfaces consid�er�ees : par exemple,

la concentration en chlorophylle pour les oc�eans (phytoplancton), la concen-

tration en a�erosols pour l'atmosph�ere ou la surface foliaire pour les couverts

v�eg�etaux. Ces quantit�es ne sont accessibles par t�el�ed�etection que si elles in-

terviennent dans les m�ecanismes qui g�erent le transfert radiatif. De plus,

ces m�ecanismes font intervenir des composantes di��erentes selon le domaine

spectral consid�er�e : par exemple, la temp�erature de surface dans l'infrarouge

thermique (Kerr et al., 1992, Ottl�e et Vidal-Madjar, 1992), l'humidit�e de sur-

face dans le domaine des hyperfr�equences (Champion et al., 1996), la surface

foliaire ou encore la quantit�e d'�energie absorb�ee pour la photosynth�ese dans

le domaine solaire (Asrar et al., 1984).

L'�etude que nous avons men�ee se restreint au domaine solaire et

porte sur l'extraction de caract�eristiques biophysiques des couverts v�eg�etaux,

non seulement des cultures mais aussi des zones de v�eg�etation naturelle. Elle

entre dans le cadre du programme pr�eparatoire au capteurVEGETATION

d�evelopp�e par le CNES et la communaut�e europ�eenne. VEGETATION a �et�e
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lanc�e en mars 1998 sur la plateforme SPOT4. Ce capteur est destin�e �a trois

domaines d'application particuliers :

1. La cartographie des variables de surface.

Ceci permet de d�eterminer les conditions aux limites inf�erieures des

GCM. Les �echelles spatiales (50 km) g�en�eralement utilis�ees dans ces

mod�eles requi�erent une description de l'occupation du sol et de sa varia-

bilit�e avec un �echantillonnage spatial de 8 �a 10 km, ce qui est accessible

grâce �a la r�esolution de 1 km de VEGETATION.

2. Le suivi des productions agricoles, pastorales ou foresti�eres.

L'utilisation des donn�ees de VEGETATION doit notamment, permettre

d'�evaluer les potentiels de production v�eg�etale : gestion de la produc-

tion c�er�eali�ere pour les pays exportateurs, suivi des ressources pastorales,

�evaluation des impacts de la d�eforestation, : : : Les images acquises par le

capteur fournissent ainsi un outil d'aide �a la d�ecision pour des probl�emes

d'am�enagement du territoire ou de politique agricole. La particularit�e

de VEGETATION est de fournir des images simultan�ement au capteur

HRVIR ayant une r�esolution spatiale de 20 m et les mêmes caract�eris-

tiques spectrales (except�e les bandes dans le bleu et le vert).

3. Le suivi et la mod�elisation de la biosph�ere continentale.

Le suivi temporel de la biosph�ere au moyen de la quanti�cation de varia-

bles biophysiques ou biochimiques permet une meilleure compr�ehen-

sion des processus physiques du syst�eme climatique. Cela permet, �a

terme, d'am�eliorer la mod�elisation et la description des m�ecanismes du

transfert radiatif, ou, plus g�en�eralement, des interactions sol-v�eg�etation-

atmosph�ere.

VEGETATION est un capteur similaire �a NOAA/AVHRRmais il pr�esente

de nombreux avantages :

- au niveau spectral, il poss�ede deux bandes suppl�ementaires, une dans

le bleu pour mieux caract�eriser l'atmosph�ere et une dans le moyen in-

frarouge pour mieux caract�eriser la v�eg�etation. Il n'a cependant pas

de bande dans l'infrarouge thermique (3 pour AVHRR) pour l'�etude du

cycle de l'eau dans la v�eg�etation ;
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- au niveau technologique, les distorsions g�eom�etriques dues �a l'instrument

sont beaucoup moins importantes, ce qui permet de mieux superposer

des images acquises �a di��erentes dates et d'exploiter une plus grande

partie des images. De plus, contrairement �a VEGETATION, il n'existe

pas d'�etalonnage �able pour NOAA/AVHRR ;

- l'analyse multi-�echelle est rendue possible grâce �a la combinaison d'images

VEGETATION (r�esolution spatiale de 1 km) et d'images HRVIR (r�eso-

lution spatiale de 20 m) provenant de la même plateforme SPOT4.

VEGETATION a donc �et�e con�cu en grande partie pour r�ealiser

un suivi des couverts v�eg�etaux par le biais de l'estimation des variables bio-

physiques qui les caract�erisent. Ses propri�et�es spectrales et directionnelles ont

�et�e d�e�nies �a partir de r�esultats provenant d'�etudes r�ealis�ees sur les capteurs

ant�erieurs. C'est pourquoi nous allons, dans un premier temps, d�ecrire les

variables biophysiques des couverts v�eg�etaux qui sont accessibles par t�el�ed�e-

tection. Nous pr�esenterons ensuite un �etat de l'art des m�ethodes d'estimation

de ces variables �a partir de donn�ees satellitaires.

1.2 Les variables biophysiques des couverts v�eg�e-

taux

1.2.1 L'indice foliaire

L'indice foliaire (ou LAI1) d'un couvert v�eg�etal est un param�etre adimension-

nel qui est d�e�ni comme l'aire totale des faces sup�erieures des feuilles par unit�e

de surface de sol. C'est une variable largement utilis�ee en �ecophysiologie, pour

des mod�eles de fonctionnement de la v�eg�etation. Ceux-ci, appliqu�es �a des cul-

tures, donnent la possibilit�e d'e�ectuer un diagnostic de situation culturale en

temps r�eel pour l'estimation de besoin en intrants par exemple, ou encore pour

pr�edire le rendement en cours de culture (Gu�erif et al., 1995). En outre, comme

le LAI quanti�e l'�etendue de l'interface entre la plante et l'atmosph�ere, il est

fortement impliqu�e dans les transferts de masses et d'�energie. Ainsi, c'est une

variable couramment employ�ee dans les mod�eles SVAT2 (Sellers, 1985, Olioso

et al., 1997) ou dans les GCM (Dickinson, 1983, Sellers et al., 1986, Royer

1Leaf Area Index
2Soil-Vegetation-Atmosphere Transfer
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et al., 1995). L'indice foliaire est, entre autres, l'une des principales variables

qui gouvernent le transfert radiatif puisqu'il re
�ete la quantit�e de surface des

feuilles qui interceptent la lumi�ere.

1.2.2 La fraction de rayonnement photosynth�etiquement actif

absorb�e par le couvert

Le rayonnement photosynth�etiquement actif absorb�e par le couvert est compris

dans le domaine spectral 400 nm-700 nm. Ce domaine correspond en e�et aux

longueurs d'onde pour lesquelles il y a absorption par la chlorophylle (�gure

1.2). Le fAPAR3 est le rapport entre le rayonnement photosynth�etiquement

actif absorb�e par le couvert et le rayonnement photosynth�etiquement actif

incident. �A la di��erence du LAI, le fAPAR varie tout au long de la journ�ee

puisqu'il d�epend de l'�eclairement solaire. C'est pourquoi, il faut consid�erer

non pas un fAPAR instantan�e mais le fAPAR int�egr�e tout au long de la

journ�ee.
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Figure 1.2 : Exemple-type de la variation spectrale du coe�cient sp�eci�que

de l'absorption par la chlorophylle dans la feuille.

3fraction of Absorbed Photosynthetically Active Radiation
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De la même fa�con que le LAI, le fAPAR est utilis�e dans les mod�eles

de fonctionnement de culture pour estimer les rendements puisque la produc-

tion de biomasse est le fruit de la photosynth�ese (Monteith, 1972). Pour la

même raison, il intervient aussi largement dans le cycle du carbone (Myneni

et Williams, 1994).

1.2.3 La fraction de trou

La fraction de trou est une variable structurelle, qui d�epend du LAI et de

l'angle moyen d'inclinaison des feuilles ��f . On peut distinguer la fraction

de trou monodirectionnelle qui correspond �a la fraction de sol vu dans une

direction �v donn�ee, de la fraction de trou bidirectionnelle qui est la portion

de sol �eclair�e vu dans une direction donn�ee. En ce qui concerne la fraction de

trou monodirectionnelle, trois directions sont particuli�erement int�eressantes :

- Po(�v = 0) qui est la fraction de trou au nadir. C'est le compl�ement de

la fraction de couverture du sol C (C = 1� Po(0)) qui est une variable

importante dans les mod�eles de fonctionnement de culture, ou encore les

mod�eles SVAT. C'est aussi une variable explicitement utilis�ee dans les

mod�eles de transfert radiatif pour les vis�ees au nadir ;

- Po(�v = �s) qui est la fraction de trou dans la direction solaire. Elle

correspond �a (1� fAPARinstantan�e) si les feuilles sont suppos�ees noires

(r�e
ectance et transmittance nulles). C'est �egalement une variable ex-

plicitement employ�ee dans la mod�elisation du transfert radiatif ;

- Po(�v = 58o) qui est ind�ependante de l'angle moyen d'inclinaison des

feuilles (Bonhomme et Chartier, 1972) quelle que soit la distribution

d'inclinaisons foliaires. Po(�v = 58o) fournit, par cons�equent, un moyen

potentiel d'estimer le LAI.

L'int�erêt de la fraction de trou monodirectionnelle est qu'elle est un �el�ement

cl�e du transfert radiatif, et, par cons�equent, fortement reli�ee au signal de

r�e
ectance. De plus, la connaissance de Po(�v) permet d'acc�eder au LAI,

comme au fAPAR (Andrieu et Baret, 1993).
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1.2.4 La teneur en chlorophylle int�egr�ee au niveau du couvert

Les travaux de Yoder et Pettigrew-Crosby (1995) ont montr�e qu'il est di�-

cile d'estimer ind�ependamment la biochimie foliaire et le LAI. En e�et, la

r�e
ectance du couvert r�esulte d'une combinaison des r�e
ectances du sol et de

chacune des feuilles. C'est pourquoi on consid�ere plutôt la teneur en chloro-

phylle int�egr�ee au niveau du couvert, c'est-�a-dire la teneur en chlorophylle des

feuilles multipli�ee par l'indice foliaire. C'est une variable importante de la

photosynth�ese et donc du cycle du carbone (Sellers, 1985). Elle peut être en

outre, une indicatrice du statut azot�e des plantes (Everitt et al., 1985).

1.3 M�ethodes d'estimation des caract�eristiques des

couverts v�eg�etaux

Le probl�eme pos�e est le suivant : on dispose d'images multispectrales

provenant de capteurs situ�es entre 800 et 850 km au-dessus de la terre, visant

une partie du globe terrestre. Dans le domaine solaire, ces images r�esultent de

l'interaction rayonnement-mati�ere le long du trajet entre le soleil et le capteur.

Le probl�eme revient donc �a comprendre le trajet du rayonnement solaire du

soleil vers la surface, puis de la surface vers le capteur, mais surtout, son

interaction avec la surface.

Du fait de la complexit�e des milieux naturels et des processus

physiques dont r�esulte la mesure de r�e
ectance au niveau du capteur, il est

n�ecessaire de les \mod�eliser", c'est-�a-dire de traduire en langage math�ema-

tique une repr�esentation simpli��ee ou partielle de la r�ealit�e. Dans le cas des

couverts v�eg�etaux dans le domaine solaire (300 nm - 3000 nm), la mod�elisa-

tion permet de relier des variables de structure ou des variables biophysiques

caract�eristiques du couvert �a la r�e
ectance obtenue au niveau du capteur. Les

mod�eles peuvent fonctionner dans le sens direct (mod�elisation de la r�e
ectance

du couvert) mais il est primordial de pouvoir les faire fonctionner dans le

sens inverse pour obtenir les variables biophysiques ou biochimiques �a partir

de la r�e
ectance mesur�ee au niveau du capteur (�gure 1.3). Les m�ethodes

d'estimation des caract�eristiques des couverts v�eg�etaux peuvent être divis�ees

en deux cat�egories (Hall et al., 1995):

- les m�ethodes \empiriques" qui sont bas�ees sur l'ajustement de relations

statistiques entre le signal fourni par le capteur et l'information que



Indices de v�eg�etation 15
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Probl�eme direct

Figure 1.3 : Probl�emes direct et inverse.

l'on d�esire acqu�erir sur la surface observ�ee. Ces relations utilisent sou-

vent les indices de v�eg�etation. Les bases de donn�ees sont \empiriques",

c'est-�a-dire issues d'exp�erimentations o�u sont mesur�ees simultan�ement

les r�e
ectances et les caract�eristiques des couverts ;

- les m�ethodes \physiques" qui s'appuient sur les lois fondamentales de la

physique (mod�eles de transfert radiatif bas�es sur les �equations d'onde de

Maxwell ou mod�eles SVAT bas�es sur le bilan d'�energie) ;

En combinant ces deux cat�egories, on peut en d�e�nir une troisi�eme qui s'est

d�evelopp�ee ces derni�eres ann�ees et qui correspond aux m�ethodes \hybrides" qui

consistent �a �etablir des relations empiriques sur des jeux de donn�ees simul�ees

par des mod�eles de transfert radiatif (utilisation de \look-up tables", r�eseaux

de neurones).

1.3.1 Les indices de v�eg�etation

Le principe des indices de v�eg�etation consiste �a r�ealiser une combi-

naison, lin�eaire ou non, de r�e
ectances (�) dans di��erentes longueurs d'onde

et �a la relier �a une variable caract�eristique de la v�eg�etation (LAI, fAPAR,

pourcentage de couverture du sol, ...). Ils s'appuient essentiellement sur les

di��erences de propri�et�es optiques de la v�eg�etation dans le rouge (600-700 nm)
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Figure 1.4 : Comportement radiatif de la v�eg�etation dans le domaine solaire

(teneur en chlorophylle des feuilles : 35 �g=cm2, en eau = 0:01 cm�1 et en

mati�ere s�eche= 5 �g=cm2).

et le proche infrarouge (700-1300 nm). En e�et, dans le rouge (R), le pig-

ment foliaire principal, la chlorophylle, pr�esente un pic d'absorption (690 nm)

alors que son absorption est nulle dans le proche infrarouge (PIR) �a partir

de 850 nm (�gure 1.4). Les corr�elations entre les indices de v�eg�etation et des

variables comme le LAI ou le fAPAR ont �et�e �etudi�ees �a partir de nombreux

travaux exp�erimentaux (Wiegand et al., 1991, Asrar et al., 1984, : : : ). En�n,

le lien qui existe entre les indices de v�eg�etation, le LAI et le fAPAR a �et�e

d�emontr�e th�eoriquement par plusieurs auteurs (Sellers, 1987, Baret et Guyot,

1991, Myneni et al., 1995).

Les premiers indices de v�eg�etation, largement utilis�es ensuite pour
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l'exploitation des donn�ees NOAA/AVHRR (Tucker, 1979) furent le RV I4

(Pearson et Miller, 1972, Eq 1.1) et le NDV I5 (Rouse et al., 1974, Eq 1.2).

RV I =
�R

�PIR
(1.1)

NDV I =
�PIR � �R
�PIR + �R

(1.2)

Ces indices sont reli�es aux variables biophysiques du couvert par des lois

empiriques (r�egressions lin�eaires ou lois exponentielles) cal�ees sur des jeux de

donn�ees exp�erimentales :

- le LAI : Asrar et al.(1985), B�egu�e (1993), : : :

- le fAPAR : Asrar et al.(1984), Sellers (1985), Baret et Olioso (1989 ),

: : :

- la biomasse : Tucker (1979), : : :

- le pourcentage de couverture du sol : Carlson et Ripley (1997 ), Laurence

et Ripple (1997), : : :

Ces relations sont tr�es sensibles aux di��erentes composantes, autres que la

v�eg�etation, qui interviennent dans la mesure de r�e
ectance. C'est la raison

pour laquelle l'expression de ces indices a �et�e modi��ee pour s'a�ranchir au

mieux des e�ets parasites (sol, atmosph�ere, structure des couverts, conditions

d'illumination).

Ainsi, les propri�et�es optiques du sol, en particulier le fait qu'il soit

plus ou moins clair, modi�ent les relations LAI=NDV I, fAPAR=NDV I

(Huete et al., 1988). Le SAV I (Soil Adjusted Vegetation Index, Huete et

al., 1988) et ses d�eriv�es (TSAV I, Baret et al., 1989 , MSAV I, Qi et al.,

1994) grâce �a l'intervention d'un facteur d'�etalonnage du sol permettent de

minimiser les perturbations. D'autres types d'indices (PV I, Richardson et

Wiegand, 1977, WDV I, Clevers, 1989) sont aussi utilis�es. Ils sont bas�es sur

des mesures de distance entre la r�e
ectance du couvert et la droite des sols

4Ratio Vegetation Index
5Normalized Di�erence Vegetation Index
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(Baret et al., 1993) qui exprime la r�e
ectance d'un sol nu dans le proche in-

frarouge en fonction de celle de ce même sol dans le rouge.

Les travaux se sont �egalement focalis�es sur les perturbations dues �a

l'atmosph�ere et aux nuages. L'algorithme du \Maximum Composite Value"

(Tarpley et al., 1984) s�electionne la valeur maximale du NDV I sur une s�e-

quence d'images correspondant, en g�en�eral, �a une fenêtre temporelle d'une

dizaine de jours. Cela permet, en particulier, de s'a�ranchir des probl�emes

de nuages. Par ailleurs, Pinty et Verstraete (1992) ont d�evelopp�e un indice

de v�eg�etation non lin�eaire, le GEMI, qui combine les r�e
ectances dans le

rouge et le proche infrarouge de mani�ere quadratique de fa�con �a minimiser les

perturbations atmosph�eriques. D'autres indices de v�eg�etation comme l'ARV I

(Kaufman et Tanr�e, 1992) ont aussi vu le jour. Ils utilisent la mesure de

r�e
ectance dans le bleu o�u les e�ets de l'atmosph�ere sont les plus impor-

tants (di�usion de Rayleigh et di�usion des a�erosols). En�n, le SARV I et le

MSARV I (Huete et Liu, 1994) permettent �a la fois de minimiser les e�ets du

sol et de l'atmosph�ere. Il est cependant pr�ecis�e que ces indices ne sont e�caces

que lorsque les perturbations atmosph�eriques ont subi une correction partielle

(en particulier pour la di�usion mol�eculaire et l'absorption de l'ozone).

L'ensemble de ces indices reste donc relativement sensible aux e�ets

de sol et de l'atmosph�ere (Versraete et Pinty, 1996). De plus, la variabilit�e

des conditions d'illumination et la structure de la v�eg�etation n�ecessitent de

caler les relations \variable biophysique/indice de v�eg�etation" pour chaque

type de couvert (Jackson, 1986, Shibayama et al., 1986, Baret et Olioso, 1989,

B�egu�e, 1993). En outre, les indices de v�eg�etation saturent lorsque les couverts

sont moyennement ou tr�es denses. Cela implique qu'une même valeur d'indice

peut correspondre �a deux couverts tr�es di��erents en terme de structure ou de

densit�e de feuillage (Baret et Guyot, 1991, Myneni et Williams, 1994).

L'utilisation d'indices de v�eg�etation permet n�eanmoins d'avoir une

assez bonne quanti�cation des variables biophysiques, en particulier, lorsque

l'on dispose d'une relation dont les param�etres sont cal�es pour le type de

couvert que l'on observe. Cette m�ethode pr�esente le grand avantage d'être

rapide et facile �a mettre en �uvre. Il est tout de même di�cile d'avoir une

estimation tr�es pr�ecise des variables biophysiques du couvert du fait de la

\simplicit�e" de la formulation des indices de v�eg�etation. De plus, ces indices

sont classiquement calcul�es pour une seule con�guration de vis�ee (le nadir qui

correspond �a une vis�ee verticale). Des travaux r�ecents, comme ceux de Walter-
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Shea et al. (1997) ont montr�e que certaines con�gurations angulaires sont plus

adapt�ees que d'autres pour l'estimation du LAI et du fAPAR sur une parcelle

de luzerne �a partir du NDV I. De même, Roujean et Br�eon (1995) ont montr�e

que l'indice de v�eg�etation qu'ils ont d�evelopp�e, le RDV I6 permet de bien

estimer le fAPARmais pour une con�guration g�eom�etrique bien pr�ecise (soleil

�a 45o et capteur �a 60o dans le plan principal). Cependant, peu de travaux ont

port�e sur l'utilisation de la variation directionnelle de la r�e
ectance dans les

relations indicielles pour l'estimation des variables biophysiques des couverts

v�eg�etaux. Pourtant, celle-ci apporte de l'information suppl�ementaire sur le

type de couvert observ�e : en particulier, lorsque le couvert est observ�e dans

la direction du soleil, on observe un pic de r�e
ectance ou \hot spot" qui est

directement reli�e �a la structure du couvert (Kuusk, 1985).

1.3.2 L'inversion de mod�eles de transfert radiatif

Contrairement aux indices de v�eg�etation bas�es sur le comportement de

la v�eg�etation dans certains domaines de longueurs d'onde et �etablis de fa�con

empirique, la mod�elisation n�ecessite de comprendre les m�ecanismes d'interac-

tion entre le rayonnement et la mati�ere. Il faut donc d�ecrire la fa�con dont

le rayonnement lumineux est absorb�e ou di�us�e par les di��erents �el�ements

qu'il traverse (atmosph�ere, couvert v�eg�etal, sol, oc�eans, : : : ). Dans le domaine

solaire, le syst�eme de t�el�ed�etection comprend (Goel, 1988, �gure 1.5) :

- une source de lumi�ere directe, le soleil, caract�eris�ee par son intensit�e et

sa position et une source de lumi�ere di�use provenant de l'atmosph�ere ;

- un couvert v�eg�etal caract�eris�e par les propri�et�es optiques de ses com-

posants (feuilles, tiges, troncs, : : : ) et des variables de structure ;

- un sol caract�eris�e par une rugosit�e li�ee �a sa structure, des propri�et�es

optiques intrins�eques li�ees au type de sol, une humidit�e et une structure ;

- un capteur caract�eris�e par ses propri�et�es spectrales, radiom�etriques, spa-

tiales et directionnelles.

Chacune des composantes de ce syst�eme, ainsi que leurs interactions,

sont mises en �equation dans les mod�eles de transfert radiatif. Dans cette �etude,

6Renormalized Di�erence Vegetation Index
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Figure 1.5 : Syst�eme de t�el�edection au niveau du couvert.

nous nous pla�cons au niveau du couvert, c'est-�a-dire que nous ne tenons pas

compte des perturbations atmosph�eriques qui interviennent dans la trajectoire

du rayonnement, i.e. on consid�ere qu'elles ont �et�e corrig�ees. Dans le domaine

solaire, ces derni�eres sont dues �a deux ph�enom�enes (Tanr�e et al., 1990) :

- la di�usion par les a�erosols (di�usion de Mie) et par les mol�ecules (dif-

fusion de Rayleigh) qui modi�e la trajectoire du rayonnement. L'impor-

tance de ces ph�enom�enes d�ecrô�t en fonction de la longueur d'onde � (de

l'ordre de 1=�4 pour la loi de Rayleigh et de 1=� pour celle de Mie) car ils

sont fonction de la taille des particules. Contrairement �a la di�usion des

a�erosols qui peut être tr�es variable dans l'espace et dans le temps, la dif-

fusion mol�eculaire est relativement constante et d�epend essentiellement

de la pression atmosph�erique ;

- l'absorption gazeuse qui est essentiellement due �a la pr�esence d'ozone,

d'eau, d'oxyg�ene et de dioxyde de carbone. Ce ph�enom�ene peut être

�evit�e si les bandes spectrales des capteurs ne sont pas situ�ees dans les

bandes d'absorption de ces gaz. Dans le cas de VEGETATION, seuls
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l'eau et l'ozone perturbent le signal, mais faiblement en comparaison de

la di�usion des mol�ecules et des a�erosols ;

Le principal probl�eme revient donc �a corriger les e�ets des a�erosols. Dans

un premier temps, on cherche �a d�etecter une information sur l'�epaisseur op-

tique. Celle-ci peut provenir d'autres capteurs ou de donn�ees climatologiques

ext�erieures. Mais il existe �egalement une m�ethode qui consiste �a utiliser les

propri�et�es des objets pr�esents dans l'image (Koepke et al., 1979, Kaufman et

Sendra, 1988). On s�electionne des surfaces caract�eris�ees par un tr�es faible si-

gnal dans une longueur d'onde donn�ee : par exemple, une forêt dans le bleu et

le rouge (correction atmosph�erique des donn�ees NOAA/AVHRR) ou encore un

lac dans le proche infrarouge (correction atmosph�erique des donn�ees LAND-

SAT/TM). Pour ces pixels particuliers, dans les longueurs d'onde consid�er�ees,

la contribution de l'atmosph�ere au signal obtenu au niveau du capteur est

maximale. L'inversion d'un mod�ele de transfert radiatif dans l'atmosph�ere

permet alors d'�evaluer l'�epaisseur optique en faisant l'approximation que la

r�e
ectance au niveau du couvert est nulle. Dans le cas de VEGETATION, on

pourra, par exemple, utiliser l'algorithme SMAC7 d�evelopp�e par Rahman et

Dedieu (1994), dans la bande bleue pour des pixels \type forêt". La deuxi�eme

�etape de la correction atmosph�erique consiste �a inverser le mod�ele en utilisant

l'�epaisseur optique pr�ecedemment �evalu�ee, pour d�eterminer la r�e
ectance au

niveau du couvert sur l'ensemble des pixels de l'image, dans tous les canaux

du capteur.

Une fois la correction atmosph�erique e�ectu�ee, on obtient des images de

r�e
ectance au niveau du couvert. Il est alors possible de mod�eliser le transfert

radiatif au sein de la v�eg�etation et du sol (voir la revue de Myneni et al.,

1995 et l'�etat de l'art pr�esent�e au x 2.1.1). �A partir des propri�et�es optiques et

structurelles du sol et de la v�eg�etation, on d�e�nit une relation f , la plupart

du temps non lin�eaire, qui permet d'acc�eder �a la r�e
ectance. La r�esolution

du probl�eme inverse consiste �a d�eterminer la relation inverse f�1 qui relie la

mesure aux caract�eristiques du sol ou de la v�eg�etation (Verstraete et al.1996,

Eq 1.3) :

xj = f�1
ij

(yi) (1.3)

7Simpli�ed Method for the Atmospheric Correction



22 Chapitre I : Introduction

o�u X = [xj ; j = 1; : : : ;m] sont les variables du couvert v�eg�etal et Y =

[yi; i = 1; : : : ; n] sont les r�e
ectances mesur�ees. L'indice i peut correspondre

�a plusieurs facteurs de variation comme la longueur d'onde ou les conditions

d'observation (angles de vis�ee ou position solaire). Pour que l'inversion math�e-

matique de ces mod�eles soit possible, il est n�ecessaire de remplir certaines

conditions :

- le nombre n de mesures ind�ependantes de r�e
ectance doit être au moins

�egal au nombre m de param�etres du mod�ele. En pratique, du fait de

la non-lin�earit�e et des hypoth�eses faites dans la plupart des mod�eles,

ainsi que de leur impr�ecision, il est fortement conseill�e d'avoir n > m.

Or, plus le mod�ele est pr�ecis, plus les �equations qui le r�egissent sont

complexes, et donc le nombre de param�etres important. De plus, le

nombre de mesures est limit�e par la distribution angulaire d�e�nie par

le capteur. Il faut ajouter que, pour une position angulaire donn�ee, le

nombre de longueurs d'onde \physiquement ind�ependantes" ne d�epasse

pas une dizaine (Price, 1990, Hall et al., 1995) ;

- Lorsqu'un mod�ele math�ematique est non lin�eaire, il est fr�equent qu'il

ne soit pas analytiquement inversible. Il faut alors utiliser des m�e-

thodes d'optimisation pour estimer les param�etres qui, si elles permet-

tent d'obtenir une solution probable, ne garantissent pas l'unicit�e de

cette solution.

Les m�ethodes d'optimisation utilis�ees pour les inversions math�e-

matiques reposent toutes sur la minimisation d'un crit�ere ou d'une fonction

d'erreur F , qui traduit g�en�eralement une distance entre la variable Ŷ simul�ee

par le mod�ele et la variable Y mesur�ee (Del�ecolle et al., 1995). La m�ethode la

plus courante est la minimisation du crit�ere au sens des moindres carr�es (Eq

1.4) :

F =
X
i

wi[yi � byi(xj;j=1;::: ;m)]2

=
X
i

wi[yi � fij(xj;j=1;::: ;m)]2 (1.4)

o�u wi est le poids attribu�e �a chaque mesure. L'utilisation d'une pond�era-

tion permet par exemple, de favoriser les mesures les plus pr�ecises ou bien de
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favoriser les cas de �gures qui vont le plus in
uencer le r�esultat de l'estimation

de la variable biophysique (Goel et Thomson, 1984).

La m�ethode consiste �a calculer la distance F entre la variable simul�ee

�a partir de valeurs initiales des param�etres du mod�ele, et les valeurs mesur�ees.

Le processus est alors it�eratif : tant que la fonction d'erreur F n'a pas atteint

un minimum, les param�etres du mod�ele sont modi��es. Id�ealement, si le mod�ele

est math�ematiquement inversible, F est �egale �a 0. Cette m�ethode pose deux

probl�emes d�elicats :

- les minima locaux : lorsque les mod�eles ne sont pas lin�eaires, il est

fr�equent que le processus it�eratif soit stopp�e �a cause d'un minimum lo-

cal qui donne une solution parmi l'ensemble des possibles. Ce ph�enom�ene

d�epend fortement des valeurs initiales des param�etres du mod�ele (Pinty

et Verstraete, 1991). Il est donc important de donner des valeurs ini-

tiales proches de la solution et d'op�erer l'inversion pour plusieurs jeux

de param�etres initiaux. On peut, en outre, contraindre l'algorithme

d'inversion en imposant, par exemple, une gamme de variation pour

chacun des param�etres (Privette et al., 1994) ;

- le temps de calcul : du fait de la nature it�erative du processus, le temps

de calcul pour l'inversion du mod�ele est important, et ce, d'autant plus

que le nombre de param�etres �a estimer est grand.

Pinty et Verstraete (1992) sont arriv�es �a la conclusion que l'on ne

peut pas esp�erer retrouver plus de cinq ou six param�etres par inversion de

mod�ele �a l'aide d'une m�ethode d'optimisation. Lorsque l'on utilise des mod�eles

plus complexes, l'une des solutions est de r�ealiser au pr�ealable une analyse de

sensibilit�e du mod�ele aux param�etres et de �xer les valeurs des param�etres

les moins sensibles (Bicheron et Leroy, 1999). Un autre moyen d'am�eliorer les

r�esultats est d'utiliser les mesures qui discrimineront le plus les variables que

l'on cherche �a estimer (par exemple, le proche infrarouge pour l'estimation

de la surface foliaire, ou encore l'utilisation de mesures dans le plan principal

pour l'estimation de param�etres de structure du couvert observ�e).

L'extraction de variables biophysiques par inversion de mod�ele de

transfert radiatif permet d'obtenir de meilleures pr�ecisions qu'avec des indices

de v�eg�etation. Cependant, elle pr�esente aussi des inconv�enients comme le
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temps de calcul et l'initialisation des param�etres. Elle est, de plus, limit�ee par

les hypoth�eses du mod�ele employ�e : il est souvent pr�ef�erable d'utiliser certaines

cat�egories de mod�eles pour certains types de couverts, comme par exemple,

des mod�eles de type \g�eom�etrique" pour les forêts de conif�eres et des mod�eles

de type \turbide" pour les prairies (Strahler et al., 1995). C'est la raison pour

laquelle des m�ethodes dites \hybrides" ont �et�e d�evelopp�ees dans le but de cr�eer

des algorithmes globaux, permettant d'appliquer un même algorithme, sans

connaissance a priori, pour l'ensemble des couverts observ�es par un satellite.

1.3.3 Les m�ethodes hybrides

Les m�ethodes hybrides combinent des relations empiriques et des relations

physiques entre r�e
ectance mesur�ee et variable biophysique. Elles consistent

�a �etablir, souvent par le biais de la mod�elisation, des bases de donn�ees de

r�ef�erence combinant tous les types de couvert caract�eris�es par des variables

de structure et des variables biophysiques, et les r�e
ectances associ�ees. Une

loi empirique �elabor�ee sur cette base de donn�ees permet alors, lorsque l'on

pr�esente une nouvelle mesure, d'attribuer les variables correspondantes.

1.3.3.1 Les tables de correspondance

C'est une m�ethode tr�es r�ecente dans le domaine de l'estimation des caract�eris-

tiques biophysiques des couverts v�eg�etaux. Elle a �et�e d�evelopp�ee par Gobron

et al. (1997), Knyazikhin et al. (1998a et 1998b) pour des capteurs �a venir

(MODIS8, MISR9). L'approche consiste �a r�ealiser une table de correspon-

dance, c'est-�a-dire une base de donn�ees la plus compl�ete possible. Dans les

cas cit�es, elle est obtenue �a l'aide d'un mod�ele tridimensionnel de transfert

radiatif qui o�re une bonne pr�ecision de simulation, quelque soit le type de

couvert consid�er�e (prise en compte d'une h�et�erog�en�eit�e spatiale horizontale et

verticale). Dans le cas des algorithmes d�evelopp�es pour les capteurs MISR

et MODIS, les biomes sont divis�es en 6 cat�egories et chaque cat�egorie corres-

pond �a une large vari�et�e de couverts. L'algorithme consiste alors, lorsqu'on

pr�esente un nouveau jeu de mesures, �a lui attribuer les variables biophysiques

les plus probables avec un intervalle de con�ance. Cette m�ethode est en cours

de validation sur des donn�ees aussi bien synth�etiques qu'exp�erimentales.

8MODerate resolution Imaging Spectrometer
9Multi-angle Imaging Spectro-Radiometer
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1.3.3.2 Les r�eseaux de neurones arti�ciels

�Etat de l'art

Ils consistent �a relier une s�election de variables d'entr�ee (r�e
ectance) �a une

ou des variables de sorties du r�eseau (variables biophysiques). La relation est

�etablie lors d'une phase d'apprentissage sur une base de donn�ees de r�ef�erence.

Peu de travaux de t�el�ed�etection ont utilis�e cette m�ethode dans notre domaine

d'int�erêt. Nabney et Bishop (1995) estiment la direction du vent �a partir des

donn�ees radar. Une autre m�ethode d'estimation de la direction du vent a

�et�e �egalement d�evelopp�ee par Thiria et al.(1993), puis valid�ee par Mejia et

al.(1998) sur des donn�ees provenant d'ERS1. Les r�esultats montrent que la

m�ethode bas�ee sur des r�eseaux de neurones est plus performante que les autres

m�ethodes existantes. De même, Jin et Liu (1997) ont d�evelopp�e un r�eseau de

neurones pour estimer des variables de biomasse �a partir de donn�ees micro-

onde passive (�emissivit�e) et de t�el�ed�etection active (coe�cients de r�etrodi�u-

sion). Les r�esultats obtenus sont tr�es satisfaisants. Kimes et al.(1997) ont aussi

montr�e que les r�eseaux de neurones �etaient performants pour l'estimation des

param�etres caract�eristiques des forêts (biomasse, âge et hauteur des arbres,

: : : ) sur des donn�ees radar simul�ees. Dans le domaine solaire, Smith (1993)

a d�evelopp�e un r�eseau neuronal pour estimer l'indice foliaire de v�eg�etations

�eparses �a partir du NDVI et de la r�e
ectance au nadir �a 550 nm. Les r�esultats

sont tr�es satisfaisants et bien meilleurs en comparaison de ceux obtenus grâce

�a la simple technique de r�egression multiple. Ils ont, de plus, �et�e valid�es sur

des donn�ees exp�erimentales. Les travaux de Fourty et Baret (1997) montrent

�egalement une am�elioration de la pr�ecision d'estimation de diverses variables

biophysiques (teneur en eau, indice folaire, contenu en mati�ere s�eche du cou-

vert) en utilisant des r�eseaux de neurones plutôt qu'une technique de regres-

sion multiple. L'estimation des variables est r�ealis�ee �a partir de r�e
ectances au

niveau du satellite, dans une s�election de bandes. En�n Baret et al.(1995), ont

d�evelopp�e une m�ethode d'estimation du pourcentage de sol nu performante,

sur des cultures de betteraves �a partir de mesures radiom�etriques.

Principe

Les r�eseaux de neurones sont des r�eseaux fortement connect�es de pro-

cesseurs �el�ementaires (neurones) fonctionnant en parall�ele. Chaque processeur

�el�ementaire calcule une sortie sur la base d'information qu'il re�coit (Touzet,
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1992). Il est caract�eris�e par une fonction de transfert F , un biais b, une sortie

unique x et un certain nombre d'entr�ees [ai; i = 1; : : : ; n]. �A chacune de ces

entr�ees est associ�e un poids wi (�gure 1.6).

Entr�ee ai

Pwi

F
wi � ai + b Sortie

x =F(
P

wi � ai + b)

1

b

Figure 1.6 : Repr�esentation sch�ematique d'un neurone.

Le r�eseau de neurones (�gure 1.7) est d�e�ni par

- une architecture : c'est-�a-dire, pour un r�eseau multicouche, le nombre

de couches qu'il comprend, le nombre de neurones pour chacune des

couches (pour la premi�ere cela correspond au nombre d'entr�ees et pour

la derni�ere, au nombre de sorties), et en�n la fonction de transfert F (qui

est g�en�eralement, une fonction �a seuil, lin�eaire ou bien de type sigmo��de)

- une r�egle d'apprentissage : c'est une boucle ferm�ee qui consiste �a pr�esen-

ter des exemples d'entr�ees au r�eseau, �a calculer les sorties et �a les com-

parer avec les sorties d�esir�ees. La comparaison permet, grâce �a des

techniques d'optimisation, de modi�er les param�etres du r�eseau (poids

et biais de chaque neurone) pour converger vers la solution.

L'apprentissage du r�eseau de neurones est une phase longue puisque, comme

les m�ethodes d'optimisation, elle fait appel �a des techniques it�eratives. Cepen-

dant, une fois termin�ee, le calcul de la sortie pour une nouvelle entr�ee est

quasiment instantan�e. La plus grande limitation de ce type de m�ethode est le

soin qu'il faut apporter �a l'�elaboration de la base d'apprentissage, constitu�ee
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a1

a2

a3

a4

a5

a6

Sortie 1

Sortie 2

Figure 1.7 : Repr�esentation sch�ematique d'un r�eseau de neurones comprenant

une couche d'entr�ee, une couche cach�ee �a fonction de transfert sigmo��de et une

couche de sortie �a fonction de transfert lin�eaire.

d'exemples de couples (variables d'entr�ee, sortie d�esir�ee). En e�et, comme

pour les tables de correspondance, celle-ci doit être la plus repr�esentative pos-

sible de l'ensemble des cas que l'on peut rencontrer. Le r�eseau de neurones est

cependant capable, contrairement aux tables de correspondance, d'interpoler

des solutions dans cette base d'apprentissage.

1.4 Objectif et plan de l'�etude

L'objectif de cette th�ese est de d�evelopper un algorithme global de

suivi des couverts v�eg�etaux, c'est-�a dire applicable aussi bien �a des zones

cultiv�ees qu'�a des zones de v�eg�etation naturelle. Ce suivi doit se faire au

moyen de l'estimation de variables biophysiques du couvert �a partir de donn�ees

satellitaires. Cette �etude se situe dans le cadre du programme pr�eparatoire au

capteur VEGETATION/SPOT4 construit par la soci�et�e A�erospatiale et op�er�e

par le CNES depuis le printemps 1998. Elle doit cependant pouvoir s'�etendre
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�a des images provenant de capteurs poss�edant des caract�eristiques spectrales

et directionnelles di��erentes.

Compte tenu des limitations bien �etablies pour les techniques bas�ees

sur les indices de v�eg�etation ainsi que l'inversion de mod�eles de transfert radia-

tif et des r�esultats prometteurs des m�ethodes hybrides, l'algorithme de suivi

sera bas�e sur une approche semi-empirique combinant un mod�ele de transfert

radiatif et des r�eseaux de neurones. Les performances de cet algorithme seront

�evalu�ees sur di��erents jeux de donn�ees, aussi bien simul�ees qu'exp�erimentales.

Ce travail s'organise autour de trois parties correspondant chacune

�a un chapitre :

Chapitre 2 :Construction d'une base de donn�ees synth�etiques.

L'algorithme que nous souhaitons d�evelopper doit pouvoir s'appliquer �a

une large gamme de couverts v�eg�etaux et s'appuie sur l'utilisation de

r�eseaux de neurones. La premi�ere phase consiste donc �a �etablir une

base d'apprentissage. Comme il n'existe pas de base de donn�ees exp�eri-

mentale compos�ee de mesures portant sur des couverts vari�es et r�ea-

lis�ees dans les conditions requises pour notre �etude (caract�eristiques du

capteur VEGETATION), il est n�ecessaire de cr�eer une base de \don-

n�ees synth�etiques". Ces donn�ees sont simul�ees �a l'aide d'un mod�ele de

transfert radiatif (SAIL) connu et valid�e par de nombreux auteurs. La

variabilit�e des couverts simul�es est obtenue grâce �a une large gamme de

variation des variables d'entr�ee du couvert. �A la suite de cette �etude,

nous disposons d'une base de donn�ees compos�ee de 1500 couverts v�eg�e-

taux observ�es �a des latitudes et des dates vari�ees. Chacun d'entre eux est

caract�eris�e par des propri�et�es structurelles, optiques et biophysiques as-

soci�ees aux r�e
ectances au niveau du couvert dans les bandes spectrales

et les directions d'�echantillonnage du capteur VEGETATION.

Chapitre 3 :Estimation de variables biophysiques des couverts v�eg�etaux.

Calage des r�eseaux de neurones.

Cette partie correspond �a la phase de d�eveloppement de l'algorithme,

bas�e sur l'utilisation de r�eseaux de neurones.

Pour chaque couvert, les donn�ees de r�e
ectance sont d'abord norma-
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lis�ees a�n d'obtenir un nombre constant de variables d'entr�ee, et faciliter

l'apprentissage des r�eseaux de neurones. Les r�eseaux de neurones sont

ensuite cal�es sur une partie de la base de donn�ees synth�etiques. Une

premi�ere validation est alors e�ectu�ee sur l'autre partie a�n de tester

et comparer les performances de l'algorithme pour l'estimation de dif-

f�erentes variables biophysiques : le LAI, le fAPAR, la fraction de trou

ainsi que la teneur en chlorophylle int�egr�ee au niveau du couvert. Les

performances des r�eseaux de neurones sont aussi compar�ees �a celles d'une

m�ethode classique bas�ee sur le NDV I. De plus, l'in
uence de la vari-

abilit�e intrapixellaire c'est-�a-dire de la pr�esence de couverts v�eg�etaux dif-

f�erents dans un même pixel (de taille 1,15 km�1,15 km) sur l'estimation

des variables est �etudi�ee. Cette partie de l'�etude permet de caler le

r�eseau de neurones mais aussi de d�eterminer les variables biophysiques

qui sont les mieux estim�ees.

Chapitre 4 :Validation de l'algorithme de suivi des couverts v�eg�etaux.

L'algorithme, cal�e sur des donn�ees synth�etiques, doit être ensuite valid�e

sur des donn�ees proches des conditions r�eelles. La validation est r�ea-

lis�ee sur deux types de jeux de donn�ees. Dans un premier temps, elle

est e�ectu�ee sur un jeu de donn�ees r�eelles �etabli sur une parcelle de

betterave en 1990 avec des radiom�etres CIMEL. Puis, une deuxi�eme

validation est r�ealis�ee, cette fois sur l'exp�erimentation Alpilles/ReSeDA

qui se rapproche beaucoup plus des conditions r�eelles d'�echantillonnage

directionnel de VEGETATION. Pour chacune de ces exp�erimentations,

il est n�ecessaire d'adapter les r�eseaux de neurones, en particulier aux

bandes spectrales des capteurs utilis�es durant les campagnes.

En�n, cette �etude s'ach�eve par une conclusion rappelant les principaux

r�esultats obtenus, les limites de la m�ethode et d�ecrivant les perspectives que

peut apporter ce travail.





Chapitre 2

Construction d'une base de

donn�ees synth�etiques.

L'utilisation de r�eseaux de neurones impose que nous ayons �a notre dis-

position une base d'apprentissage compos�ee d'exemples de couples d'entr�ees

(r�e
ectances mesur�ees et conditions d'observation) et de sorties (variables bio-

physiques des couverts v�eg�etaux). Celle-ci doit être la plus repr�esentative de

l'ensemble des cas que l'on peut rencontrer. Le capteur VEGETATION, de

par ses caract�eristiques orbitographiques, permet la couverture de l'ensemble

des terres emerg�ees avec une cadence quasi journali�ere. Il faut donc que le

d�eveloppement de notre algorithme soit bas�e sur un jeu de donn�ees le plus

large possible comprenant une tr�es large gamme de couverts v�eg�etaux. Ce

jeu de donn�ees doit comprendre la r�e
ectance du couvert mesur�ee par le cap-

teur et les variables biophysiques du couvert correspondantes. Or, il n'existe

pas �a ce jour de base de donn�ees exp�erimentales su�samment compl�ete pour

satisfaire ces besoins (variabilit�e de couverts, donn�ees de r�e
ectance r�epon-

dant aux caract�eristiques de VEGETATION). Compte tenu de la taille d'un

tel jeu de donn�ees, il est clair que l'acquisition d'une base exp�erimentale n'est

pas envisageable. C'est la raison pour laquelle nous allons faire appel �a des

mod�eles de transfert radiatif. De nombreux auteurs utilisent ainsi des don-

n�ees simul�ees, et valident ensuite les r�esultats sur quelques jeux de donn�ees

exp�erimentales (Choudhury, 1987, B�egu�e, 1993, Jacquemoud, 1993, Huete et

Liu, 1994, Rahman, 1998, : : : ).

Ce chapitre est donc consacr�e �a la construction de la base de donn�ees
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qui va nous servir pour d�evelopper notre algorithme d'estimation de variables

biophysiques des couverts v�eg�etaux.

Dans un premier temps, une revue des mod�eles de r�e
ectance du couvert

existants est pr�esent�ee, suivie d'une description d�etaill�ee des mod�eles utilis�es

dans cette �etude.

Nous d�e�nissons ensuite les variables biophysiques que nous voulons at-

teindre par le biais de notre algorithme et qui doivent donc être simul�ees.

En�n, nous pr�esentons la gamme de variation qui a �et�e choisie pour cha-

cune des variables des mod�eles utilis�es, puis quelques r�esultats obtenus sur les

simulations.

2.1 Les mod�eles utilis�es

2.1.1 Les mod�eles de r�e
ectance du couvert

La r�e
ectance (ou facteur de r�e
ectance) spectrale d'un couvert (not�ee

�), pour un rayonnement incident (ou luminance) donn�e, est le rapport de la

quantit�e de rayonnement di�us�ee par le couvert �a la quantit�e de rayonnement

r�e
echie par un r�e
ecteur di�usant parfaitement lambertien dans les mêmes

conditions d'�eclairement(Ll). Lorsqu'on n'utilise pas de surface de r�ef�erence,

mais qu'on mesure l'�eclairement incident E, Ll est �egal �a E=�. La com-

pr�ehension du signal de r�e
ectance d'un couvert passe donc par la compr�ehen-

sion de l'interaction entre les radiations �electromagn�etiques et la mati�ere pour

une longueur d'onde donn�ee et consiste, par cons�equent, �a rechercher la so-

lution des �equations de Maxwell. Le couvert v�eg�etal est un milieu compos�e

de nombreux �el�ements (feuilles, branches, tiges, 
eurs, sol, fruits : : : ) dont

l'agencement est complexe, et la r�esolution directe de ces �equations n'est donc

pas envisageable. Par contre, il est possible d'approcher la solution en utilisant

des mod�eles de r�e
ectance de couvert qui correspondent �a une r�esolution ap-

proch�ee des �equations de Maxwell.

L'objectif de ce paragraphe est de r�ealiser un bref �etat de l'art des di��erents

types de mod�eles que l'on peut trouver dans la litt�erature. Ces mod�eles sont

class�es en 4 cat�egories (Goel, 1988).
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2.1.1.1 Les di��erents types de mod�eles

Les mod�eles informatiques

Ce sont les mod�eles les plus pr�ecis et les plus r�ealistes mais aussi les plus

gourmands en puissance et en temps de calcul. Une maquette tridimension-

nelle du couvert v�eg�etal est d'abord construite en caract�erisant chaque �el�ement

de la v�eg�etation par un ensemble de facettes �el�ementaires mod�elis�ees par des

surfaces g�eom�etriques simples dont la position, l'orientation et les propri�et�es

optiques sont bien d�etermin�ees. Di��erents types de mod�eles se basent sur cette

structure pour d�eterminer avec pr�ecision le trajet de la lumi�ere �a l'int�erieur

du couvert : mod�eles de radiosit�e (Borel et al., 1991) ou de lancer de rayons

(Chelle, 1997) qui sont bas�es sur la m�ethode de Monte-Carlo (Ross et Marshak,

1991).

Les mod�eles g�eom�etriques

Ils assimilent le couvert v�eg�etal �a un ensemble d'objets g�eom�etriques sim-

ples (cones, cylindres, sph�eres,: : : ). Chaque objet est caract�eris�e par sa posi-

tion et ses dimensions (qui d�e�nissent pr�ecis�ement l'architecture de la canop�ee),

ainsi que les propri�et�es optiques de sa surface (re
ectance, transmittance et

absorptance). La r�e
ectance du couvert est alors d�etermin�ee en utilisant les

lois de l'optique g�eom�etrique pour analyser les r�egions �eclair�ees ou ombr�ees

par le couvert. Ces mod�eles sont bien adapt�es �a la simulation de couverts

peu denses, en particulier les forêts de conif�eres (Li et Strahler, 1992, Chen et

Leblanc, 1997) ou les v�eg�etations �eparses (B�egu�e, 1992).

Les mod�eles \milieu turbide"

Dans cette approche, les �el�ements de la v�eg�etation sont consid�er�es comme

des particules absorbantes et di�usantes distribu�ees al�eatoirement, mais avec

une orientation angulaire donn�ee. La description de l'architecture du cou-

vert est donn�ee seulement par un indice foliaire et la distribution d'angles

d'inclinaison des feuilles. Les mod�eles \milieu turbide" sont en g�en�eral des-

tin�es �a simuler la r�e
ectance de couverts assez homog�enes et denses, comme,

par exemple, des prairies ou certaines cultures (Suits, 1972, Verhoef, 1984 et

1985, Kuusk, 1994).
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Les mod�eles hybrides

Les mod�eles hybrides sont une combinaison des mod�eles pr�ec�edents. Pour

certains de ces mod�eles (Myneni et al., 1992, Gastellu-Etchegorry et al., 1996),

le couvert v�eg�etal est discr�etis�e en cellules cubiques comprenant plus ou moins

de v�eg�etation. Celle-ci est caract�eris�ee, pour chaque cellule, par certaines

propri�et�es optiques, une orientation angulaire et une densit�e de surface foli-

aire donn�ees. Ces mod�eles n�ecessitent beaucoup de temps de calcul puisqu'ils

sont bas�es sur une description d�etaill�ee de la v�eg�etation. Ils sont particuli�ere-

ment bien adapt�es �a la simulation de couverts �epars ou de forêts. Le mod�ele

d'Espa~na (1997), quant �a lui, est une combinaison d'un mod�ele g�eom�etrique

(r�e
ectance simple) et d'un mod�ele \milieu turbide" (r�e
ectance multiple),

bas�ee sur une maquette tridimensionnelle informatique d'un couvert de ma��s.

En�n, il est possible de simuler des couverts h�et�erog�enes grâce au couplage

d'un mod�ele g�eom�etrique (arbres) et d'un mod�ele turbide (herbes) (B�egu�e et

al., 1996).

Pour notre application, dans la mesure o�u nous cherchons �a simuler

une base de donn�ees importante (1500 couverts), il n'est pas envisageable

d'utiliser des mod�eles bas�es sur une description tr�es d�etaill�ee du couvert, essen-

tiellement pour des raisons de temps de calcul et de construction de maquettes

tridimensionnelles, mais aussi par la di�cult�e de fournir des descriptions tr�es

d�etaill�ees de couverts types (Baret et al., 1997). Le mod�ele SAIL 1que nous

avons choisi a �et�e d�evelopp�e par Verhoef (1984 et 1985). C'est un mod�ele \mi-

lieu turbide" qui pr�esente un bon compromis entre son niveau de complexit�e,

sa rapidit�e d'ex�ecution et le r�ealisme des simulations obtenues.

2.1.1.2 Le mod�ele SAIL

Validit�e du mod�ele

SAIL est un mod�ele utilis�e dans de nombreuses applications et bon nombre

de travaux portent sur le test de ses performances. Badwahr et al.(1985) ont

men�e une �etude comparative sur des donn�ees de ma��s et de soja entre le mod�ele

de Suits (Suits, 1972) et SAIL montrant que celui-ci �etait plus pr�ecis. Par

ailleurs, Espa~na (1997) a montr�e que, pour le ma��s, SAIL �etait l�eg�erement

moins pr�ecis que son mod�ele hybride. Il pr�esente n�eanmoins l'avantage d'être

facile �a mettre en oeuvre comparativement au mod�ele d'Espa~na qui n�ecessite

1SAIL : Scattering by Arbitrary Inclined Leaves
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la construction d'une maquette 3D. En�n, SAIL a �et�e valid�e sur des donn�ees

exp�erimentales de soja (Goel et Thomson, 1984), de vergers (Goel et Deering,

1989) ou encore de ma��s (Major et al., 1992). De plus, Bicheron et Leroy

(1999) ont montr�e que le mod�ele de Kuusk (1995), d�eriv�e de SAIL, pr�esente

d'assez bonnes performances sur les v�eg�etations �eparses et les forêts bor�eales.

Rappels th�eoriques

SAIL est d�eriv�e des �equations de Kubelka-Munk (1931) qui donnent une so-

lution approch�ee de l'�equation du transfert radiatif : elles d�ecrivent le transfert

de 
ux di�us dans un milieu absorbant ou di�usant, homog�ene et in�niment

�etendu, pour un rayonnement incident directionnel (Eq 2.1). Ce syst�eme a

�et�e compl�et�e par Suits (1972), en rajoutant une composante dans la direction

d'observation (Eq 2.2) :

8>>>>>>><>>>>>>>:

dE
�

dz
= adE� � �dE+ � sdEs

dE+

dz
= �dE� � adE+ � s0

d
Es

dEs

dz
= keEs

(2.1)

dEv

dz
= KeEv + udE+ + �dE� + !dEs (2.2)

o�u

- z repr�esente la dimension verticale du couvert ;

- E� (resp. E+) est le 
ux di�us descendant (resp. montant), ad (resp.

�d) est le coe�cient de di�usion (resp. r�etrodi�usion) ;

- Es est le 
ux directionnel incident, ke le coe�cient d'extinction du 
ux

directionnel incident, sd (resp. s0
d
) est le coe�cient de di�usion du 
ux

directionnel incident contribuant �a E+ (resp. E�) ;

- Ev est le 
ux directionnel dans la direction d'observation, Ke le coe�-

cient d'extinction et !d, �d, ud sont des coe�cients de di�usion.

La r�esolution de ce syst�eme et le calcul des di��erents coe�cients n�ecessitent

deux hypoth�eses importantes :
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- l'orientation azimutale des feuilles est al�eatoire ;

- les feuilles sont lambertiennes, les propri�et�es optiques des 2 faces de la

feuille �etant identiques

Les coe�cients s'expriment alors en fonction des caract�eristiques du couvert

(angle moyen d'inclinaison des feuilles, LAI, propri�et�es optiques des feuilles)

et de la g�eom�etrie de mesure.

Verhoef (1985) montre que l'on peut passer de la solution g�en�erale au

syst�eme suivant :

"
Ed(�1)
Eu(0)

#
=

"
T1 R1

R2 T2

# "
Eu(0)

Ed(�1)

#
(2.3)

avec Ed =

"
Es

E�

#
et Eu =

"
E+

Eo

#
sachant que (-1) correspond au

niveau du sol et (0) au sommet du couvert. Les matrices T1, T2 (resp. R1,

et R2) sont les matrices de transmittance (resp. r�e
ectance) du couvert et du

sol. Le bouclage au niveau du sol se fait en imposant la condition suivante :

Eu(�1) = RsE
d(�1), Rs �etant la matrice de r�e
ectance du sol

Il s'en suit que :

Eu(0) = R�

oE
d(0)

avec R�

o =

"
�h(�s) �h

�(�v; �s; ') �(thetav ; ')

#

o�u, pour une longueur d'onde donn�ee, �h est la r�e
ectance bi-h�emisph�erique,

�(�v; ') la r�e
ectance h�emisph�erique directionnelle, �h(�s) est la r�e
ectance di-

rectionnelle h�emisph�erique, et �(�v; �s; ') la r�e
ectance bidirectionnelle. Cette

�equation permet d'obtenir la valeur de la r�e
ectance bidirectionnelle, pour des

angles d'incidence et d'observation donn�es.
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Variables d'entr�ee du mod�ele

Elles sont au nombre de 11 et peuvent être divis�ees en 3 cat�egories :

- Les variables de structure qui d�ecrivent l'architecture du couvert : l'indice

foliaire (LAI) et l'angle moyen d'inclinaison des feuilles (��f ). A�n

d'am�eliorer la pr�ecision du mod�ele, nous utilisons une version modi-

��ee de SAIL prenant en compte le ph�enom�ene de hot spot (Andrieu et

al., 1997). Le hot spot (Kuusk, 1985) est observ�e dans un angle solide

proche de la direction d'incidence (i.e. la direction solaire) : il n'y a

pas d'ombrage mutuel des �el�ements de la v�eg�etation. Ceci se traduit

par un pic de r�e
ectance dans le plan solaire (ou plan principal). Ce

pic d�epend essentiellement de la structure du couvert (LAI et inclinai-

son des feuilles), et plus particuli�erement de la taille et de la forme des

feuilles (Qin et Goel, 1995). La variable s qui d�ecrit le hot spot dans

SAIL correspond au rapport entre la longueur des feuilles et la hauteur

de la canop�ee.

- Les variables qui d�ecrivent la g�eom�etrie de mesure, c'est-�a-dire la position

z�enithale du soleil �s, la position z�enithale de vis�ee �v et la position

azimutale relative entre le soleil et la vis�ee � = �v � �s (�gure 2.1).

- Les variables qui d�ecrivent les propri�et�es optiques des �el�ements du cou-

vert : pour les feuilles, seules les r�e
ectance �f et transmittance �f h�emis-

ph�eriques sont requises (puisqu'elles sont suppos�ees lambertiennes). Elles

sont calcul�ees grâce au mod�ele PROSPECT (Jacquemoud et Baret,1990)

que nous pr�esentons un peu plus loin. Le sol est par contre d�ecrit

plus pr�ecis�ement par sa r�e
ectance bidirectionnelle (�s(�v; �s; �)), sa

r�e
ectance directionnelle h�emisph�erique (�s(�s)) et sa r�e
ectance bi-

h�emisph�erique (�s) d�e�nies ci-apr�es :(
�s(�s) = 1

�

R 2�

0
d�
R
�=2

0
�s(�v; �s; �) sin �v cos �vd�v

�s = 2
R
�=2

0
�s(�s) cos �s sin �sd�s

Ces trois variables sont calcul�ees grâce au mod�ele SOILSPECTd�evelopp�e

par Jacquemoud et al.(1992)
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θs
θv

ϕ

y
→

z→

x→

Figure 2.1 : Repr�esentation en coordonn�ees sph�eriques de la g�eom�etrie de

mesure. ~x est la direction azimutale du soleil, ~y est perpendiculaire �a ~x, et ~z

est la verticale au point observ�e.
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2.1.2 Le mod�ele de propri�et�es optiques des feuilles : PROS-

PECT

PROSPECT (Jacquemoud et Baret, 1990), modi��e par Baret et Fourty (1998),

donne la variation spectrale des r�e
ectance et transmittance h�emisph�eriques

des feuilles dans le domaine solaire (400 nm-2400 nm). La feuille est consid�er�ee

comme un empilement de N couches di�usantes et absorbantes. La di�usion

est caract�eris�ee par un indice de r�efraction (n) qui d�epend de la longueur

d'onde. Les compos�es absorbants (chlorophylle, eau et mati�ere s�eche) sont

suppos�es r�epartis de fa�con homog�ene dans la feuille, ce qui permet d'�evaluer un

coe�cient d'absorption global Ka �egal �a la somme des contributions de chaque

composant : Ka =
P

kiCi o�u ki est le coe�cient d'absorption sp�eci�que du

composant et Ci la teneur de ce même composant dans la feuille. Les variables

d'entr�ee du mod�ele de propri�et�es optiques des feuilles sont donc :

- l'indice de structure N ;

- l'indice de r�efraction n : il est suppos�e constant quelque soit le type de

feuille et a �et�e mesur�e par Jacquemoud (1989) sur des feuilles de ma��s

albinos (�gure 2.2) ;

- la teneur en chlorophylle a et b Cab (�g:cm
�2), en eau Ce (cm�1) et en

mati�ere s�eche Cms (g:cm�2).

2.1.3 Le mod�ele de propri�et�es optiques du sol : SOILSPECT

SOILSPECT (Jacquemoud et al., 1992) est un mod�ele de transfert radiatif

d�eriv�e du mod�ele de Hapke (1981) qui donne la variation spectrale de la

r�e
ectance bidirectionnelle du sol (�s(�v; �s; �)) et, par cons�equent la varia-

tion spectrale des r�e
ectances directionnelle h�emisph�erique (�s(�s)) et bi-

h�emisph�erique de ce même sol (�s). L'expression de la r�e
ectance bidirec-

tionnelle pour une longueur d'onde � donn�ee est :

�s(�v; �s; �) =
!s(�)

4�

�s

�s + �v
([1 +B(�)]P (�) +H(�s)H(�v)� 1) (2.4)

o�u �s et �v sont les cosinus respectifs des angles z�enithaux de vis�ee et

d'observation et � = arccos(sin �v cos� sin �s + cos �v cos �s), l'angle de phase.
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Figure 2.2 : Variation spectrale de l'indice de r�efraction n des feuilles.

!s(�) est l'alb�edo de simple di�usion ; il d�ecrit le rapport entre l'�energie dif-

fus�ee et l'�energie totale et d�epend de la longueur d'onde. B(�) est la fonction

de r�etrodi�usion qui d�ecrit le ph�enom�ene de hot spot. La fonction de phase

P (�) repr�esente la probabilit�e d'avoir une di�usion dans une direction donn�ee

connaissant la direction d'incidence. Dans la mod�elisation de SOILSPECT,

on suppose qu'elle est ind�ependante de la longueur d'onde. H est la fonction

de Chandrasaekar.

B(�) = 1

1+ 1
h
tan

�

2

; P (�) = 1 + r1cos� + r2
3cos2��1

2
;H(x) = 1+2x

1+2x
p

1�!s(�)

2.1.4 Le mod�ele d'orbitographie de VEGETATION

L'orbitographie d'un satellite, r�egie par les lois de K�epler, permet, pour une

latitude et une date donn�ees, de d�e�nir la con�guration de vis�ee du capteur.

La latitude et la date d�eterminent aussi la position du soleil. VEGETATION

est un satellite h�eliosynchrone (le plan de son orbite conserve un angle con-
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stant avec la direction Terre-Soleil) et son orbite est quasi circulaire. Ceci

assure une observation de pratiquement toute la surface du globe �a une al-

titude constante et un �eclairement solaire de la surface observ�ee ne variant

que selon les saisons et les angles de prises de vue. Le tableau 2.1 r�esume

les caract�eristiques orbitales de VEGETATION permettant de calculer �a tout

moment et en tout lieu la con�guration de vis�ee du capteur, sachant que le

satellite poss�ede un angle de balayage de �50:5o (�60:7o au sol) perpendicu-

lairement �a la trace, ce qui donne une trace au sol de 2250 km environ pour

une r�esolution spatiale de 1.15 km. Le mod�ele d'orbitographie que nous avons

utilis�e est celui d�evelopp�e par Gilbert Saint, disponible sur le site web consacr�e

�a VEGETATION (http://www-vegetation.cst.cnes.fr).

Altitude moyenne 832 km

Dur�ee du cycle 26 jours

Angle d'inclinaison 98o

Heure solaire locale (noeud descendant) 10:30 A.M.

Tableau 2.1 : Caract�eristiques orbitales du capteur VEGETATION.

La �gure 2.3 montre le nombre de passages du satellite pour une latitude

donn�ee durant tout le cycle d'observation. Pour des latitudes sup�erieures �a

45o, un même point est observ�e au moins une fois et jusqu'�a 5 fois par jour

pour les latitudes extrêmes. Dans le cas de latitudes inf�erieures, la dur�ee entre

deux observations successives est inf�erieure �a deux jours. L'orbitographie de

VEGETATION est donc bien adapt�ee pour e�ectuer un suivi r�egulier de la

v�eg�etation.

La �gure 2.4 donne un exemple de con�guration de vis�ee en repr�esentation

polaire acquise sur un cycle de VEGETATION �a une latitude de 26o, le 3 mai.

L'angle azimutal relatif entre le satellite et le soleil (le plan principal, i.e. le

plan solaire, �etant situ�e sur le plan 0o=180o) est rep�er�e par l'angle '. La valeur

du rayon donne l'angle z�enithal �v.

VEGETATION fournit des images dans quatre bandes spectrales : le bleu

(430 nm-470 nm), le rouge (610 nm-680 nm), le proche infrarouge (780 nm-890

nm) et le moyen infrarouge (1580 nm-1750 nm). Dans cette �etude, nous ne

tenons pas compte de la largeur de chaque bande spectrale, pour des probl�emes

de temps de calcul, nous ne consid�erons le signal que dans la longueur d'onde
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Figure 2.3 : Nombre de donn�ees acquises chaque jour durant un cycle de

VEGETATION en fonction de la latitude, pour une longitude quelconque.
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correspondant au centre de chaque bande (450 nm, 645 nm, 835 nm et 1665

nm).
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Figure 2.4 : Repr�esentation de l'orbitographie du capteur VEGETATION,

�a 26o de latitude, le 3 mai. La position du soleil est rep�er�ee par une ?,

celle du capteur par des �. Le point rep�er�e par une � a pour coordonn�ees

(�v = 45o; � = 347:5o).

Dans ce paragraphe, nous avons d�ecrit l'ensemble des mod�eles que nous

avons utilis�es pour d�eterminer la r�e
ectance des couverts v�eg�etaux de notre

base d'apprentissage. Le suivi de la v�eg�etation �a partir d'un signal satellitaire

se fait au moyen de variables biophysiques de ces mêmes couverts. L'objectif

du paragraphe suivant est de pr�esenter ces variables et dans quelle mesure

on peut penser les estimer �a partir de donn�ees de r�e
ectance. Cependant, il

faut bien noter les limites de cette �etude : nous ne prenons pas en compte
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les impr�ecisions de chaque mesure qui peuvent être induites par la r�esolution

radiom�etrique, par les corrections atmosph�eriques ou encore par la correction

g�eom�etrique des images.

2.2 Rappels th�eoriques sur le calcul du fAPAR et de

la fraction de trou dans le formalisme de SAIL

L'objectif de cette �etude est d'estimer des variables biophysiques du couvert

v�eg�etal �a partir de donn�ees de t�el�ed�etection. Ces variables sont celles d�ecrites

au chapitre 1.2 :

- l'indice foliaire et la teneur en chlorophylle int�egr�ee au niveau du couvert

qui sont directement des variables d'entr�ee de SAIL,

- le fAPAR et les fractions de trou mono et bi-directionnelles qui n�eces-

sitent des calculs suppl�ementaires pour les simulations.

L'objectif de ce paragraphe est de rappeler de quelle mani�ere ces trois variables

sont calcul�ees dans le formalisme de SAIL.

2.2.1 Calcul du fAPAR

L'�equation 2.5 exprime le rayonnement absorb�e par le couvert pour une longueur

d'onde donn�ee. Elle est �etablie �a partir de la loi de conservation de l'�energie,

c'est-�a-dire que le rayonnement incident est �egal �a la somme des rayonnements

transmis, r�e
�echi et absorb�e par le sol et la v�eg�etation. Dans la cas du for-

malisme du mod�ele SAIL, on a :

a� w Fd[1� �dd � �dd(1� rdd)] + Fs[1� �sd � �ss(1� rsd)� �sd(1� rdd)]

(2.5)

o�u

- a� correspond �a la fraction de rayonnement absorb�e, dans une longueur

d'onde donn�ee � ;

- Fd (resp. Fs) est la fraction de rayonnement di�us d (resp. direct s) :

Fd + Fs = 1 ;
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- la lettre � (resp. r) se r�ef�ere �a la r�e
ectance du couvert (resp. du sol) ;

- la lettre � se r�ef�ere �a la transmittance du couvert ;

- les variables �dd; �dd; rdd; �sd; �ss; rsd; �sd sont les termes des matrices T1; T2;

R1 et R2 de l'�equation 2.3 et sont repr�esent�es sur la �gure 2.5.

Diffus
Direct ρsd ρdd

rsdrdd rdd

τsd τss τdd

Figure 2.5 : Repr�esentation sch�ematique des coe�cients du mod�ele SAIL

caract�erisant le m�ecanisme de l'absorption d'un couvert v�eg�etal. Les pointill�es

repr�esentent des 
ux h�emisph�eriques (atmosph�ere ou couvert), les traits pleins

des 
ux directionnels.

Le fAPAR(�s) instantan�e est alors donn�e comme l'int�egrale de a� sur

400 nm-700 nm (int�egration num�erique par intervalles de 10 nm chacun). Le

fAPAR est donc �egal �a l'int�egrale de fAPAR(�s), pond�er�e par l'�eclairement

total incident Ets du lever au coucher du soleil (eq 2.6).

8>><>>:
fAPAR(�s) =

R 700nm

400nm
a�d�

fAPAR = 1R t2
t1

Ets cos(�s)d�s

R
t2

t1
fAPAR(�s)Ets cos(�s)d�s

(2.6)

o�u t1 (resp. t2) correspond au lever du soleil (resp. coucher du soleil).
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2.2.2 Les fractions de trou Po(�v); Po(�v; �s)

La fraction de trou est une variable structurelle, qui d�epend du LAI et de

l'angle moyen d'inclinaison des feuilles ��f . La fraction de trou monodirection-

nelle Po(�v) est la fraction de sol vue dans la direction de vis�ee (Eq 2.9).

Autrement dit, elle correspond �a la transmittance du couvert, les feuilles �etant

suppos�ees opaques.

Consid�erons une couche de feuilles du couvert de densit�e LAD(z)2, la

quantit�e d'�energie en haut de la couche d'�epaisseur dz �a la hauteur z, Etv(z+

dz) (Etv = E+ (di�us) +Ev (direct)) est �egale �a la quantit�e d'�energie au bas

de la couche Etv(z) moins la quantit�e d'�energie intercept�ee par la couche de

feuilles. La section e�cace Seff de feuilles qui intercepte l'�energie montante

du bas du couvert vers le haut est donn�ee par (�gure 2.6) :

Seff = LAD(z)dz:G(�v) (2.7)

G(�v) =

Z 2�

0

Z
�=2

0

f(�f )

2�
sin �fd�fd�f ~f:~v (2.8)

o�u G(�v) repr�esente la surface de feuille moyenne projet�ee dans la direction

de vis�ee �v. �f est l'angle d'inclinaison des feuilles et f(�f ) est la fonction de

distribution d'inclinaisons des feuilles. Par suite,

Etv(z + dz) = Etv(z)�
Etv(z)

cos �v
:LAD(z)dz:G(�v)

soit

Etv(z + dz)�Etv(z)

Etv(z)
= �LAD(z)dz:G(�v)

cos �v

Sachant que Etv(Hc) = Etv(0):Po(�v) o�u Hc est la hauteur du couvert et

que
R
Hc

0
LAD(z)dz = LAI, on en d�eduit, par int�egration que

Po(�v) = exp[�LAI: G(�v)

cos(�v)
] (2.9)

2Leaf Area Density
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Figure 2.6 : Positions relatives des vecteurs de vis�ee ~v, d'incidence ~s et de la

normale �a la feuille ~f . dA est un �el�ement de surface de feuille de la strate.

La fraction de trou bidirectionnelle Po(�s; �v) (Eq 2.10) correspond �a la

fraction de sol �eclair�e et vu dans la direction de vis�ee. Nous avons utilis�e

l'expression de la fraction de trou bidirectionnelle donn�ee par Kuusk (1991),

qui tient compte du ph�enom�ene de hot spot (Eq 2.10) grâce au facteur correctif

�. � d�epend du diam�etre des feuilles df rapport�e �a la hauteur Hc du couvert.

Po(�s; �v) = Po(�s):Po(�v):e
� (2.10)



48 Chapitre 2 : Construction de la base de donn�ees

avec 8>>>>>><>>>>>>:

� = LAI
q

G(�v)G(�s)
�v�s

1�e��

�

� = 1
sl
(tan �2s + tan �2v � 2 tan �s tan �v cos')

sf = 1
Hc

�dfG(�v)

4�v
R 2�

0

R
�=2

0

f(�
f
) sin �

f
d�
f
d�

fp
1+tan2 �

f
sin2 �

f

Dans la mesure o�u nous avons consid�er�e une distribution des inclinaisons

foliaires ellipso��dale, l'expression de sf est donn�ee par (Andrieu et al., 1997) :

sf =
df

Hc

�G(�v)

4�v[1 + 0:357
��f

1:693���f
]

La fraction de trou monodirectionnelle est un �el�ement cl�e de la simple

di�usion au sein du couvert puisqu'elle correspond �a la probabilit�e qu'un rayon

lumineux atteigne directement le sol du haut du couvert. C'est donc une

variable qui gouverne le transfert radiatif, tr�es fortement corr�el�ee au signal

de r�e
ectance. Bien que de nombreux auteurs s'accordent �a dire que c'est

e�ectivement une variable essentielle (Nilson, 1971, Li et Strahler, 1988, Albers

et al.,1990, Andrieu et Sinoquet, 1993, Baret et al., 1993,...), il n'existe que

peu de travaux permettant d'exploiter la fraction de trou. En e�et, c'est une

variable di�cile �a mesurer. L'estimation de la fraction de trou peut se faire �a

partir de photos h�emisph�eriques (Bonhomme et Chartier, 1972; Baret et al.,

1993) ou bien grâce �a des mesures radiom�etriques au-dessus de la canop�ee et

au-dessous (Albers et al., 1990). Baret et al.(1995) ont d�evelopp�e une m�ethode

pour estimer la fraction de trou �a partir de donn�ees de r�e
ectance, bas�ee sur

l'utilisation de r�eseaux de neurones.

2.3 Domaine de variation des variables d'entr�ee du

mod�ele SAIL

Pour obtenir une base d'apprentissage la plus repr�esentative possible de ce

qui peut exister dans la r�ealit�e, avec les limites qu'impose le mod�ele SAIL, il
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faut d�eterminer le domaine de variation de chacune des variables d'entr�ee du

mod�ele ainsi que la loi statistique d'�echantillonnage qui lui est associ�ee. Ceci

a �et�e r�ealis�e en se basant sur des jeux de donn�ees exp�erimentales que nous

avons compil�es.

2.3.1 Les variables de structure

Le LAI

La gamme de variation du LAI sur les couverts v�eg�etaux est assez �etendue,

comprise entre 0 et 10. Grâce aux donn�ees acquises par des satellites tels que

NOAA/AVHRR, des jeux de donn�ees de LAI et de fAPAR ont �et�e �etablis

�a partir du NDV I. Nous avons utilis�e la r�epartition de LAI issue du projet

ISLSCP (International Satellite Land Surface Climatology Project) qui donne,

en fonction du mois de l'ann�ee et des coordonn�ees g�eographiques d'un point,

une valeur de LAI sur une grille de 1o par 1o (Sellers et al., 1994 et 1996).

Initialement, ces donn�ees �etaient destin�ees �a être utilis�ees comme entr�ees du

mod�ele SiB23 qui estime les transferts d'�energie et d'eau entre l'atmosph�ere

et la biosph�ere. Elles sont donc su�samment pr�ecises pour avoir une bonne

id�ee de la r�epartition du LAI sur l'ann�ee (Los et al., 1994). Cependant, il faut

noter que les valeurs de LAI fournies ont �et�e obtenues grâce �a des donn�ees

NOAA/AVHRR de r�esolution spatiale 1 km. Elles sont donc moyenn�ees pour

obtenir une valeur sur une maille de 1o par 1o. La �gure 2.7 montre un

exemple, pour le mois de mai 1987 de la r�epartition du NDV I et du LAI. On

note bien la correspondance entre les fortes valeurs de NDV I (fort contraste

entre le rouge et le proche infrarouge) et les fortes valeurs de LAI (saturation

du signal dans le proche infrarouge). Les r�egions �equatoriales montrent un

fort taux de v�eg�etation alors que les zones temp�er�ees pr�esentent des LAI plus

faibles.

La �gure 2.8 pr�esente la r�epartition du LAI par mois sur l'ann�ee 1987.

Les r�esultats montrent peu de variations d'un mois sur l'autre avec une forte

proportion de couverts �a LAI faibles. Cependant, on note que la proportion

de zones �a fort LAI augmente pour les mois de mai �a octobre. Cette �evolution

correspond �a celle des cultures dans les zones temp�er�ees de l'h�emisph�ere nord.

L'in
uence des zones cultiv�ees de l'h�emisph�ere sud est n�egligeable car elles

correspondent �a une surface beaucoup moins importante.

3Simple Biosphere model
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Figure 2.7 : Cartographie du NDV I et du LAI �etablie �a partir des donn�ees

ISLSCP pour le mois de mai 1987.
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Figure 2.8 : R�epartition du LAI sur l'ann�ee 1987. La surface d'une por-

tion d'une couleur donn�ee est proportionelle au nombre de points de la grille

ISLSCP caract�eris�es par le LAI correspondant �a cette couleur.



52 Chapitre 2 : Construction de la base de donn�ees

La valeur de LAI observ�ee d�epend donc de la latitude et de la date

d'observation. C'est la raison pour laquelle nous avons tir�e al�eatoirement

selon une loi uniforme une valeur de LAI dans la distribution ISLSCP pour

une latitude et une date donn�ees. On remarquera (�gure 2.9) que les faibles

LAI sont majoritairement repr�esent�es.
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Figure 2.9 : Distribution du LAI sur la base d'apprentissage.

L'angle moyen d'inclinaison des feuilles ��f

Pour simuler l'ensemble des possibilit�es d'inclinaison des feuilles, nous

avons choisi une fonction de distribution des angles foliaires ellipso��dale (Camp-

bell, 1986). ��f caract�erise alors l'excentricit�e de l'ellipse dans laquelle sont

distribu�es les angles z�enithaux d'inclinaison des feuilles. Il peut varier en-

tre 15o pour les couverts planophylles et 75o pour les couverts �erectophylles.
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Nous avons donc tir�e al�eatoirement selon une loi uniforme une valeur d'angle

comprise entre ces deux extrêmes.

Le param�etre de hot spot

�Etant donn�e qu'il est �egal au rapport entre le diam�etre d'une feuille et la

hauteur du couvert, il est plausible de tirer toujours uniform�ement des valeurs

entre 2 cas extrêmes qui sont d'une part un couvert compos�e de feuilles de

petite taille (s=0.01) et d'autre part, un couvert compos�e de feuilles de grande

taille (s=1) par rapport �a la hauteur du couvert.

2.3.2 Les propri�et�es optiques des feuilles

Les deux variables requises par SAIL sont les r�e
ectance (�f ) et transmittance

(�f ) bih�emisph�eriques de la feuille. Pour les obtenir, nous avons besoin des

4 variables d'entr�ee du mod�ele PROSPECT. Pour chacun d'eux, nous avons

utilis�e une loi de tirage gaussienne dont la moyenne et l'�ecart-type sont fournis

par le jeu de donn�ees LOPEX (Hosgood et al.,1995) compos�e d'un grand

nombre d'esp�eces (tableau 2.2).

Min Max Moyenne Ecart type

Cab (�g=cm
2) 10 80 50 16

Ce (cm
�1) 0.005 0.025 0.01 0.0024

Cms (g=cm
2) 0.002 0.011 0.005 0.001

N 1.1 2.5 1.6 0.27

Tableau 2.2 : Variation des variables d'entr�ee de PROSPECT : Cab est la

teneur en chlorophylle a et b, Ce la teneur en eau, Cms la teneur en mati�ere

s�eche et N, le param�etre de structure.

2.3.3 Les propri�et�es optiques des sols

Les 3 variables requises par SAIL et simul�ees par SOILSPECT sont la r�e
ec-

tance bidirectionnelle du sol (�s(�v; �s; ')), la r�e
ectance directionnelle h�emis-

ph�erique correspondante (�s(�s)), int�egration de la r�e
ectance par rapport aux

angles de vis�ee, et la r�e
ectance bih�emisph�erique du sol (�s), int�egration de la

r�e
ectance h�emisph�erique par rapport aux angles d'incidence.



54 Chapitre 2 : Construction de la base de donn�ees

SOILSPECT n�ecessite lui-même 4 variables d'entr�ee. Leur gamme de

variation est d�e�nie �a partir d'un jeu de donn�ees exp�erimentales (Jacquemoud

et al., 1991). Elles ont �et�e r�ealis�ees sur 26 sols tr�es di��erents, aussi bien en

terme de type de sol, de rugosit�e (sols calcaires, sables, terreaux et galets)

qu'en terme d'humidit�e.

Variables ind�ependantes de la longueur d'onde

Elles sont au nombre de trois : un param�etre de rugosit�e et deux param�etres

de fonction de phase. Pour construire notre jeu de donn�ees, nous avons tir�e

des valeurs al�eatoires selon une loi uniforme entre les extrêmes trouv�es sur les

26 sols (tableau 2.3).

Min Max

Rugosit�e h 0 0.03

Fonction de Phase r1 -1.8 1.8

Fonction de Phase r2 0.05 1

Tableau 2.3 : Variation des variables d'entr�ee ind�ependantes de la longueur

d'onde de SOILSPECT.

L'alb�edo de simple di�usion !s(�)

D�e�nir sa gamme de variation a pos�e plus de probl�emes puisqu'il d�epend �a

la fois du type de sol, de l'humidit�e et de la longueur d'onde. Pour que les spec-

tres d'alb�edo de simple di�usion des sols de la base d'apprentissage ne se can-

tonnent pas �a ceux des 26 sols de Jacquemoud et al.(1991), nous avons e�ectu�e

une analyse en composantes principales (ACP). Ceci nous permet d'exprimer,

par une simple combinaison lin�eaire, n'importe quel spectre d'alb�edo de simple

di�usion (!s(�)) en fonction de trois spectres de base (!s1(�),!s2(�),!s3(�))

qui correspondent aux trois axes principaux de l'ACP :

!s(�) = xs!s1(�) + ys!s2(�) + zs!s3(�) (2.11)

La �gure 2.10 pr�esente le spectre de l'�ecart quadratique moyen, not�e RMSE4

entre la r�e
ectance mesur�ee et celle reconstitu�ee avec les 3 spectres de base de

4Root Mean Square Error
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l'ACP (eq 2.11) en fonction de la longueur d'onde (eq 2.12). Le RMSE est

calcul�e sur l'ensemble des 26 sols consid�er�es :

RMSE =

s
1

n

X
n

(y � ŷ)2 (2.12)

o�u y et ŷ sont les variables mesur�ees et estim�ees, n le nombre de donn�ees (26)

et �y la moyenne de y sur les n �echantillons.

Le RMSE est globalement tr�es faible, compris entre 0.005 et 0.035. On

observe toutefois qu'il augmente dans les bandes d'absorption de l'eau centr�ees

sur 1400 nm et 1900 nm (Irons et al., 1989). Ceci est con�rm�e par la �gure 2.11

o�u sont repr�esent�ees les valeurs de RMSE en fonction du type de sol consid�er�e

(argileux (1 �a 9), sable (10 �a 15), terreau (16 �a 24), galets (25) et pouzzolane

(26)). Les valeurs les plus fortes se retrouvent pour les sols humides. Ceci

provient en partie du fait que lors de la mesure, le bruit instrumental est

plus important pour les faibles valeurs de r�e
ectance qui caract�erisent des sols

humides.

Compte tenu de ces r�esultats, nous pouvons consid�erer que l'utilisation des

3 axes principaux de l'analyse en composantes principales est su�sante pour

obtenir une bonne pr�ecision sur le spectre d'alb�edo de simple di�usion d'un

sol donn�e. Pour cr�eer une variabilit�e de !s dans notre base d'apprentissage,

nous avons donc e�ectu�e un tirage al�eatoire selon une loi uniforme pour les 3

coordonn�ees (xs; ys; zs) entre les valeurs minimales et maximales obtenues sur

les 26 sols (tableau 2.4).

Min Max

xs 0.074 0.294

ys -0.031 0.228

zs -0.501 0.151

Tableau 2.4 : Variation des coordonn�ees des 26 sols sur les axes principaux.

2.3.4 La g�eom�etrie de mesure

Les angles z�enithaux d'incidence et d'observation (�s, �v) ainsi que l'angle azi-

mutal relatif (') sont d�e�nis par l'orbitographie du satellite en fonction de
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Figure 2.10 : Evolution du spectre du RMSE entre la valeur de r�e
ectance

mesur�ee et celle estim�ee par ACP, pour les 26 sols du jeu de donn�ees.

la date et la latitude du point observ�e. Pour notre application, nous avons

tir�e uniform�ement la date d'acquisition des donn�ees ainsi que la latitude com-

prise entre l'�equateur (0o) et le cercle polaire (� 66o). Pour �etablir le cycle

de 26 jours de VEGETATION, nous avons consid�er�e que le capteur acquiert

des images sur un intervalle de temps centr�e sur cette date. De cette mani�ere,

l'�echantillonnage directionnel correspond au maximum des possibilit�es du cap-

teur.

Nous avons �egalement pris en compte la possibilit�e de pr�esence de nuages

lors de l'acquisition des donn�ees, qui rend les images inexploitables. Nous

avons consid�er�e des pourcentages de n�ebulosit�e en tirant al�eatoirement 100%,

80%, 50% et 20% de donn�ees parmi toutes celles qu'aurait acquises le capteur

par un ciel enti�erement d�egag�e durant le cycle orbital.
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Figure 2.11 : Valeur du RMSE entre le spectre mesur�e et celui estim�e par

l'ACP pour chacun des 26 sols de base.Les ? correspondent aux sols tr�es hu-

mides, les � �a une humidit�e moyenne et les � aux sols secs.

2.4 Exemples de simulation

Le tableau 2.5 pr�esente un r�ecapitulatif de la gamme de variation de chacune

des variables d'entr�ee du mod�ele SAIL. Les lois statistiques utilis�ees pour

g�en�erer notre base d'apprentissage ont �et�e choisies de mani�ere �a obtenir une

meilleure pr�ecision pour les cas les plus probables (r�epartition ISLSCP du LAI,

loi gaussienne pour les propri�et�es optiques des feuilles). Pour les variables

d'entr�ee dont nous ne connaissions pas a priori la distribution, nous avons

choisi une loi uniforme.

Compte tenu du fait que nous avons utilis�e des jeux exp�erimentaux assez

repr�esentatifs de la r�ealit�e pour d�eterminer cette gamme de variation, nous

pouvons consid�erer que notre base d'apprentissage est assez r�ealiste.

En d�e�nitive, cette base d'apprentissage est compos�ee de 1500 couverts.
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Variable Distribution Min Moyenne Max �Ecart-type

LAI ISLSCP 0.01 1.45 7.8 1.6
��f (

o) Uniforme 15 45 75 17

Hot Spot s Uniforme 0.01 0.5 1 0.3

Cab(�gcm
�2) Gaussienne 10 48 80 16

Ce(cm
�1) Gaussienne 0.005 0.01 0.017 0.002

Cms(gcm
�2) Gaussienne 0.002 0.005 0.009 0.001

N Gaussienne 1.1 1.63 2.39 0.26

xs Uniforme 0.07 0.16 0.26 0.05

ys Uniforme -0.33 -0.02 0.22 0.15

zs Uniforme -0.2 -0.01 0.15 0.1

h Uniforme 3.10�4 0.15 0.3 0.09

r1 Uniforme -1.8 0 1.8 1

r2 Uniforme -0.05 0.5 1 0.3

Date Uniforme 1 183 365 102

Latitude (o) Uniforme -66 -3 66 35

Tableau 2.5 : Tableau r�ecapitulatif des domaines de variation des param�etres

utilis�es pour �etablir la base d'apprentissage.

Ces simulations ont �et�e g�en�er�ees en tirant ind�ependamment (sauf pour la dis-

tribution du LAI qui d�epend de la latitude) une valeur pour chacune des

variables d'entr�ee de SAIL selon les lois d�ecrites dans le tableau 2.5. Pour

chacun des couverts simul�es, nous avons :

- un jeu de r�e
ectance �(�s; �v; ') pour la s�equence d'angles de vis�ee de

VEGETATION, pour les quatre longueurs d'onde du capteur et pour

une position du soleil donn�ee ;

- les fractions de trou mono- (Po(�v)) et bi-directionnelle (Po(�s; �v)) simul�ees

pour les angles de vis�ee de VEGETATION, et la fraction de trou mono-

directionnelle dans trois directions particuli�eres : Po(�v = 0o); Po(�v =

�s); Po(�v = 58o) ;

- le LAI, le fAPAR int�egr�e sur la journ�ee et la teneur en chlorophylle

int�egr�ee au niveau du couvert : LAI:Cab.
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Cependant, avant d'utiliser cette base d'apprentissage, il est n�ecessaire

d'e�ectuer quelques v�eri�cations et de s'assurer de la coh�erence des r�esultats.

La �gure 2.12 montre les r�e
ectances obtenues pour les 4 longueurs d'onde

de VEGETATION, ainsi que les fractions de trou mono- et bidirectionnelle

obtenues dans le plan d'�echantillonnage de VEGETATION (' = 36o), le 24

Octobre �a 14o de latitude.
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Figure 2.12 : Exemple de simulation lorsque VEGETATION �echantillonne

dans un plan �eloign�e du plan principal (' = 36o).

Les param�etres de propri�et�es optiques des feuilles du couvert consid�er�e

pour cette simulation se trouvent dans la moyenne (tableau 2.5) et le LAI

est assez faible (0.6), ce qui explique les faibles r�e
ectances obtenues dans

le proche et le moyen infrarouge. Le plan d'�echantillonnage (' = 36o) �etant
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�eloign�e du plan principal (' = 0o), on n'observe pas de pic marqu�e du hot spot.

Le maximum de la fraction de trou monodirectionnelle, qui correspond �a une

vis�ee au nadir, est repr�esentatif du pourcentage de couverture du sol. Lorsque

l'angle de vis�ee augmente, cette fraction de trou diminue car la projection

de v�eg�etation vue dans cet angle augmente. La fraction de trou bidirection-

nelle correspond �a la fraction de sol vu et �eclair�e, sa valeur est donc moins

importante que celle de la fraction de trou mono-directionnelle. De plus, le

maximum se trouve d�eplac�e dans la direction solaire correspondant au hot

spot.

On note le même comportement pour le couvert dont les propri�et�es op-

tiques et les fractions de trou sont repr�esent�es �gure 2.13. Cependant, bien

que les propri�et�es optiques des feuilles soient similaires au couvert pr�ec�edent,

le LAI �etant plus important, on observe une augmentation g�en�erale du niveau

de r�e
ectance dans le proche et le moyen infrarouge. De plus, on se trouve

cette fois tr�es pr�es du plan principal (' = 2o), ce qui nous permet d'observer le

ph�enom�ene de hot spot qui se traduit par une hausse du niveau de r�e
ectance

dans l'ensemble du plan avec un pic pour un angle z�enithal de vis�ee �egal �a

l'angle z�enithal solaire. Le pic observ�e est tr�es �etroit car le param�etre de

hot spot est faible. Les valeurs de fractions de trou sont, par contre, plus

faibles que pour le couvert de la �gure 2.12 puisque, pour un angle moyen

d'inclinaison des feuilles �equivalent, le LAI est cinq fois plus grand. En outre,

le pic de la fraction de trou bidirectionnelle est plus �etroit car le param�etre de

hot spot est bien plus petit.



Exemples de simulation. 61

−60 −40 −20 0 20 40 60
0.02

0.04

0.06

0.08

0.1

θ
v
 (°)

ρ
445nm

(θ
v
,φ)

−60 −40 −20 0 20 40 60
0

0.05

0.1

0.15

0.2

θ
v
 (°)

ρ
645nm

(θ
v
,φ)

−60 −40 −20 0 20 40 60
0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

θ
v
 (°)

ρ
855nm

(θ
v
,φ)

−60 −40 −20 0 20 40 60
0.2

0.3

0.4

0.5

θ
v
 (°)

ρ
1665nm

(θ
v
,φ)

−60 −40 −20 0 20 40 60
0.04

0.06

0.08

0.1

θ
v
 (°)

P
o
(θv)

−60 −40 −20 0 20 40 60
0

0.02

0.04

0.06

0.08

θ
v
 (°)

P
o
(θv,θ

s
)

HAPKE
ω = 0.78  0.81
       0.81 0.79
    h = 0.054
    r

1
= 1.2

    r
2
= 0.066

SAIL
LAI   = 3.2
s     = 0.13
θ

l
 = 37°

Jour Julien 249
Latitude 10°

θ
s
 = 23°

PROSPECT
C

ab
= 45µg.cm−2 

C
sw

= 0.007g.cm−2

C
w

 = 0.012cm−1

N = 2.1
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�

Construction d'une base

de donn�ees synth�etiques

-

Conclusions

�

Nous nous sommes attach�es, dans ce chapitre, �a construire une base de

donn�ees synth�etiques, c'est-�a-dire simul�ees. Cette base de donn�ees contient,

d'une part, les r�e
ectances telles qu'elles seraient mesur�ees par le capteur VE-

GETATION pour un couvert donn�e, et d'autre part, les variables biophysiques

correspondantes. Elle comprend 1500 simulations di��erentes. Cependant,

compte tenu de la relative \simplicit�e" du mod�ele de r�e
ectance de la v�eg�eta-

tion, les couverts ne sont pas d�ecrits avec beaucoup de param�etres (3 param�etres

structurels, 2 param�etres de propri�et�es optiques de feuilles et 3 param�etres de

propri�et�es optiques du sol). Cela induit de fortes hypoth�eses sur le couvert

simul�e :

� SAIL suppose que les plantes sont dispos�ees al�eatoirement de fa�con ho-

mog�ene dans le couvert, ce qui n'est pas toujours le cas, en particulier

dans les cultures en rang, les couverts de type savanne ou certaines

forêts ;

� le mod�ele ne tient pas compte de la pr�esence de tiges ou de troncs, le cou-

vert �etant consid�er�e comme une couche homog�ene de feuilles. De plus,

nous n'avons consid�er�e �a chaque fois qu'une couche unique alors qu'il est

possible de d�ecouper le couvert en couches homog�enes horizontales pour

simuler par exemple, une forêt dont le sous-bois est bien d�evelopp�e (une

couche pour le sous-bois, une couche pour les feuilles d'arbres) ;

� les feuilles sont suppos�ees lambertiennes (pas de variation directionnelle

de la r�e
ectance ou de la transmittance) et leurs propri�et�es optiques sur
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les 2 faces sont suppos�ees identiques. De plus, leur orientation azimutale

est suppos�ee uniforme ce qui peut poser probl�eme, par exemple, pour des

plantes h�eliotropes comme le tournesol ou le soja.

Par ailleurs, compte tenu des lois statistiques d'�echantillonage que nous

avons utilis�ees (loi ISLSCP pour le LAI, lois gaussiennes pour les propri�et�es

optiques des feuilles), la pr�ecision d'estimation sera meilleure sur les cas les

plus repr�esent�es dans la base (faibles LAI, valeurs moyennes du contenu en

chlorophylle des feuilles). Le choix de cette repr�esentativit�e est gouvern�e par

notre connaissance exp�erimentale (base ISLSCP, jeu de donn�ees LOPEX) de

la gamme de variation des variables.

La suite de l'�etude consiste �a utiliser cette base de donn�ees pour caler un

algorithme d'extraction des caract�eristiques biophysiques des couverts �a l'aide

de r�eseaux de neurones (chapitre 3). La validation de cet algorithme sur des

jeux de donn�ees exp�erimentales (chapitre 4) permettra de montrer les limites

impos�ees par le jeu de donn�ees synth�etiques ainsi que celles de l'algorithme

lui-même.





Chapitre 3

Estimation de variables

biophysiques des couverts

v�eg�etaux.

Calage des r�eseaux de

neurones.

L'objectif de ce chapitre est d'exploiter la base de donn�ees d'apprentissage

�elabor�ee au chapitre pr�ec�edent pour d�evelopper un algorithme d'estimation

des variables biophysiques des couverts v�eg�etaux. Comme il a �et�e pr�ecis�e en

introduction (chapitre 2), il existe 3 types de m�ethodes d'estimation :

- les indices de v�eg�etation : c'est une m�ethode facile et rapide �a met-

tre en oeuvre, mais qui ne peut pas être appliqu�ee de fa�con globale car

les param�etres des relations \indice de v�eg�etation/variable biophysique"

d�ependent de mani�ere signi�cative des conditions de mesures (sol, posi-

tion solaire, : : : ) ;

- l'inversion de mod�ele de transfert radiatif : c'est une m�ethode permet-

tant de prendre en compte explicitement l'e�et des di��erents facteurs.

Elle est cependant fastidieuse et longue �a mettre en oeuvre. Elle pose

en outre le probl�eme du nombre de donn�ees disponibles par rapport au

nombre de param�etres du mod�ele ;

65
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- les m�ethodes hybrides qui repr�esentent un bon compromis entre les deux

m�ethodes pr�ec�edentes, plus particuli�erement en ce qui concerne le com-

promis \qualit�e d'estimation/temps de calcul".

Dans le cas de l'estimation de variables biophysiques des couvert v�eg�etaux,

les m�ethodes hybrides sont assez r�ecentes mais les travaux d�ej�a e�ectu�es sont

prometteurs, comparativement aux indices de v�eg�etation. De plus, elles ont

l'avantage une fois cal�ees, d'être tr�es rapides �a mettre en �uvre par rapport aux

m�ethodes d'inversion de mod�eles. Baret et al.(1995) ont d�evelopp�e un r�eseau

de neurones pour estimer la fraction de trou au nadir Po(0) d'une culture

de betterave en utilisant une base d'apprentissage compos�ee de donn�ees aussi

bien exp�erimentales que synth�etiques. Dans cette �etude, l'estimation de Po(0)

se faisait �a partir de r�e
ectances mesur�ees au nadir par des radiom�etres pour

deux longueurs d'onde donn�ees (rouge et proche-infrarouge). Notre �etude se

trouve dans la continuit�e de ces travaux, dans la mesure o�u nous ajoutons une

dimension directionnelle et deux longueurs d'onde suppl�ementaires du fait du

capteur que nous consid�erons. De plus, notre objectif est d'�evaluer dans quelle

mesure les r�eseaux de neurones peuvent être utilis�es pour estimer d'autres

variables biophysiques. On cherche �egalement �a obtenir un algorithme global,

capable d'estimer ces variables avec une pr�ecision acceptable sur n'importe

quel type de couvert.

3.1 Choix d'un type de r�eseau de neurones

Comme nous l'avons d�ej�a montr�e en introduction de ce m�emoire, outre sa

base d'apprentissage, un r�eseau de neurones est caract�eris�e par son architec-

ture et sa r�egle d'apprentissage. Elles sont toutes deux impos�ees par le nombre

mais aussi le type d'entr�ees et de sorties du neurone. Dans notre �etude, nous

utilisons un apprentissage supervis�e, puisque dans la base d'apprentissage,

nous connaissons la variable biophysique associ�ee �a chacun de nos jeux de

r�e
ectances. C'est la raison pour laquelle nous consid�erons des r�eseaux �a r�etro-

propagation du gradient de l'erreur appel�es aussi perceptrons multicouches

(Rumelhart et al., 1986).
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3.1.1 L'algorithme de r�etropropagation du gradient de l'erreur

On consid�ere un r�eseau de neurones comprenant N +1 couches et permettant

d'estimer M variables bym;m=1::: ;M . Il comporte donc M neurones pour la

couche de sortie. L'algorithme de r�etropropagation du gradient cherche �a

minimiser un crit�ere d'erreur en ajustant les poids et les biais appropri�es �a

chaque neurone du r�eseau. Pour simpli�er la d�emonstration, on consid�ere ici

que les biais sont des poids qui correspondent �a une entr�ee du r�eseau �egale

�a 1. Par ailleurs, pour am�eliorer la compr�ehension du raisonnement, on ne

consid�ere que le cas d'un neurone (par exemple, le neurone 1 de la couche

n2), sachant que l'algorithme s'applique �a l'ensemble des neurones du r�eseau

(�gure 3.1).

La proc�edure de minimisation est it�erative et, �a chaque it�eration tt=0;::: ;T ,

on d�e�nit une fonction de coût C comme l'�ecart quadratique entre les sorties

estim�ees par le r�eseau et les sorties mesur�ees ym;m=1::: ;M . D'apr�es les notations

que nous avons choisies, nous avons bym = x
nN+1
m :

F =
1

2

MX
m=1

(ym � x
nN+1
m )2 (3.1)

Dans cet algorithme, il est n�ecessaire d'utiliser des fonctions de transfert

continues et di��erentiables. Dans un premier temps, on initialise les poids �a

des valeurs al�eatoires, puis pour chaque individu de la base d'apprentissage, on

calcule le vecteur des sorties Ŷ obtenu par propagation, ainsi que la fonction

de coût associ�ee. Si celle-ci est sup�erieure �a un seuil �x�e par l'utilisateur,

les poids sont modi��es par la proc�edure du gradient (� est un gain �x�e par

l'utilisateur). Pour le neurone j de la couche nk + 1, on a :
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Figure 3.1 : Repr�esentation sch�ematique du calcul de la sortie d'un r�eseau de

neurone �a 3 couches par propagation. wnk
ij

est le poids attribu�e �a la sortie

xnk
i

du neurone i de la couche nk (k = 1; : : : ; N + 1) vers le neurones j de la

couche nk+1. La somme ank
j

des sorties xnk
i

de l'ensemble des neurones de la

couche, pond�er�ees par les poids wnk
ij

devient alors une entr�ee du neurone j de

la couche nk+1. F repr�esente la fonction de transfert des neurones, de d�eriv�ee

F'.
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en posant znk
j

= � @F
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n
k

j

- Neurone j = neurone de la couche de sortie (nk + 1 = N) :
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- Neurone j = Neurone d'entr�ee ou neurone de la couche cach�e :

on suppose que les znk+1
j

auxquels le neurone j envoie sa sortie xnk
j
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Le passage �a l'it�eration suivante se fait donc par :

Neurone de sortie :
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Tant que l'erreur n'a pas atteint le seuil d�esir�e, on modi�e �a nouveau les

poids et les biais. Des am�eliorations ont �et�e apport�ees �a cet algorithme pour

le faire converger plus rapidement. En plus du premier ordre (eq 3.2), on peut

consid�erer le deuxi�eme ordre qui donne une information suppl�ementaire sur la

courbure de la surface d'erreur. C'est le cas de l'algorithme que nous utilisons,
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bas�e sur l'optimisation de Levenberg-Marquardt (Finschi, 1996). Les fonctions

de transfert associ�ees aux neurones doivent donc être deux fois di��erentiables,

ce qui est le cas lorsque l'on utilise des sigmo��des (eq 3.5) ou des fonctions

lin�eaires.

log-sigmo��de : f(x) =
1

1 + exp(�x) (3.5)

tangente-sigmo��de : f(x) =
2

1 + exp(�2x)� 1

3.1.2 Am�elioration des performances du r�eseau

Une fa�con simple d'am�eliorer les performances d'un r�eseau de neurones est de

pr�etraiter les donn�ees en les normalisant par rapport �a leur moyenne et leur

�ecart-type. Ceci permet de recentrer les donn�ees autour d'une moyenne nulle,

avec un �ecart-type de 1. La normalisation simultan�ee des donn�ees d'entr�ee et

de sortie permet de penser que les poids et les biais du r�eseau seront de la

même grandeur (Bishop, 1995).

De même, les poids et les biais sont tir�es al�eatoirement selon une loi uni-

forme dans un intervalle [��; �] (Rojas, 1996). La valeur de � ne doit pas

être trop grande. En e�et, si les poids et biais sont trop importants, cela rend

les neurones correspondants inactifs car satur�es. De plus, des valeurs trop

importantes impliquent une augmentation de l'erreur qui est \r�etropropag�ee"

pour calculer �a nouveau les poids et biais �a l'it�eration suivante. Plusieurs so-

lutions sont propos�ees pour la valeur de � (Wessels et Barnard, 1992, Drago

et Ridella, 1992) : lorsque les entr�ees du r�eseau sont normalis�ees, � d�epend,

pour un neurone donn�e, du nombre d'entr�ees de ce neurone. Dans notre ap-

plication, les neurones comportent au plus 9 entr�ees. Nous avons donc pris

une valeur de 1 pour �, ce qui reste coh�erent avec les valeurs propos�ees par

les auteurs cit�es ci-dessus.

3.2 Pr�e-traitement des variables d'entr�ee des r�eseaux

neuronaux : normalisation des donn�ees

Dans un premier temps, il est n�ecessaire d'adapter le r�eseau de neurones �a

notre application. En e�et, le probl�eme majeur consiste �a tenir compte du fait
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Figure 3.2 : Nombre de donn�ees de r�e
ectance VEGETATION disponibles en

fonction de la latitude, pour une longueur d'onde, sur un cycle de 26 jours.

que le nombre de donn�ees d'entr�ee du r�eseau, c'est-�a-dire le jeu de r�e
ectances

dans les 4 longueurs d'onde de VEGETATION est variable selon la latitude, la

date et la pr�esence de nuages durant l'acquisition des donn�ees. Nous disposons

donc d'un nombre d'entr�ees variable alors que le r�eseau de neurones en requiert

un nombre constant.

Le cas le plus simple est de construire un r�eseau de neurones pour chaque

con�guration d'entr�ee. Cependant, �etant donn�ee la variation du nombre de

donn�ees disponibles en fonction de la latitude (�gure 3.2), cette m�ethode serait

beaucoup trop lourde �a g�erer. En admettant que ce nombre varie tous les

degr�es et qu'il n'y ait pas de nuage, il faudrait faire l'apprentissage d'une

soixantaine de r�eseaux par variable biophysique �a estimer.

Une autre solution propos�ee dans la litt�erature est de remplacer les don-

n�ees manquantes par une valeur moyenne de r�e
ectance calcul�ee sur le jeu
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d'apprentissage (Steinmetz et al., 1995). Ahmad et Tresp (1993) ont montr�e

que cette m�ethode �etait loin d'être optimale, en particulier lorsque les don-

n�ees sont bruit�ees. Tresp et al.(1995) proposent de construire un algorithme

permettant d'interpoler la donn�ee manquante �a partir de celles qui sont d�ej�a

disponibles. Ceci peut se faire, par exemple, �a l'aide d'un autre r�eseau de

neurones ou bien en utilisant une fonction de distribution connue de la don-

n�ee d'entr�ee du r�eseau. Cette m�ethode ne semble pas envisageable dans notre

cas, puisque les valeurs de r�e
ectance en entr�ee du r�eseau correspondent �a des

con�gurations de vis�ee et d'�eclairement particuli�eres, di��erentes pour chaque

latitude et chaque jour consid�er�es.

De plus, pour des latitudes �elev�ees (>55o ), on peut avoir entre 40 et 70

donn�ees en entr�ee du r�eseau, ce qui va consid�erablement augmenter la com-

plexit�e (nombre de couches et nombre de neurones par couche) du r�eseau, et

donc le temps de calcul. Bishop (1995) note qu'en pratique, l'ajoût de don-

n�ees en entr�ee du r�eseau peut en fait conduire �a diminuer les performances de

celui-ci. Il est alors conseill�e de diminuer le nombre d'entr�ee en les pr�etraitant

malgr�e la perte d'information que cela peut repr�esenter.

La solution que nous avons adopt�ee consiste �a garder un nombre constant

d'entr�ees pour le r�eseau. Pour cela, on utilise une technique courante qui

consiste �a normaliser les donn�ees de r�e
ectance par rapport aux angles de vis�ee.

En e�et, Roujean et al. (1992) ont montr�e exp�erimentalement que les variations

des donn�ees NOAA/AVHRR d'une date sur l'autre sont essentiellement dues

�a l'anisotropie de la surface observ�ee lorsque l'on suppose que la correction

atmosph�erique a d�ej�a �et�e e�ectu�ee. Cette normalisation est tr�es utile lorsque

l'on veut comparer deux images de t�el�ed�etection provenant d'un même capteur

ou de deux capteurs dont les caract�eristiques spectrales sont identiques mais

correspondant �a deux dates di��erentes. Actuellement, deux techniques sont

utilis�ees :

- le MVC (Maximum Composite Value, Tarpley et al., 1984) qui consiste

�a s�electionner sur une p�eriode pouvant aller d'une semaine �a un mois, la

donn�ee qui pr�esente un NDV I maximum pour le pixel consid�er�e ;

- l'autre technique consiste �a calculer les param�etres (ou des param�etre

d�eriv�es) d'un mod�ele de BRDF1 facilement inversible (Leroy et Roujean,

1994, Strahler et al., 1995, Weiss et al., 1999, : : : ).

1Bidirectional Re
ectance Distribution Function
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Dans la mesure o�u nous disposons d'une variation angulaire de la r�e
ectance,

nous utiliserons la deuxi�eme m�ethode. Le probl�eme revient alors �a choisir un

mod�ele de BRDF et les param�etres directs ou d�eriv�es de ce mod�ele. Les crit�eres

de choix sont :

- Un mod�ele lin�eaire ou semi-lin�eaire : dans un souci de pr�ecision et de ra-

pidit�e d'ex�ecution de l'inversion, la lin�earit�e permet de r�eduire le proces-

sus d'inversion au calcul d'une matrice \pseudo-inverse" (car, en g�en�eral,

il y a plus de donn�ees que d'�equations) ;

- Un nombre de param�etres limit�e : Lorsqu'on se situe �a des latitudes

faibles, par exemple �a l'�equateur, seulement 22 donn�ees sont disponibles.

Si l'on consid�ere 80% de n�ebulosit�e, ce qui peut arriver sous ce type de

latitude, il ne reste que 4 donn�ees donc 4 �equations pour l'inversion du

mod�ele. Le mod�ele n�ecessite donc moins de 5 param�etres ;

- Le mod�ele doit bien s'ajuster sur les donn�ees et les reproduire avec une

bonne pr�ecision pour conserver toute l'information directionnelle et spec-

trale contenue dans les r�e
ectances de d�epart ;

- La valeur des param�etres du mod�ele doit rester aussi ind�ependante que

possible de l��echantillonnage directionnel. En e�et, elle ne doit pas varier

que l'on inverse le mod�ele sur une partie (pr�esence de nuages rendant

les donn�ees inexploitables) ou bien sur l'ensemble des donn�ees acquises

durant le cycle orbital.

3.2.1 Les mod�eles param�etriques de BRDF

Les mod�eles param�etriques de BRDF sont g�en�eralement des mod�eles em-

piriques ou semi-empiriques qui n�ecessitent peu de param�etres d'entr�ee. Leur

avantage principal est la rapidit�e du processus d'inversion qui permet de traiter

des images de t�el�ed�etection pixel �a pixel sur une p�eriode donn�ee, de mani�ere

op�erationnelle. De nombreux mod�eles existent dans la litt�erature (Roujean

et al., 1992, Shibayama et Wiegand, 1985, Walthall et al., 1985, Engelsen et

al., 1996, : : : ); ils peuvent souvent se mettre sous la forme d'une combinaison

lin�eaire de noyaux N
i
, qui sont des fonctions de la g�eom�etrie de mesure (angles

z�enitaux solaire �s et de vis�ee �v et l'angle azimutal relatif ' entre le capteur
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et le soleil2) :

�(�s; �v; ') =

nX
i=1

aiNi(�s; �v; ') (3.6)

Les coe�cients ai d�ependent de la longueur d'onde. Lorsque l'on dispose

de m mesures de r�e
ectances correspondant �a m con�gurations de mesure, on

obtient le syst�eme :

264 �(�s1; �v1; '1)
...

�(�sm; �vm; 'm)

375 =

264 N1(�s1; �v1; '1) � � � Nn(�s1; �v1; '1)
...

. . .
...

N1(�sm; �vm; 'm) � � � Nn(�sm; �vm; 'm)

375
264a1...
an

375
soit

[�] = [N ][a]

L'inversion du mod�ele consiste �a obtenir la matrice des param�etres [a] �a

partir de la g�eom�etrie de mesure et des r�e
ectances correspondantes :

[a] = [N ]�1[�] (3.7)

La matrice [N ]�1 est la matrice inverse des noyaux lorsque le nombre de

mesures est �egal au nombre de param�etres du mod�ele. Or, dans la plupart des

cas, on dispose de plus de mesures que de param�etres, ce qui surdimensionne

le probl�eme et conduit �a une minimisation au sens des moindres carr�es par le

biais d'une matrice pseudo-inverse.

Strahler et al.(1995) montrent que sur 19 mod�eles param�etriques de BRDF,

le mod�ele de Walthall (1985) est globalement le plus performant sur un ensem-

ble de couverts diversi��es (prairies, cultures, forêts, v�eg�etation �eparse) pour

d�elivrer les produits du capteur MODIS. Suite �a une �etude compl�ementaire

que nous avons r�ealis�ee sur 4 mod�eles de BRDF (Baret et al., 1997), nous avons

choisi de tester ce mod�ele ainsi que le mod�ele MRPV d�evelop�e par Engelsen

et al., en 1996.

2lorsque le mod�ele n'est pas r�eciproque, les noyaux ne d�ependent que des angles de vis�ee

et les coe�cients de la combinaison lin�eaire d�ependent de la position solaire et de la longueur

d'onde.
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3.2.2 Le mod�ele de Walthall

Le mod�ele de Walthall est bas�e sur la similitude entre la forme globale d'une

BRDF et le lima�con de Pascal caract�eris�e par deux param�etres. �A cela,

s'ajoute un troisi�eme param�etre pour obtenir un ajustement plus pr�ecis sur la

forme de la BRDF. D'abord �elabor�e sur des donn�ees simul�ees, il a ensuite �et�e

test�e sur des donn�ees exp�erimentales de soja et de sols nus (Walthall et al.,

1985). L'expression de la r�e
ectance bidirectionnelle est la suivante :

�(�s; �v; ') = a1(�s) + a2(�s)�vcos'+ a3(�s)�
2
v

Le mod�ele n'�etant pas r�eciproque, l'angle solaire n'est pas pris en compte

dans l'expression des noyaux. Par contre, les param�etres d�ependent de l'angle

z�enithal solaire (Walthall, 1997). Par ailleurs, a1 repr�esente la valeur de la

r�e
ectance au nadir �o(�s) (�v = 0). Cette �equation s'int�egre analytiquement

pour calculer la r�e
ectance directionnelle h�emisph�erique �h(�s) (ou alb�edo

spectral) qui est une variable importante caract�eristique des couverts v�eg�etaux

(Pinty et Verstraete, 1992):

�h(�s) =
1

�

Z 2�

0

d'

Z �

2

0

�(�s; �v; ')sin�vcos�vd�v

= �o(�s) + a3(�s)
�2 � 4

8

La r�e
ectance bidirectionnelle peut donc �nalement s'�ecrire comme :

�(�s; �v; ') = �o(�s) + a2(�s)�vcos'+ 8:
�h(�s)� �o(�s)

�2 � 4
�2v (3.8)

Elle est fonction de deux param�etres physiques (�o(�s); �h(�s)) et d'un

param�etre empirique (a2(�s)).

3.2.3 Le mod�ele MRPV

C'est un mod�ele �a trois param�etres d�eriv�e du mod�ele de Rahman (Rahman

et al., 1993). Contrairement au mod�ele de Walthall, MRPV ob�eit au principe

de r�eciprocit�e, c'est-�a-dire que l'on peut intervertir les positions du capteur

et du soleil sans que la valeur de r�e
ectance soit modi��ee. En outre, il prend

explicitement en compte le ph�enom�ene de hot spot :
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�(�s; �v; ') = a1M(�s; �v; a2)Fr(�; a3)Hr(�; �s; �v; ') (3.9)

o�u

- M(�s; �v; �2) =
cosa2�1 �v cos

a2�1 �s

(cos �s+cos �v)1�a2

est d�eriv�e de la fonction de Minnaert (1941) utilis�ee dans un premier

temps pour d�ecrire la r�e
ectance de surface de la lune;

- Fr(�; a3) = e�a3 cos �

sert �a moduler toutes les contributions en di�usion avant et arri�ere;

� = arccos(cos �v cos �s + sin �v sin �s cos') est l'angle de phase;

- Hr(�; �s; �v; ') = 1 + 1��

1+(tan2 �s+tan2 �v�2 tan �s tan �v cos')
1=2

est la fonction de hot spot; � est la r�e
ectance moyenne mesur�ee.

L'�equation 3.9 est lin�earisable et on obtient :

ln
�(�s; �v; ')

Hr(�; �s; �v; ')
= lna1 + (a2 � 1) ln [cos �s cos �v(cos �s + cos �v)]� a3 cos �

(3.10)

Le calcul analytique de la r�e
ectance h�emisph�erique �etant tr�es complexe,

il est n�ecessaire d'e�ectuer une int�egration num�erique de la BRDF. Pour cela,

une fois le mod�ele invers�e sur la s�equence de donn�ees VEGETATION, on

int�egre la BRDF dans une quadrature de Gauss avec les param�etres ai trouv�es

par inversion. A�n d'obtenir un bon compromis entre le temps et la pr�ecision

du calcul num�erique, nous avons choisi d'utiliser une quadrature de 576 couples

d'angles (24 angles z�enithaux � 24 angles azimutaux (tableau 3.1) :

�h(�s) =
1

�

Z 2�

0

d'

Z �

2

0

�(�s; �v; ')sin�vcos�vd�v

=

24X
i=1

0@W�i

24X
j=1

W'j
�(�s; �i; 'j)

1A
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�v(
o) W� '(o) W'

2.84 0.0032 5.62 0.0123

6.52 0.0073 12.90 0.0285

10.22 0.0115 20.23 0.0443

13.92 0.0156 27.57 0.0593

17.63 0.0196 34.91 0.0733

21.34 0.0236 42.25 0.0862

25.05 0.0274 49.60 0.0976

28.76 0.0312 56.94 0.1074

32.48 0.0348 64.29 0.1155

36.18 0.0382 71.63 0.1217

39.90 0.0415 78.98 0.1258

43.61 0.0447 86.32 0.1279

47.32 0.0476 93.67 0.1279

51.03 0.0504 101.01 0.1258

54.74 0.0529 108.36 0.1217

58.45 0.0552 115.71 0.1155

62.16 0.0573 123.05 0.1074

65.87 0.0591 130.39 0.0976

69.58 0.0607 137.74 0.0862

73.29 0.0620 145.08 0.0733

77.01 0.0631 152.42 0.0593

80.72 0.0639 159.76 0.0443

84.43 0.0645 167.09 0.0285

88.14 0.0647 174.36 0.0123

Tableau 3.1 : Angles et poids correspondant pour l'int�egration de Gauss.

3.2.4 Comparaison des performances des deux mod�eles

Les 2 mod�eles ont �et�e test�es selon deux crit�eres :

- Leur aptitude �a bien reproduire la BRDF pour les angles de vis�ee VE-

GETATION ainsi que leur aptitude �a extrapoler la BRDF dans d'autres

angles de vis�ee, pour un angle solaire donn�e ;

- la stabilit�e des valeurs des param�etres du mod�ele en fonction du nombre
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de donn�ees que l'on utilise pour l'inversion. En e�et, qu'il y ait pr�esence

de nuages ou non lors du cycle d'acquisition du capteur, il est souhaitable

que les param�etres restent �a peu pr�es contants puisqu'ils correspondent

�a un même couvert observ�e dans les mêmes conditions (date, latitude).

Dans un premier temps, pour s'assurer de la coh�erence des r�esultats obtenus

pour les deux mod�eles, nous avons compar�e �o(�s) et �h(�s) calcul�ees par inver-

sion des mod�eles avec les valeurs calcul�ees lors des simulations. La �gure 3.3

pr�esente les histogrammes des r�esidus (�ecarts entre valeur mesur�ee et valeur

observ�ee) pour l'estimation des deux variables par les deux mod�eles. On tient

compte ici de la s�equence VEGETATION compl�ete pour l'inversion du mod�ele.

Les deux mod�eles ont sensiblement le même comportement avec une meil-

leure estimation de la r�e
ectance au nadir que de la r�e
ectance h�emisph�erique.

En e�et, les caract�eristiques orbitographiques de VEGETATION font que le

capteur �echantillonne pr�es du nadir dans la plupart des cas (99,4% des couverts

sont observ�es au moins une fois dans le cycle avec un angle z�enithal de vis�ee

inf�erieur �a 5o). La donn�ee de la r�e
ectance au nadir est donc prise en compte

lors de l'inversion des mod�eles. Par contre, pour avoir une bonne estimation de

la r�e
ectance h�emisph�erique, les angles de vis�ee doivent être bien r�epartis sur

l'ensemble de l'h�emisph�ere, ce qui est rarement le cas puisque VEGETATION

�echantillonne avec un angle azimutal relatif relativement constant et un angle

z�enithal inf�erieur �a 60o. C'est la raison pour laquelle l'histogramme des r�esidus

est plus �etal�e pour la r�e
ectance h�emisph�erique. Il est cependant bien centr�e

sur 0, tout comme celui correspondant �a la vis�ee verticale. Les deux mod�eles

pr�esentent donc une bonne coh�erence des r�esultats, et nous allons pouvoir,

par la suite, �evaluer leurs performances selon les deux crit�eres mentionn�es

ci-dessus.

Restitution de l'information directionnelle

A�n de v�eri�er que la variation directionnelle de la r�e
ectance est bien

d�ecrite par les param�etres du mod�ele, nous avons invers�e les deux mod�eles sur

la s�equence VEGETATION pour un angle solaire et une n�ebulosit�e donn�es,

puis reconstitu�e la BRDF dans les 4 longueurs d'onde du capteur pour la même

position solaire et pour :

- La s�equence VEGETATION utilis�ee pour l'inversion ;
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Figure 3.3 : Histogramme des r�esidus sur l'estimation de �o et �h par les

mod�eles deWalthall et MRPV, lorsqu'on consid�ere la s�equence VEGETATION

compl�ete.

- La s�equence VEGETATION compl�ete correspondant aux 26 jours du

cycle sans n�ebulosit�e ;

- Les 476 couples d'angles correspondant �a la quadrature de Gauss, et qui

permettent de bien couvrir tout l'h�emisph�ere.

Dans chaque cas, nous avons �evalu�e le RMSE entre la valeur \mesur�ee",

c'est-�a-dire provenant du jeu de 1500 simulations et la valeur estim�ee par les

mod�eles �a partir des param�etres obtenus par inversion. La �gure 3.4 pr�esente

l'�evolution du RMSE en fonction de la n�ebulosit�e pour les deux mod�eles. La
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BRDF est bien restitu�ee dans les angles de vis�ee ayant servi pour l'inversion

(en trait continu) et le RMSE reste inf�erieur �a 0.006. Il diminue lorsque la

n�ebulosit�e augmente car le nombre de donn�ees utilis�ees pour l'inversion est

r�eduit et les mod�eles s'ajustent donc mieux. Cependant, cette tendance est

invers�ee lorsqu'on extrapole les valeurs de la BRDF �a d'autres angles de vis�ee

que ceux utilis�es pour l'inversion.
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Figure 3.4 : Restitution de l'information directionnelle par les mod�eles de

Walthall et MRPV (�echelle semi-logarithmique) : | dans les angles VEGE-

TATION ayant servi pour l'inversion; - - - dans la s�equence VEGETATION

compl�ete; -.-. dans les 476 angles de Gauss.

Si l'on observe les capacit�es d'extrapolation dans la s�equence VEGETA-

TION (en pointill�es), les deux mod�eles sont performants avec un RMSE in-

f�erieur �a 0.003, le mod�ele MRPV donnant des r�esultats l�eg�erement sup�erieurs.
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Par contre, lorsqu'il s'agit de restituer la BRDF dans tout l'h�emisph�ere, le

mod�ele de Walthall est plus performant (RMSE < 0:1) que le mod�ele MRPV

(RMSE de l'ordre de 0.2), en particulier lorsque la n�ebulosit�e est importante.

On peut donc consid�erer que l'on ne perd quasiment pas d'information en uti-

lisant les param�etres du mod�ele de Walthall ou MRPV en entr�ee du r�eseau,

et on s'a�ranchit ainsi du probl�eme de donn�ees manquantes. De plus, il faut

noter que le mod�ele de Walthall extrapole mieux les valeurs de BRDF dans

d'autres con�gurations de vis�ee. On remarquera tout de même que, compte

tenu de l'orbitographie de VEGETATION, tr�es peu d'observations dans la

direction du hot spot sont r�ealis�ees. Il est vraisemblable qu'avec un autre

syst�eme de mesure (par exemple, PolDER), ou bien des caract�eristiques or-

bitographiques di��erentes permettant des observations dans la direction du

hot spot le mod�ele MRPV se r�ev�elerait meilleur.

Stabilit�e des param�etres d'entr�ee des mod�eles en pr�esence de nuages

Comme nous l'avons d�ej�a not�e, il est important que la valeur des param�etres

des mod�eles de BRDF varie peu selon qu'on inverse le mod�ele sur toutes

les donn�ees VEGETATION ou sur seulement une partie. En e�et, obtenir

des param�etres di��erents correspondant �a un même couvert, et donc une

même variable biophysique, peut compliquer la tâche du r�eseau de neurones et

l'induire en erreur. L'�etude qui suit permet donc d'orienter non seulement le

choix du mod�ele de BRDF mais aussi celui des param�etres retenus pour servir

de variables d'entr�ee au r�eseau.

Pour analyser la stabilit�e des param�etres ai des mod�eles de BRDF , nous

avons calcul�e le RMSE entre la valeur du param�etre pour une n�ebulosit�e

donn�ee et celle obtenue pour une n�ebulosit�e nulle (�gure 3.5a). En plus des 3

param�etres des mod�eles, nous avons aussi estim�e les grandeurs physiques que

sont la r�e
ectance au nadir �o (dans le cas de MRPV) et la r�e
ectance h�emis-

ph�erique �h pour l'angle z�enithal solaire utilis�e pour l'inversion (�gure 3.5a).

A�n de pouvoir comparer les performances des 2 mod�eles et des param�etres

les uns par rapport aux autres, nous avons normalis�e les valeurs de RMSE

(RMSE�) par rapport �a l'amplitude du param�etre consid�er�e sur les 1500 cou-

verts (valeur calcul�ee pour une n�ebulosit�e nulle).

Les valeurs de RMSE relatif obtenues pour l'ensemble des param�etres des

deux mod�eles sont satisfaisantes (RMSE� < 0:05). Le niveau de RMSE�

est globalement plus faible pour les param�etres du mod�ele de Walthall (<
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Figure 3.5 : Estimation des param�etres physiques (F) et empiriques (�) des

mod�eles de Walthall et MRPV : stabilit�e de l'inversion en fonction de la

n�ebulosit�e.

0:02) dont les param�etres physiques, plus particuli�erement �o, sont plus stables

que le param�etre empirique a2. De plus, comme on pouvait s'y attendre, le

mod�ele MRPV pose plus de probl�emes pour l'estimation de la r�e
ectance

h�emisph�erique, puisqu'il extrapole moins bien dans les angles de Gauss que

le mod�ele de Walthall. Il faut ajouter que la prise en compte du hot spot

(possible seulement avec l'utilisation du mod�ele MRPV) par le mod�ele n'est

pas n�ecessaire dans notre application pour deux raisons :

- VEGETATION �echantillonne rarement dans le plan principal : 5% seule-

ment des cas que nous avons simul�es dans la base de donn�ees correspon-

dent �a une acquisition dans le plan principal �5o;
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- Le ph�enom�ene de hot spot est tr�es localis�e et intervient donc avec un

faible poids lors de l'int�egration h�emisph�erique de la BRDF.

Au vu de ces r�esultats, nous avons choisi d'utiliser le mod�ele de Walthall,

essentiellement pour sa capacit�e �a bien extrapoler la BRDF dans d'autres

angles que ceux utilis�es pour l'inversion, en particulier quand peu de donn�ees

sont disponibles. Dans l'ensemble, les 2 grandeurs physiques d�eriv�ees que

sont �o et �h restent stables quel que soit le nombre d'angles de vis�ee utilis�es

pour l'inversion. Nous choisirons donc �o et �h comme entr�ees du r�eseau de

neurones.

Il peut �egalement être int�eressant de v�eri�er si, lors de la reconstruction

de la BRDF, le mod�ele de Walthall ne donne pas des valeurs de RMSE qui

varient suivant la position du soleil. En e�et, la fraction de trou bidirec-

tionnelle que nous souhaitons estimer d�epend de �s. Bien que le mod�ele de

Walthall ne prenne pas en compte explicitement la direction solaire, il ex-

iste une d�ependance de ses param�etres d'entr�ee �a la position du soleil car la

r�e
ectance d�epend de la direction d'�eclairement. La �gure 3.6 montre la valeur

du RMSE entre la BRDF reconstruite dans la s�equence VEGETATION com-

pl�ete correspondant au cycle de 26 jours apr�es inversion du mod�ele sur les

donn�ees correspondant �a une n�ebulosit�e variable (0%, 20%, 50% et 80%) pour

di��erents angles z�enithaux solaires. Le RMSE reste faible et augmente avec

la n�ebulosit�e quelle que soit la fourchette d'angles solaires consid�er�ee. On note

que plus l'angle z�enithal solaire est r�eduit, plus le RMSE augmente. Ceci est

simplement dû au nombre de donn�ees disponibles pour l'inversion qui passe

de 12 en moyenne pour des angles solaires inf�erieurs �a 20o correspondant �a

de faibles latitudes, �a 25 pour des angles sup�erieurs �a 60o aux plus fortes lat-

itudes. Au vu de ce graphique, on ne constate donc pas de direction solaire

privil�egi�ee.

Conclusion

Pour obtenir un nombre constant de param�etres d'entr�ee requis par l'uti-

lisation de r�eseaux de neurones, nous proc�edons dans un premier temps �a

une normalisation des donn�ees. Cette normalisation consiste �a inverser le

mod�ele de Walthall pour calculer les r�e
ectances au nadir et h�emisph�erique

dans chacune des longueurs d'onde caract�eristiques du capteur. On peut noter

en outre que cette normalisation est relativement ind�ependante de la quantit�e
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Figure 3.6 : Restitution de l'information directionnelle par le mod�ele de

Walthall en fonction de la n�ebulosit�e, pour di��erentes gammes d'angles so-

laires.

de donn�ees dont on dispose pour l'inversion.

De plus, comme les param�etres du mod�eles de Walthall ainsi que �o et �h

d�ependent tous de la position solaire lors de l'acquisition des donn�ees VEGE-

TATION, nous proposons d'ajouter l'angle z�enithal solaire en entr�ee du r�eseau.

Par ailleurs, l'angle azimutal solaire n'est pas utile car les deux grandeurs �o

et �h utilis�ees en entr�ee du r�eseau ne d�ependent pas de cette variable. En

d�e�nitive, nous avons donc 9 variables d'entr�ee du r�eseau :

8><>:
(�h; �o)450nm (�h; �o)645nm

(�h; �o)835nm (�h; �o)1665nm

�s
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3.3 M�ethodologie d'utilisation des r�eseaux de neu-

rones : estimation du taux de couverture du

sol

Dans cette partie, nous d�ecrivons la mani�ere dont nous calons les r�eseaux

de neurones pour estimer la fraction de trou au nadir Po(0). Cette varia-

ble est choisie pour illustrer l'approche utilis�ee, qui sera appliqu�ee ensuite �a

l'estimation d'autres variables biophysiques du couvert. Les r�esultats obtenus

pour la fraction de trou au nadir par les r�eseaux de neurones sont �nalement

compar�es �a la m�ethode classique, bas�ee sur l'utilisation d'un indice de v�eg�eta-

tion.

3.3.1 Calage du r�eseau de neurones

Le calage d'un r�eseau de neurones consiste �a d�eterminer les valeurs de poids et

de biais (x3.1.2) qui permettent �a l'estimation de Po(0) de s'ajuster au mieux

�a la valeur mesur�ee correspondante. Comme le recommande Bishop (1995),

le jeu de donn�ees simul�ees que nous avons construit au pr�ealable est divis�e en

trois sous-jeux ind�ependants compos�es de 500 couverts chacun :

- un jeu d'apprentissage : c'est le jeu qui contient les exemples qui permet-

tent au r�eseau d'ajuster les poids et les biais de chaque neurone selon la

loi de r�etropropagation du gradient ;

- un jeu d'hypersp�ecialisation : il permet d'�eviter que le r�eseau de neurones

soit trop sp�eci�que au jeu d'apprentissage (Sarle, 1995). Le ph�enom�ene

d'hypersp�ecialisation provient du fait que l'on peut augmenter le nombre

d'it�erations pour obtenir de meilleurs r�esultats sur le jeu d'apprentissage

mais cela peut se faire au d�etriment de la robustesse du r�eseau, qui

risque alors d'avoir de pi�etres performances sur d'autres donn�ees. D'une

certaine mani�ere, l'hypersp�ecialisation d'un r�eseau amenuise ses facul-

t�es de g�en�eralisation. Le jeu d'hypersp�ecialisation est utilis�e durant

l'apprentissage. Toutes les cinquante it�erations, on calcule le RMSE

entre valeur mesur�ee et valeur estim�ee par le r�eseau de neurones pour

les variables de sortie. Si, au bout de cent it�erations, le RMSE diminue

pour le jeu d'apprentissage mais augmente pour le jeu d'hypersp�eciali-
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sation, l'apprentissage du r�eseau est stopp�e, consid�erant alors que l'ap-

prentissage est optimal ;

- un jeu de validation : une fois que l'apprentissage du r�eseau est achev�e,

on pr�esente les variables d'entr�ee du jeu de validation pour �evaluer

l'erreur commise sur l'estimation des variables biophysiques correspon-

dantes.

Le probl�eme du calage r�eside �egalement dans le choix de l'architecture du

r�eseau, c'est-�a-dire, le nombre de couches, le nombre de neurones et les fonc-

tions de transfert associ�es. Or, il n'existe pas de r�egle rigoureuse de choix de

l'architecture. Elle d�epend du nombre d'exemples de la base d'apprentissage et

de la complexit�e de la relation \r�e
ectance/variable biophysique" que l'on veut

d�ecrire (Rojas, 1996). La seule r�egle b�en�e�ciant d'un consensus g�en�eral est que

le nombre d'exemples de la base d'apprentissage doit être assez important par

rapport au nombre de neurones du r�eseau a�n d'�eviter l'hypersp�ecialisation.

Malgr�e tout, le nombre de neurones doit être su�sant de mani�ere �a lui pro-

curer une souplesse qui lui permette de s'ajuster �a la complexit�e des relations

entre variables d'entr�ee et variables de sorties du r�eseau.

Suite aux travaux de Baret et al.(1995), nous avons consid�er�e un r�eseau de

neurones �a deux couches (pas de couche cach�ee) pour estimer la fraction de

trou au nadir. Le nombre de neurones de la couche de sortie correspond au

nombre de sorties (une seule, dans notre cas) et sa fonction de transfert est

lin�eaire. Cela permet en e�et d'obtenir une gamme de variation assez large

sur les sorties de r�eseau, ce qui n'est pas le cas si l'on utilise des fonctions

sigmo��des. Pour la premi�ere couche, nous avons consid�er�e des fonctions log-

sigmo��des et �etabli le nombre de neurones �a 4. Si ce nombre de neurones est

augment�e, le r�eseau se sp�ecialise sur le jeu d'apprentissage ; s'il est diminu�e la

pr�ecision d'estimation est amoindrie pour les trois jeux de donn�ees.

Lors de l'apprentissage, le r�eseau de neurones converge et se stabilise au

bout d'une centaine d'it�erations (�gure 3.7). Une fois l'apprentissage stopp�e,

on observe que le r�eseau de neurones estime logiquement mieux la fraction

de trou sur le jeu d'apprentissage que sur celui d'hypersp�ecialisation. Cepen-

dant, la valeur de l'�ecart quadratique moyen reste faible dans les deux cas

(< 0:05). Au bout des 100 it�erations, le RMSE reste bien stable pour les

deux jeux même si l'on observe une tr�es l�eg�ere augmentation pour celui du

jeu d'hypersp�ecialisation qui conduit �a l'arrêt de l'apprentissage au bout de la
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Figure 3.7 : Convergence du r�eseau de neurones pour l'estimation de la fraction

de trou au nadir.

300i�eme it�eration.

Nous avons �egalement test�e l'e�et de l'initialisation des poids et des biais

sur les performances d'estimation du r�eseau de neurones. Nous avons cons-

truit 500 r�eseaux initialis�es avec des poids et des biais di��erents mais �equi-

valents par ailleurs (architecture, r�egle d'apprentissage). La �gure 3.8 pr�esente

l'histogramme de r�epartition de l'�ecart quadratique moyen obtenu sur le jeu

d'apprentissage pour les 500 r�eseaux. Selon l'initialisation, le r�eseau converge

plus ou moins vite mais aboutit quasiment aux mêmes performances : 90%

des r�eseaux estiment la fraction de trou au nadir avec une pr�ecision absolue

comprise entre 0.03 et 0.04.

3.3.2 Performances de l'algorithme bas�e sur l'utilisation de

r�eseau de neurones pour l'estimation de la fraction de

trou au nadir

La �gure 3.9 pr�esente la proc�edure �a suivre pour estimer la fraction de trou

au nadir en utilisant l'algorithme que nous avons d�evelopp�e. Il se d�eroule en

cinq �etapes :
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Figure 3.8 : Histogramme de r�epartition du RMSE calcul�e entre les valeurs

mesur�ees et les valeurs estim�ees par le r�eseau de neurones sur le �chier

d'apprentissage.
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1. Inversion du mod�ele de Walthall sur les donn�ees de r�e
ectance corres-

pondant aux caract�eristiques spectrales et directionnelles de VEGETA-

TION ;

2. Calcul des r�e
ectances au nadir et h�emisph�erique dans les quatre longueurs

d'onde, pour l'angle z�enithal solaire correspondant �a l'acquisition VE-

GETATION ;

3. Normalisation de chacune des variables x d'entr�ee (�o; �h; �s) et de sortie

(variable biophysique souhait�ee) du r�eseau par rapport �a leur moyenne

�x et leur �ecart-type � calcul�es sur le jeu d'apprentissage (eq 3.11) ;

xnorm =
x� �x

�
(3.11)

4. Passage dans le r�eseau ;

5. D�enormalisation de la variable biophysique estim�ee en sortie du r�eseau

(�a partir des moyenne et �ecart-type calcul�es sur le jeu d'apprentissage).

Les performances d'estimation sont exprim�ees en termes de RMSE et du

param�etre statistique T (Eq 3.12) calcul�es entre la variable \mesur�ee" (c'est-�a-

dire provenant de la base de donn�ees construite au chapitre 2), et la variable

estim�ee par le r�eseau de neurones.

T = 1�
P

n
(y � ŷ)2P

n
(y � �y)2

(3.12)

o�u y et ŷ sont les variables mesur�ees et estim�ees, n le nombre de donn�ees et �y

la moyenne de y sur les n �echantillons.

Le param�etre T mesure l'�egalit�e de deux variables (plus il est proche de

1, meilleure est l'estimation). Il est donc �egal au coe�cient de d�etermination

R2 lorsque la droite de r�egression est la premi�ere bissectrice (y = x). Ainsi,

quand le coe�cient de corr�elation est proche de 1 et que, parall�element T en

est �eloign�e, cela signi�e qu'il y a peu de bruit mais que le biais est impor-

tant. Compte tenu de son expression math�ematique, le T est adimensionnel,

�a l'inverse du RMSE. C'est la raison pour laquelle, pour comparer les perfor-

mances d'estimation de deux variables x exprim�ees dans des unit�es di��erentes

(par exemple, le LAI et LAI:Cab), nous consid�ererons �egalement un RMSE
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relatif (RMSE�, Eq 3.13), en le normalisant par rapport �a l'amplitude maxi-

male de variation observ�ee. Dans le cas de la fraction de trou qui est comprise

entre 0 et 1, le RMSE est �egal au RMSE relatif.

RMSE� =
RMSE

max(x)�min(x)
(3.13)

La �gure 3.10a pr�esente les r�esultats que nous avons obtenus sur l'estimation

de la fraction de trou au nadir pour le jeu de validation. La pr�ecision d'estima-

tion est tr�es bonne avec un RMSE de 0.04 et un T de 0.98. La valeur de T

est proche du R2 = 0:99, ce qui montre qu'il n'y a pas de biais. Les �gures

3.10b, c et d donnent les histogrammes de r�epartition des RMSE�� en fonction

de la fraction de trou, du LAI et de l'angle moyen d'inclinaison des feuilles
��f . Pour que les r�esultats soient comparables, chaque classe repr�esent�ee dans

l'histogramme comporte le même nombre d'individus (50), et le RMSE�� est

�egal au RMSE divis�e par la valeur m�ediane de la fraction de trou sur la classe

de 50 individus consid�er�ee. La �gure 3.10b montre que les fractions de trou

�elev�ees, correspondant �a des sols pratiquement nus, sont globalement mieux es-

tim�ees. Ceci est con�rm�e par l'histogramme de la �gure 3.10c qui indique que

les fortes valeurs de LAI, correspondant �a des \couverts couvrants", induisent

de plus fortes erreurs relatives RMSE��. Ceci est dû au fait que d'une part,

la r�e
ectance des couverts v�eg�etaux dans le proche infrarouge sature pour des

LAI sup�erieurs �a 3 ; et d'autre part, que les couverts de fort LAI sont peu

repr�esent�es dans notre base d'apprentissage. L'angle moyen d'inclinaison des

feuilles n'a, par contre, que peu d'in
uence sur l'estimation puisqu'il donne

une r�epartition du RMSE�� quasiment uniforme.

3.3.3 Performances de l'algorithme bas�e sur l'utilisation du

NDV I pour l'estimation de la fraction de trou au nadir

La relation \NDV I=Po(0)"

Comme nous l'avons pr�esent�e au chapitre 1, de nombreux indices de v�eg�e-

tation ont �et�e d�evelopp�es. Nous avons choisi de comparer notre algorithme �a

celui bas�e sur le NDV I (Eq 1.2) pour di��erentes raisons :

- c'est l'indice le plus utilis�e, particuli�erement pour �etablir des cartes de

param�etres biophysiques pour le suivi de la v�eg�etation, essentiellement �a
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Figure 3.10 : R�eseau de neurones : estimation de la fraction de trou au nadir

sur le jeu de validation (a). Analyse des r�esidus en fonction de Po(0) (b), du

LAI (c) et de l'angle moyen d'inclinaison des feuilles (d).

partir de donn�ees NOAA/AVHRR (algorithme du FASIR, Sellers et al.,

1994 pour l'estimation du fAPAR et du LAI) ;

- compte tenu du fait que nous nous pla�cons au niveau du couvert et que

la correction des e�ets atmosph�eriques est suppos�ee r�ealis�ee avec une

bonne pr�ecision, il n'est pas utile d'utiliser des indices qui minimisent

les e�ets atmosph�eriques ;

- de même, il est inutile de consid�erer des indices qui minimisent les e�ets

de g�eom�etrie de vis�ee car le calcul du NDV I est fait pour un produit

normalis�e. Nous avons choisi la r�e
ectance au nadir, car c'est celle qui
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est la mieux estim�ee par inversion du mod�ele de Walthall (�gure 3.3) ;

- de plus, les indices qui minimisent les e�ets du sol n�ecessitent la con-

naissance a priori de la droite des sols. Or, cette donn�ee est di�cilement

accessible en tout point du globe terrestre. C'est pourquoi on ne peut

pas envisager d'utiliser facilement de tels indices.

Le NDV I, comme la fraction de trou au nadir, est reli�ee en premi�ere

approximation au LAI par des lois de type Beer-Lambert (Asrar et al., 1984,

Nilson, 1971) :

Po(0) = e�KPo:LAI (3.14)

NDV I = NDV I1 + (NDV Is �NDV I1)e
�KNDV ILAI (3.15)

o�u

NDV I1 est la valeur asymptotique du NDV I quand le LAI tend vers

l'in�ni (en pratique, cette limite est atteinte pour un LAI de 8) ;

NDV Is est le NDV I du sol nu ;

KNDV I et KPo sont �equivalents �a des coe�cients d'extinction.

Des �equations pr�ec�edentes, on peut d�eduire directement Po(0) en fonction

du NDV I :

Po(0) =

�
NDV I �NDV I1

NDV Is �NDV I1

�K
;K =

KPo

KNDV I

(3.16)

Calage de la relation

Pour comparer les performances de la m�ethode bas�ee sur le NDV I �a celle

bas�ee sur le r�eseau de neurones, nous avons cal�e cette relation sur le jeu

d'apprentissage. Les trois param�etres [NDV Is; NDV I1;K] ont donc �et�e �eva-

lu�es en utilisant la m�ethode du simplexe (Nelder et Mead, 1987). Cette m�eth-

ode d'optimisation minimise une fonction d'erreur (norme de la di��erence)

entre la fraction de trou au nadir \mesur�ee" et celle estim�ee par la relation

3.16.
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Pour �eviter les probl�emes de minimum local, ainsi que minimiser l'e�et de

l'initialisation des param�etres, le calage de la relation 3.16 est fait en deux

temps : NDV I1 et NDV Is sont d'abord estim�es par inversion de la relation

3.15, puis int�egr�es dans l'�equation 3.16 pour obtenir la valeur de K. Les

valeurs obtenues sont :

NDV I1 = 0:8

NDV Is = 0:2

K = 0:47

La �gure 3.11a pr�esente la relation \NDV I=LAI" obtenue sur le jeu de

validation. La loi de Beer-Lambert est donc une bonne approche de la r�ealit�e.

Les valeurs mesur�ees (points) sont bien regroup�es autour de la courbe d�ecrite

par l'�equation 3.15. Toutefois, pour des LAI �elev�es (LAI > 3), le NDV I

sature et il n'y a plus moyen de faire la di��erence entre un couvert d'indice

foliaire 4 et un autre d'indice 8. On observe le même ph�enom�ene lorsque l'on

exprime la fraction de trou au nadir directement �a partir du NDV I o�u pour

une même valeur de NDV I (0.8), on peut observer des couverts ayant une

probabilit�e de trous de 0 �a 25%, ce qui correspond aussi �a un LAI �elev�e (�gure

3.11b). La fraction de trou est donc assez mal estim�ee par la relation 3.16. La

�gure 3.11c montre que la dispersion autour de la droite (1:1) entre la valeur

de fraction de trous mesur�ee et celle estim�ee est importante. Le RMSE est

loin d'être satisfaisant (�0.17).

La �gure 3.12 montre les r�epartitions des �ecarts quadratiques moyens

(calcul�ees comme pour les r�eseaux de neurones) en fonction des di��erentes

variables qui r�egissent la relaton Po(0)=NDV I. Comme pour les r�eseaux de

neurones, on observe une augmentation (resp. une diminution) du RMSE��

en fonction du LAI (resp. de Po(0)) due �a la saturation du signal pour les

forts LAI. Les valeurs de RMSE�� obtenues avec le NDVI sont nettement

sup�erieures �a celles obtenues avec les r�eseaux de neurones. L'histogramme

de r�epartition de l'erreur en fonction du NDV I est assez uniforme. L'erreur

relative est cependant importante pour les faibles valeurs de NDVI.
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Figure 3.11 : NDV I : estimation de la fraction de trou au nadir sur le jeu de

validation �a l'aide du NDV I. (a) : ajustement de la relation NDV I=LAI,

(b) : ajustement de la relation Po(0)=NDV I, (c) : comparaison des valeurs

de Po(0) estim�ees avec les valeurs mesur�ees.
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Figure 3.12 : Estimation de la fraction de trou au nadir sur le jeu de validation

�a l'aide du NDV I. Histogramme de r�epartition des RMSE�� en fonction de

la fraction de trou au nadir (a), du NDV I (b) et du LAI (c).
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3.3.4 Conclusion

Choix de la m�ethode d'estimation de variables biophysiques

Dans ce paragraphe, nous nous sommes attach�es �a estimer la fraction de

trou au nadir en utilisant une m�ethode bas�ee sur l'utilisation de r�eseaux de

neurones et une autre bas�ee sur l'utilisation du NDV I. Les param�etres em-

ploy�es pour chaque m�ethode ont �et�e �evalu�es sur le même jeu d'apprentissage.

De même, les performances des deux m�ethodes ont �et�e �evalu�ees sur le même

jeu de validation, ind�ependant du jeu d'apprentissage.

Les r�esultats obtenus montrent que le r�eseau de neurones estime Po(0) avec

une bien meilleure pr�ecision que le NDV I (tableau 3.2). Cependant, on peut

noter que pour les deux m�ethodes, il est plus di�cile de d�eterminer la fraction

de trou au nadir lorsque le LAI est �elev�e. Ceci est dû au fait que dans les

deux cas, on utilise la r�e
ectance dans le proche infrarouge qui, elle-même,

pr�esente une forte saturation pour les LAI importants.

RMSE T

RNa 0.04 0.98

NDVI 0.17 0.65

aRN : R�eseau de Neurones

Tableau 3.2 : Estimation de la fraction de trou au nadir. Comparaison de la

m�ethode bas�ee sur le NDV I et de celle bas�ee sur l'utilisation de r�eseaux de

neurones.

Des tests sur les autres variables biophysiques auxquelles nous nous in-

t�eressons (LAI, fAPAR, Po(�s) et Po(58
o)) montreraient certainement la

sup�eriorit�e des r�eseaux de neurones, car ceux-ci sont moins sensibles que le

NDV I au ph�enom�ene de saturation que nous avons observ�e pour l'estimation

de Po(0).

In
uence de la pr�esence de nuages sur l'estimation de la fraction de

trou au nadir

Dans le paragraphe 3.2.4, nous avons choisi le mod�ele de Walthall pour

calculer les variables d'entr�ee du r�eseau de neurones de mani�ere �a ce qu'elles

d�ependent le moins possible de la n�ebulosit�e. La �gure 3.13 con�rme que les
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performances du r�eseau ne sont que tr�es l�eg�erement alt�er�ees en pr�esence de

nuages. En e�et, le RMSE (resp. le T ), reste stable jusqu'�a 50% de nuages

et augmente (resp. diminue) faiblement pour 80% de nuages qui correspond

�a un nombre moyen de donn�ees disponibles pour l'inversion �egal �a 8 sur les

1500 cas simul�es.
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Figure 3.13 : Performances d'estimation de la fraction de trou au nadir en

fonction de la couverture nuageuse (%).

Le programme ISCCP3 (Rossov et al., 1988) a permis d'�etablir une r�e-

partition de la couche nuageuse sur l'ensemble du globe moyenn�ee sur 8 ans.

La �gure 3.14 montre que la plupart des terres immerg�ees ont une couver-

ture nuageuse inf�erieure �a 70%. La valeur de 80% que nous avons choisie

pour tester notre algorithme correspond donc �a des cas assez extrêmes. Il

faut cependant noter que l'inversion du mod�ele de Walthall impose d'avoir au

moins 3 journ�ees non nuageuses sur les 26 jours du cycle orbital du capteur.

Dans la suite de cette �etude, nous allons �evaluer les performances du r�eseau

de neurones pour estimer di��erentes variables biophysiques. Ceci nous per-

mettra de choisir la variable biophysique la plus pertinente pour suivre la

v�eg�etation �a partir de donn�ees satellitales.

3International Satellite Cloud Climatology Project
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Figure 3.14 : R�epartition nuageuse moyenne sur l'ensemble du globe terrestre

�etablie sur 8 ann�ees (Images provenant de http://isccp.gis.nasa.gov).
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3.4 Application �a l'estimation des di��erentes varia-

bles biophysiques

Dans cette partie, nous appliquons la m�ethode bas�ee sur l'utilisation de r�eseaux

neuronaux pour estimer les variables biophysiques qui nous int�eressent. Elle

se d�eroule selon les �etapes suivantes :

1. D�etermination de l'architecture du r�eseau : pour chaque variable, nous

d�ebutons avec un r�eseau �a deux couches contenant respectivement 4 et un

neurones. Si le r�eseau se sp�ecialise, on diminue le nombre de neurones ;

dans le cas contraire et si les performances d'estimation ne sont pas

satisfaisantes, nous augmentons le nombre de neurones jusqu'�a obtenir

un bon compromis. L'utilisation de fonctions tangente-sigmo��des �a la

place des log-sigmo��des pour la premi�ere couche est aussi envisag�ee ;

2. Apprentissage du r�eseau : nous �evaluons l'in
uence de l'initialisation des

poids et des biais pour chaque r�eseau sur les r�esultats (convergence et

pr�ecision d'estimation) ;

3. Validation du r�eseau : la pr�ecision d'estimation du r�eseau est �evalu�ee

sur le jeu de validation ; les r�esultats obtenus sont ensuite discut�es.

De plus, pour pouvoir comprendre et comparer les r�esulats que nous avons

obtenus pour l'estimation des di��erentes variables, nous avons �etabli leur ma-

trice de corr�elation calcul�ee sur les 500 cas du jeu de validation (tableau 3.3).

3.4.1 Estimation de la fraction de trou dans des directions

particuli�eres Po(�s); Po(58
o)

En plus de la fraction de trou au nadir, nous avons envisag�e deux autres

directions particuli�eres : la fraction de trou dans la direction solaire (qui donne

le compl�ement du fAPAR instantan�e) et la fraction de trou pour un angle de

vis�ee de 58o (qui donne une fraction de trou ind�ependante de la distribution

des inclinaisons foliaires).

Les r�eseaux de neurones que nous avons construits pour ces deux variables

poss�edent la même architecture que celui de la fraction de trou au nadir avec

des fonctions de transfert log-sigmo��des. De même, l'initialisation des poids



Indice foliaire 101

LAI Po(0) Po(58
o) Po(�s) fAPAR LAI:Cab e�LAI e�LAI:Cab

LAI 1

Po(0) -0.86 1

Po(58
o) -0.84 0.94 1

Po(�s) -0.82 0.93 0.94 1

fAPAR 0.83 -0.93 -0.97 -0.99 1

LAI:Cab 0.89 -0.79 -0.77 -0.76 0.80 1

e�LAI -0.83 0.94 0.999 0.94 -0.97 -0.76 1

e�LAI:Cab -0.18 0.27 0.32 0.28 -0.3 -0.17 0.33 1

Tableau 3.3 : Coe�cient de corr�elation entre les variables biophysiques, pour

les 500 cas du jeu de validation.

et des biais de chaque r�eseau n'a d'e�et que sur le temps que met le r�eseau �a

converger.

La pr�ecision d'estimation pour Po(58
o) et Po(�s) est aussi bonne que pour

Po(0) (�gures 3.15 et 3.16), puisque les trois variables sont fortement cor-

r�el�ees avec un coe�cient de corr�elation, R, sup�erieur �a 0.93 (tableau 3.3). De

même, les histogrammes de r�epartition des r�esidus montrent que les fractions

de trou �elev�ees sont mieux estim�ees. On retrouve naturellement la même ten-

dance pour la r�epartition des r�esidus en fonction du LAI. L'angle moyen

d'inclinaison des feuilles, par contre, n'a pratiquement pas d'in
uence sur la

pr�ecision d'estimation. Dans le cas de la fraction de trou dans la direction

solaire, nous observons que l'erreur est plus forte lorsque l'angle z�enithal so-

laire est important. Il faut �egalement noter que, comparativement �a Po(0), les

valeurs de RMSE�� sont beaucoup plus fortes pour la premi�ere classe de 50

individus car la dynamique est beaucoup plus petite (0.12 pour Po(0) et 0.04

pour Po(�s) et Po(58
o)).

En d�e�nitive, la pr�ecision de l'estimation de la fraction de trou monodirec-

tionnelle dans des directions particuli�eres est tout �a fait correcte, particuli�ere-

ment en comparaison des m�ethodes bas�ees sur le NDV I (tableau 3.4).

3.4.2 Estimation de l'indice foliaire LAI

L'architecture du r�eseau �a laquelle nous avons abouti est la même que pour

la fraction de trou au nadir, c'est-�a dire une couche de 4 neurones �a fonction
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Figure 3.15 : Estimation de Po(58
o) (a et b). Analyse des r�esidus en fonction

du LAI (c) et de l'angle moyen d'inclinaison des feuilles (d).
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Figure 3.16 : Estimation de Po(�s) (a et b). Analyse des r�esidus en fonction
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Po(0) Po(58
o) Po(�s)

RMSE T RMSE T RMSE T

RN 0.04 0.98 0.04 0.98 0.04 0.99

NDVI 0.17 0.65 0.2 0.54 0.18 0.66

Tableau 3.4 : Estimation des fractions de trou monodirectionnelles dans des

directions de vis�ee particuli�eres. Comparaison de la m�ethode bas�ee sur le

NDV I et de celle bas�ee sur l'utilisation de r�eseaux de neurones.

de transfert log-sigmo��de et une couche de 1 neurone �a fonction de transfert

lin�eaire. L'initialisation des poids et des biais du r�eseau n'a d'in
uence que

sur le temps de convergence lors de l'apprentissage.

Les valeurs de RMSE4 associ�ees �a l'estimation du LAI (�gure 3.17) sont

acceptables pour les indices foliaires faibles mais augmentent pour des LAI

sup�erieurs �a 3 (�gure 3.17a et b). Ce ph�enom�ene de saturation, d�ej�a not�e

pour la relation NDV I=LAI, est illustr�e par la �gure 3.18 o�u nous avons

trac�e le spectre de r�e
ectance au nadir pour des couverts de LAI croissants,

poss�edant les mêmes caract�eristiques biophysiques et structurelles par ailleurs

(simulations SAIL). On observe bien que, sur le plateau du proche infrarouge,

il est di�cile de di��erencier le comportement des couverts de LAI �elev�e. Le

fait que l'on ait choisi une distribution ISLSCP de l'indice foliaire pour la base

d'apprentissage favorise �egalement l'estimation des LAI faibles, largement plus

repr�esent�es dans la base d'apprentissage. Malgr�e ce probl�eme de saturation,

on constate d'une part, que l'erreur relative d'estimation (di��erence entre LAI

mesur�e et LAI estim�e, divis�ee par la valeur du LAI), reste entre -1 et 1 pour

85% des couverts (�gure 3.17c) ; et, d'autre part que les r�esultats demeurent

meilleurs qu'avec la m�ethode bas�ee sur le NDV I, pour laquelle l'e�et de sa-

turation est plus important (tableau 3.5).

L'�etape suivante consiste �a �etudier l'estimation de la fraction de trou

monodirectionnelle. Dans la mesure, o�u les variables d'entr�ee du r�eseau de

neurones sont calcul�ees �a partir de la s�equence d'angles de vis�ee VEGETA-

TION, nous estimerons, dans un premier temps, la fraction de trou monodi-

rectionnelle pour ces angles de vis�ee. L'estimation directe de Po(�v) n'est pas

4On ne consid�ere pas ici le RMSE�� du fait de la dynamique du LAI qui comprend des

valeurs comprises entre 0 et 1 et des valeurs sup�erieures �a 1.
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Figure 3.17 : Estimation du LAI (a). Analyse des r�esidus en fonction du LAI

(b). R�epartition des couverts en fonction de l'erreur relative (c).

RMSE T RMSE�a

RN 0.56 0.86 0.07

NDVI 1.01 0.53 0.13

avoir �equation 3.13

Tableau 3.5 : Estimation du LAI. Comparaison de la m�ethode bas�ee sur le

NDV I et de celle bas�ee sur l'utilisation de r�eseaux de neurones.

possible car les r�eseaux de neurones requi�erent un nombre de sorties constant
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et le nombre d'angles de vis�ee de VEGETATION varie selon la date et la

latitude. Le seul moyen d'estimer la fraction de trou monodirectionnelle est

donc de construire au pr�ealable deux r�eseaux permettant d'estimer l'indice

foliaire et l'angle moyen d'inclinaison des feuilles s�epar�ement, puis de calculer

Po(�v) d'apr�es l'�equation 2.9. Les paragraphes suivants sont donc consacr�es �a

l'estimation de ��f , puis de Po(�v).

3.4.3 Estimation de l'angle moyen d'inclinaison des feuilles ��f

Le r�eseau que nous avons construit poss�ede la même architecture que ceux

construits pour l'estimation des autres variables. La �gure 3.19 montre que

l'angle moyen d'inclinaison des feuilles, ��f , est relativement bien estim�e avec

un RMSE relatif de 0.11 et un T de 0.85. Contrairement au LAI, on

observe une dispersion qui d�epend peu de la valeur de ��f . Toutefois, les

faibles valeurs d'angle moyen d'inclinaison des feuilles sont moins bien es-

tim�ees. L'histogramme de r�epartition du RMSE�� en fonction du LAI mon-

tre qu'il est plus di�cile d'estimer ��f pour les faibles valeurs de LAI. En e�et,

il est plus d�elicat d'�evaluer l'angle moyen d'inclinaison des feuilles lorsque le

pourcentage de couverture du sol est faible et qu'il y a peu de feuillage.

3.4.4 Estimation des fractions de trou mono et bi-directionnelles

Po(�v); Po(�v; �s)

Estimation de la fraction de trou monodirectionnelle

Dans ce paragraphe, nous consid�erons seulement la fonction de distribution

de la fraction de trou monodirectionnelle dans les directions de vis�ee corres-

pondant �a la s�equence d'acquisition de VEGETATION utilis�ee pour �evaluer

les variables d'entr�ee du r�eseau de neurones. Comme nous l'avons pr�esent�e

plus haut, nous avons, dans un premier temps, estim�e le LAI et l'angle moyen

d'inclinaison des feuilles �a l'aide des deux r�eseaux de neurones pr�ec�edents, puis

calcul�e la fraction de trou monodirectionnelle. Le tableau 3.6 r�esume les r�esul-

tats que nous avons obtenus pour les trois variables biophysiques : la pr�ecision

d'estimation de Po(�v) dans les angles de vis�ee VEGETATION n'est pas tr�es

satisfaisante car la dispersion autour de la droite (1:1) n'est pas n�egligeable

(�gure 3.20).

Compte tenu que la pr�ecision d'estimation de la fraction de trou au nadir

est satisfaisante, nous avons d�etermin�e la variation directionnelle de la fraction
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Figure 3.19 : Estimation de l'angle moyen d'inclinaison des feuilles (a). Anal-

yse des r�esidus en fonction du LAI (b) et de ��f (c).

LAI ��f Po(�v)

T RMSE� T RMSE� T RMSE�

0.86 0.07 0.85 0.11 0.92 0.09

Tableau 3.6 : Estimation de la distribution de la fraction de trou monodirec-

tionnelle dans les angles de vis�ee VEGETATION.

de trou autour du nadir, plutôt que la fraction de trou monodirectionnelle elle-

même. On observe �egalement une tr�es forte dispersion des points autour de



Fractions de trou mono et bidirectionnelle 109

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

 P
o
(θ

v
)−P

o
(0) mesurée

P o(θ
v)−

P o(0
) 

 e
st

im
ée

RMSE = RMSE* = 0.089

T = 0.92

Figure 3.20 : Estimation de la fraction de trou monodirectionnelle.

la droite (1:1) (�gure 3.21). Ces r�esultats, assez d�ecevants, nous am�enent �a

renoncer �a extrapoler l'estimation de la distribution de la fraction de trou

monodirectionnelle dans une quadrature de Gauss.

Estimation de la fraction de trou bidirectionnelle

Compte tenu que la fraction de trou monodirectionnelle est mal estim�ee, il

n'est pas envisageable de construire un r�eseau de neurones pour l'estimation de

la fraction de trou bidirectionnelle. De plus, Po(�v; �s) depend non seulement

du LAI et de l'angle moyen d'inclinaison des feuilles, mais aussi du param�etre

de hot spot (eq 2.10). Or, sur les 1500 cas que nous avons simul�es, nous

avons constat�e que seules 5% des BRDF ont �et�e �echantillonn�ees dans un

plan proche (�5o) du plan principal (�gure 3.22). On peut �egalement noter

que les canop�ees situ�ees au-del�a d'une latitude de 30o (nord ou sud) ne seront

jamais observ�es dans le hot spot par VEGETATION. Par ailleurs, les variables
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Figure 3.21 : Estimation de la variation de la fraction de trou monodirection-

nelle autour du nadir.

d'entr�ee des r�eseaux de neurones ne sont pas repr�esentatives du hot spot et

sont obtenues par inversion du mod�ele de Walthall qui ne tient pas compte

explicitement de ce ph�enom�ene.

3.4.5 Estimation de la fraction de rayonnement photosynth�e-

tiquement actif absorb�e par le couvert fAPAR

Le fAPAR �etant tr�es fortement corr�el�e (coe�cient de corr�elation de -0.99)

avec la fraction de trou dans la direction solaire (=fAPAR instantan�e), nous

pouvons nous attendre �a obtenir des r�esulats similaires (�gure 3.23). Le r�eseau

de neurones poss�ede donc la même architecture (4 neurones �a fonction de trans-

fert log-sigmo��de et un neurone �a fonction lin�eaire). La pr�ecision d'estimation

est tout �a fait correcte . Le r�esultat d�epend peu de la position du soleil lors de

l'acquisition de la s�equence VEGETATION. Le r�eseau de neurones est, quoi

qu'il en soit, plus performant que la m�ethode bas�ee sur le NDV I qui donne
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Figure 3.22 : Jour et latitude des couverts dont la BRDF est �echantillonn�ee

dans le plan principal �5o.

un T de 0.55 au lieu de 0.98.

3.4.6 Estimation de la chlorophylle int�egr�ee au niveau du cou-

vert LAI:Cab

Pour l'estimation de la chlorophylle int�egr�ee au niveau du couvert, nous avons

dû modi�er la structure de notre r�eseau de neurones. En e�et, cette varia-

ble n'intervient pas de fa�con directe dans le transfert radiatif. La relation

\r�e
ectance/LAI:Cab" est donc plus complexe et nous avons du rajouter une

couche de neurones suppl�ementaire. Le r�eseau comporte ainsi 3 couches, 2 �a

fonction de transfert log-sigmo��de (4 et 3 neurones) et la derni�ere �a fonction

de transfert lin�eaire (1 neurone). La convergence est plus longue et requiert

environ 2000 it�erations. La �gure 3.24 montre une forte dispersion pour les

valeurs de LAI:Cab importantes. Les histogrammes de r�epartition des r�esidus

en fonction de l'indice folaire et du contenu en chlorophylle des feuilles 5 mon-

5On ne consid�ere pas ici le RMSE
�� du fait de la dynamique du LAI:Cab qui comprend

des valeurs comprises entre 0 et 1 et des valeurs sup�erieures �a 1.
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Figure 3.23 : Estimation du fAPAR (a). Analyse des r�esidus en fonction du

fAPAR (b), du LAI (c) et de l'angle z�enithal solaire (d).
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trent que, comme pour le LAI, la dispersion est due �a la saturation du signal.

Peu de travaux ont port�e sur l'estimation de cette variable. Yoder et Petti-

grew (1995) ont estim�e le contenu en chlorophylle int�egr�e d'une forêt d'�erables

�a partir de r�e
ectances dans une s�election de longueurs d'onde. Ils obtiennent

un coe�cient de d�etermination R2 entre 0.39 et 0.72 (qui d�epend des longueurs

d'onde s�electionn�ees). En comparaison de cette �etude, nous obtenons un r�e-

sultat acceptable sur des donn�ees simul�ees, avec un R2 de 0.92.

3.4.7 Conclusion sur l'estimation de variables biophysiques du

couvert �a l'aide de r�eseaux de neurones.

Apr�es avoir pr�esent�e notre m�ethode d'estimation de variables biophysiques

du couvert �a partir de donn�ees VEGETATION, nous avons �evalu�e ses per-

formances sur di��erentes variables biophysiques. Le tableau 3.7 r�esume les

r�esultats que nous avons obtenus en terme de param�etres statistiques pour

l'estimation de chacune des variables. Ces param�etres sont calcul�es pour deux

n�ebulosit�es (0% et 80% de nuages).

L'in
uence du manque de donn�ees dû �a la pr�esence de nuages lors de

l'acquisition de VEGETATION se fait plus ressentir pour le LAI, ��f , Po(�v)

et LAI:Cab. Bien que les valeurs de �o et �h soient stables par rapport au

nombre de donn�ees disponibles pour l'inversion du mod�ele de Walthall, une

l�eg�ere impr�ecision commise sur celles-ci sera transf�er�ee �a la variable estim�ee

pour les r�eseaux de neurones les moins stables. C'est ce qui explique les moins

bonnes performances pour LAI, ��f , Po(�v) et LAI:Cab.

Le tableau 3.7 montre en outre, qu'il est pr�ef�erable de construire un r�eseau

de neurones pour estimer directement la fraction de trou dans une direction

particuli�ere, plutôt que de calculer celle-ci �a partir des estimations du LAI

et de l'angle moyen d'inclinaison des feuilles. Lorsque la fraction de trou

monodirectionnelle est estim�ee �a partir du LAI et de ��f , une erreur commise

sur le LAI peut être cumul�ee avec une erreur sur le ��f , ce qui ne se produit

pas si l'estimation est faite directement,

Il faut remarquer, de plus, que les pr�ecisions d'estimation obtenues avec les

r�eseaux de neurones sont meilleures qu'avec la m�ethode bas�ee sur le NDV I,

lorsqu'il est possible de l'appliquer (fAPAR, Po(�v = �vo), LAI).
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Figure 3.24 : Estimation de la chlorophylle int�egr�ee au niveau du couvert (a).

Analyse des r�esidus en fonction du contenu en chlorophylle des feuilles (b), du

LAI (c) et de l'angle moyen d'inclinaison des feuilles (d).
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0% nuages 80% nuages

Variable RMSE RMSE� T RMSE RMSE� T

LAI 0.55 0.07 0.86 0.64 0.08 0.81
��f 6.7 0.11 0.85 8.4 0.14 0.76

Po(�v) 0.09 0.09 0.92 0.11 0.11 0.87

Po(0
o) 0.04(0.08)1 0.04 0.98(0.91)1 0.044 0.051 0.97

Po(58
o) 0.04(0.08)1 0.04 0.98(0.92)1 0.054 0.054 0.97

Po(�s) 0.04(0.11)1 0.04 0.99(0.88)1 0.044 0.044 0.98

fAPAR 0.04 0.04 0.98 0.046 0.046 0.97

LAI:Cab 28 0.07 0.85 39 0.098 0.70

Tableau 3.7 : Performances d'estimation des variables biophysiques consid-

�er�es dans la m�ethode bas�ee sur les r�eseaux de neurones. ()1 se rapporte aux

param�etres statistiques de l'estimation de la fraction de trou dans des direc-

tions particuli�eres �a partir de l'estimation du LAI et de ��f .

3.5 Sensibilit�e �a la variabilit�e intrapixellaire

3.5.1 Le probl�eme de l'h�et�erog�en�eit�e spatiale en t�el�ed�etection

Les r�e
ectances simul�ees dans notre base de donn�ees synth�etiques correspon-

dent, du fait de la mod�elisation de SAIL, �a une couche de v�eg�etation homog�ene.

Or, dans le cas d'images de t�el�ed�etection, on est amen�e �a raisonner en terme

de pixel correspondant �a une r�esolution spatiale donn�ee. L'homog�en�eit�e �a

consid�erer d�ependra de la r�esolution spatiale du capteur :

- Haute r�esolution spatiale (SPOT -20m- ou LANDSAT/TM -120m-) : le

probl�eme d'h�et�erog�en�eit�e se situe au niveau de la parcelle : on observe

la même culture mais celle-ci pr�esente des aspects non uniformes, dus au

labour, au semis, aux traitements azot�es, etc : : : ;

- Basse r�esolution spatiale (VEGETATION, NOAA/AVHRR, PolDER,: : : ) :

même si l'h�et�erog�en�eit�e est toujours pr�esente au niveau de la parcelle,

elle existe aussi �a une �echelle nettement sup�erieure : la taille du pixel est

assez grande pour que celui-ci contienne plusieurs parcelles mitoyennes

qui, de plus, ne se rapportent pas forc�ement au même type de v�eg�etation.

On parle alors de pixel composite.
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Du fait de la r�esolution spatiale deVEGETATION, il est important d'�etudier

l'aspect composite des pixels qui va avoir le plus d'in
uence sur l'estimation

des variables. C'est pourquoi nous avons construit une deuxi�eme base de don-

n�ees permettant d�evaluer l'e�et de l'homog�en�eit�e du pixel sur les performances

de l'algorithme d'estimation des caract�eristiques du couvert.

3.5.2 Construction d'une base de donn�ees \pixels composites"

A�n de maximiser l'h�et�erog�en�eit�e sur chaque pixel, nous avons consid�er�e qu'il

�etait compos�e de deux parties �egales ayant chacune un niveau de LAI le

plus �eloign�e possible. Pour ce faire, nous avons s�epar�e la base de donn�ees

initialement construite en deux parties : les couverts de LAI inf�erieur �a 1.45

et ceux de LAI sup�erieur �a 1.45. La valeur seuil de 1.45 correspond �a la valeur

moyenne de LAI sur l'ensemble des 1500 couverts simul�es (tableau 2.5).

La nouvelle base de pixels composites a alors �et�e simul�ee en 3 �etapes (�gure

3.25) :

1. S�election des deux parties du pixel par tirage al�eatoire dans chacun des

deux sous-jeux de variables d'entr�ee du mod�ele de r�e
ectance.

2. Simulation de la r�e
ectance et des variables biophysiques associ�ees de

chacun des couverts pour une même date.

3. Calcul de la r�e
ectance (� = 1=2(�1 + �2)) et des variables biophysiques

correspondantes, Po(0); fAPAR;LAI : : : , (varbio = 1=2(varbio1+varbio2))

du pixel h�et�erog�ene.

3.5.3 Estimation des variables biophysiques de \pixels com-

posites"

Suite �a l'�etude que nous avons e�ectu�ee sur l'estimation des variables bio-

physiques dans les paragraphes pr�ec�edents, nous ne consid�ererons que deux

variables pour lesquelles les performances des r�eseaux sont satisfaisantes : la

fraction de trou au nadir ainsi que l'indice foliaire. Les comportements des

autres variables biophysiques envisag�ees seront d�eduits d'analogies not�ees en-

tre variables : Po(0) � Po(58
o) � Po(�s) � fAPAR et LAI � LAI:Cab.

Les r�eseaux de neurones ont �et�e test�es sur 3 jeux de donn�ees :
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Figure 3.25 : Construction de la base de pixels composites.

J1 : jeu de validation de la base de donn�ees initiale �etablie dans le chapitre

2 (500 cas);

J2 : ensemble des couverts C1 et C2 de la base J1 ayant servi �a produire des

pixels mixtes (1000 cas);

J3 : compos�e de pixels mixtes (500 cas);
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Estimation de la fraction de trou au nadir

Nous avons trac�e la fraction de trou au nadir estim�ee par le r�eseau de

neurones appris sur pixel homog�ene (paragraphe 3.3.2) en fonction de Po(0)

\mesur�ee" de chacun des jeux de donn�ees que nous avons construits (�gure

3.26). Les r�esultats sont similaires pour les trois jeux de donn�ees : les valeurs

de RMSE obtenues restent acceptables (� 0:08). Les di��erences que l'on

observe entre les 3 jeux proviennent essentiellement des di��erences de distri-

bution de la fraction de trou au nadir dans chacun d'eux. C'est la raison pour

laquelle le T diminue de fa�con importante pour le jeu J3. En e�et, d'une part,

le r�eseau de neurones est plus performant pour les fractions de trou �elev�ees

qui sont bien repr�esent�ees dans les jeux J1 et J2 alors qu'elles sont inexistantes

dans le jeu J3. D'autre part la valeur de T , de par son expression, d�epend

de la dynamique de le fraction de trou sur l'ensemble des donn�ees. On peut

donc conclure que l'estimation de la fraction de trou au nadir est satisfaisante,

même sur les pixels mixtes.

Pour con�rmer ces conclusions, nous avons simul�e un jeu de donn�ees com-

prenant 5 couverts de LAI respectifs de 8, 4, 2, 1 et 0.5 et un sol nu. Les

autres variables d'entr�ee de SAIL correspondent �a un couvert moyen (voir le

tableau 2.5 dans le chapitre 2). La r�e
ectance et les variables biophysiques

associ�ees sont ensuite calcul�ees pour un pixel h�et�erog�ene constitu�e pour moiti�e

d'un des 5 couverts homog�enes pr�ec�edents, et pour l'autre moiti�e du sol nu.

Le tableau 3.8 montre que les valeurs estim�ees de Po(0) sont tr�es pr�ecises pour

l'ensemble des simulations (�a 0.04 pr�es au maximum). Ce r�esultat con�rme

donc que l'h�et�erog�en�eit�e du pixel n'a que tr�es peu d'incidence sur l'estimation

de la fraction de trou au nadir.

Estimation de l'indice foliaire

La �gure 3.27 donne le LAI estim�e en fonction du LAI mesur�e pour les

trois jeux de donn�ees. Compte tenu de la dynamique importante du LAI

(comparativement �a la fraction de trou au nadir) sur l'ensemble des jeux de

donn�ees, il est di�cile de comparer, en termes de param�etres statistiques, les

performances du r�eseau de neurones. Nous avons donc calcul�e les LAI minimal

(0.8) et maximal (4.4) sur le jeu J3 (plus basse dynamique), et s�electionn�e les

donn�ees de J1 et J2 compris dans cette dynamique. Les r�esulats (tableau 3.9)

montrent que l'estimation se d�et�eriore pour J2 et J3. Toutefois, sur J2, on
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Figure 3.26 : Pixels mixtes : comparaison de l'estimation de la fraction de

trou au nadir sur les trois bases de donn�ees.
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Couvert Sol nu Pixel Mixte

LAI Po(0)mes Po(0)est Po(0)mes Po(0)est Po(0)mes Po(0)est

8 0.005 0.014 1 1.03 0.5 0.51

4 0.07 0.064 1 1.03 0.53 0.54

2 0.26 0.24 1 1.03 0.63 0.62

1 0.51 0.51 1 1.03 0.76 0.77

0.5 0.72 0.68 1 1.03 0.86 0.89

Tableau 3.8 : E�et de l'h�et�erog�en�eit�e sur l'estimation de la fraction de trou

au nadir.

RMSE T R2

J1 0.29 0.74 0.79

J2 1.29 -0.50 0.60

J3 0.98 -0.70 0.15

Tableau 3.9 : Comparaison des performances d'estimation du r�eseau de neu-

rones pour l'estimation de l'indice foliaire sur les trois jeux de donn�ees. Dans

chaque cas, les param�etres statistiques sont calcul�es pour les pixels dont le

LAI est compris dans la dynamique de J3.

observe un biais (tendance �a surestimer) caract�eris�e par un T faible mais un

R2 relativement fort. Au contraire, la dispersion est beaucoup plus importante

sur J3 pour lequel le T comme le R2 sont faibles. La r�epartition du LAI est

encore di��erente entre les trois jeux de donn�ees (�gure 3.28). C'est pourquoi,

on observe une di��erence de RMSE assez grande entre J1 et J2. En e�et, J1

contient plus de couverts de LAI faibles, pour lesquels le r�eseau de neurones

est plus performant.

De même que pour la fraction de trou au nadir, pour con�rmer que l'h�et�e-

rog�en�eit�e des pixels pose probl�eme pour l'estimation du LAI, nous avons es-

tim�e l'indice foliaire sur le jeu de donn�ees comprenant 5 couverts et un sol

nu (tableau 3.10). On retrouve bien l'e�et de saturation pour le couvert de

LAI �egal �a 8 (estim�e �a 4.5) sur le pixel homog�ene. Le LAI estim�e �a 0.15

pour le sol nu provient du fait que la base d'apprentissage J1 ne comporte

pas de sol totalement nu (LAI minimum de 0.01). Les r�esultats obtenus sur
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Figure 3.27 : Pixels mixtes : comparaison de l'estimation de l'indice foliaire

sur les trois bases de donn�ees.
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les pixels mixtes ne sont pas satisfaisants : l'estimation du LAI sur un pixel

homog�ene de LAI 4 est assez bonne (3.57) alors qu'elle est tr�es mauvaise pour

un pixel mixte de même LAI (LAI estim�e de 0.57). Il faut cependant noter

que lorsque le niveau d'h�et�erog�en�eit�e du pixel est faible (\LAI de 0.5/sol nu",

\LAI de 2/LAI de 3"), la pr�ecision d'estimation reste assez bonne. Les mau-

vais r�esultats obtenus sur les pixels mixtes corroborent donc nos premi�eres

conclusions, �a savoir que l'estimation du LAI sur des pixels composites n'est

pas satisfaisante.
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Figure 3.28 : R�epartition du LAI sur les trois bases de donn�ees, pour les pixels

entrant dans la dynamique de J3.
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Pixel Homog�ene 1 Pixel Homog�ene 2 Pixel Mixte

LAImes LAIest LAImes LAIest LAImes LAIest

8 4.47 0 0.15 4 0.67

4 3.57 0 0.15 2 0.57

2 2.31 0 0.15 1 0.41

2 2.31 3 3.09 2.5 2.69

1 1.03 0 0.15 0.5 0.28

0.5 0.36 0 0.15 0.25 0.21

Tableau 3.10 : E�et de l�h�et�erog�en�eit�e sur l'estimation de l'indice foliaire.

3.5.4 Conclusion sur la sensibilit�e �a la variabilit�e intrapixel-

laire

Dans cette partie de l'�etude, nous avons mis en �evidence l'e�et de la variabilit�e

intrapixellaire sur l'estimation de la fraction de trou au nadir et du LAI.

Nous avons montr�e que, pour Po(0), l'h�et�erog�en�eit�e du pixel in
uence peu les

performances d'estimation du r�eseau de neurones, ce qui n'est pas le cas du

LAI.
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�

Estimation de variables

biophysiques des couverts v�eg�etaux

Calage de r�eseau de neurones

-

Conclusions

�

Ce chapitre constitue la phase de d�eveloppement de l'algorithme d'estima-

tion des variables biophysiques des couverts v�eg�etaux �a partir de donn�ees de

r�e
ectance acquises lors d'un cycle orbital du capteur VEGETATION.

Dans une premi�ere partie, nous avons caract�eris�e le r�eseau de neurones :

r�egle d'apprentissage, architecture et variables d'entr�ee. Ce dernier point est

en e�et critique car le nombre de donn�ees de r�e
ectance varie selon la lati-

tude du point observ�e et la nebulosit�e lors de la date d'acquisition. Aussi,

nous avons �etudi�e la possibilit�e d'utiliser des mod�eles lin�eaires de BRDF pour

normaliser ces donn�ees. Au �nal, les variables d'entr�ee du r�eseau sont les

r�e
ectances au nadir et h�emisph�erique pour les longueurs d'onde du capteur,

ainsi que la position z�enithale du soleil.

Dans une deuxi�eme partie, nous avons montr�e l'int�erêt d'employer des

r�eseaux de neurones plutôt qu'une m�ethode plus classique bas�ee sur l'utilisation

d'un indice de v�eg�etation. La suite de l'�etude a alors consist�e �a d�eterminer les

variables biophysiques qui sont les mieux estim�ees par les r�eseaux de neurones.

Ainsi, les performances du r�eseau sont tr�es satisfaisantes pour l'estimation de

la fraction de trou dans des directions de vis�ee particuli�eres et la fraction

de rayonnement photosynth�etiquement actif absorb�e par le couvert. L'indice

foliaire, comme la chlorophylle int�egr�ee au niveau du couvert, posent plus de

probl�emes, essentiellement �a cause d'un ph�enom�ene de saturation pour les

fortes valeurs d'indice foliaire. Toutefois, les r�esultats obtenus pour le LAI
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sont meilleurs qu'en utilisant l'indice de v�eg�etation. En�n, la distribution de

la fraction de trou monodirectionnelle (resp. bidirectionnelle) en fonction des

directions de vis�ee (resp. et de l'angle solaire) est mal estim�ee par la m�ethode

des r�eseaux de neurones, essentiellement �a cause du manque d'information

directionnelle dans les variables d'entr�ee du r�eseau.

En�n, dans la troisi�eme partie de ce chapitre, dans le but de nous rap-

procher des conditions r�eelles (r�esolution spatiale de 1.15 km pour VEGETA-

TION), nous avons �evalu�e les performances du r�eseau sur des pixels mixtes.

L'�etude montre que l'estimation de la fraction de trou au nadir n'est pas af-

fect�ee, contrairement �a celle du LAI.

�A la lumi�ere des r�esultats pr�ec�edents, les variables retenues pour le suivi de

la v�eg�etation sont la fraction de trou dans des directions de vis�ee particuli�eres

(Po(0); Po(58
o); Po(�s)) et le fAPAR. En e�et, ce sont les variables les mieux

estim�ees et les moins sensibles �a la variabilit�e intrapixellaire induite par les

caract�eristiques du capteur.
�A ce stade de l'�etude, nous avons travaill�e uniquement avec des donn�ees

simul�ees, ce qui nous a amen�e �a faire parfois de fortes hypoth�eses :

� les couverts qui composent les pixels (mixtes ou non) sont suppos�es ho-

mog�enes dans la mod�elisation de SAIL, ce qui est loin d'être le cas sur

les cultures en rang, les savanes ou encore les forêts ;

� les r�e
ectances utilis�ees pour d�eterminer les variables d'entr�ee du r�eseau

de neurones ont �et�e �evalu�ees au niveau du couvert. Aussi, nous n'avons

tenu compte ni du bruit radiom�etrique induit par le capteur, ni du bruit

induit par les corrections atmosph�eriques ;

� l'acquisition des r�e
ectances se fait durant un cycle de 26 jours pendant

lequel on suppose que l'�etat de la v�eg�etation reste inchang�e, hypoth�ese

forte dans le cas de beaucoup de couverts (cultures saisonni�eres, forêts

d'arbres �a feuilles caduques, : : : ).

Il est donc n�ecessaire de valider cet algorithme sur des donn�ees exp�erimen-

tales a�n d'�evaluer l'impact de certaines de ces hypoth�eses sur les performances

des r�eseaux de neurones.





Chapitre 4

Validation de l'algorithme de

suivi des couverts v�eg�etaux.

L'acquisition de donn�ees dans des conditions r�eelles est soumise �a de

nombreuses perturbations dues �a l'atmosph�ere, aux caract�eristiques intrin-

s�eques des capteurs, au probl�eme de coregistration des images d'une date �a

l'autre, etc : : : L'algorithme que nous avons d�evelopp�e a �et�e con�cu �a partir

de donn�ees simul�ees par un mod�ele qui impose des hypoth�eses simpli�catri-

ces. C'est pourquoi il est n�ecessaire de le valider avec des donn�ees r�eelles pour

�evaluer ses qualit�es comme ses faiblesses, et envisager ainsi des am�eliorations

pour le rendre plus performant.

Dans la mesure o�u VEGETATION n'a �et�e lanc�e qu'au mois de mars 1998,

il n'�etait pas envisageable, pour des raisons de d�elai essentiellement, de mener

une exp�erimentation �a partir de cette date a�n d'acqu�erir un jeu de donn�ees

pour la validation de l'algorithme. C'est pourquoi les donn�ees exp�erimentales

utilis�ees dans cette �etude proviennent d'autres capteurs. Pour cette phase de

validation, nous avons consid�er�e deux exp�erimentations : la campagne Grignon

1990 (Malthus, 1990) et la campagne Alpilles/ReSeDA1 (Pr�evot et al., 1998).

4.1 Validation sur la campagne Grignon 1990

Cette exp�erimentation a �et�e r�ealis�ee dans des conditions assez di��erentes du

contexte dans lequel nous nous sommes plac�es. Toutefois, ce jeu de donn�ees

1Remote Sensing Data Assimilation
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a �et�e utilis�e par Baret et al.(1995) pour �elaborer et tester des r�eseaux de

neurones en comparaison de la m�ethode bas�ee sur le NDV I pour estimer la

fraction de trou au nadir. La comparaison avec les r�esultats qu'ils ont obtenus

est donc int�eressante.

La campagne de mesures s'est d�eroul�ee au printemps 1990 sur une parcelle

de Betterave irrigu�ee �a la station de Bioclimatologie de l'INRA de Grignon

(latitude 48o510 nord, longitude 1o580 est). Cette exp�erimentation avait quatre

objectifs principaux :

1. Rechercher de nouvelles m�ethodes pour estimer les variables biophysiques

de la v�eg�etation (pourcentage de couverture du sol, indice foliaire et

biomasse) en pr�esence de perturbations (couleur du sol ou manque de

chlorophylle pour la v�eg�etation).

2. Acqu�erir un jeu de donn�ees pour tester des mod�eles de r�e
ectance de

couvert et faire des analyses de sensibilit�e aux variables biophysiques,

comme aux param�etres environementaux.

3. A�ner les techniques de t�el�ed�etection pour la mesure des propri�et�es

optiques des couverts v�eg�etaux.

4. Montrer les avantages que peut pr�esenter la haute r�esolution spectrale

pour l'analyse de la v�eg�etation en t�el�ed�etection.

4.1.1 Composition du jeu de donn�ees

Agencement de la parcelle

A�n d'obtenir une variabilit�e satisfaisante du pourcentage de couverture,

la culture a �et�e sem�ee �a deux densit�es :

� une densit�e normale : un espace inter-rangs de 50 cm avec une distance

inter-plants de 25 cm ;

� une densit�e double : un espace inter-rangs de 25 cm avec une distance

inter-plants de 12,5 cm. En outre, pour augmenter encore la variabilit�e

au sein de la parcelle, un �eclaircissage suppl�ementaire a �et�e e�ectu�e en

retirant certains plants (tableau 4.1).

La parcelle a �et�e divis�ee en trois : une partie \saine" qui n'a pas re�cu

de traitement, la deuxi�eme partie a re�cu un traitement herbicide l�eger, et la
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troisi�eme un traitement herbicide cons�equent. Ces di��erents traitements ont

permis de r�eduire la teneur en chlorophylle des feuilles du couvert v�eg�etal, et

donc, de modi�er la r�e
ectance du couvert. En d�e�nitive, la parcelle est divis�ee

en 24 placettes, c'est-�a-dire en trois parties comprenant chacune 8 placettes

de densit�es de semis di��erentes.

Densit�e

initiale

Espace

inter-rangs (cm)

Espace

inter-plants (cm)

Normale 25 50

Double 12.5 25

Double 12.5 50

Double 37.5 50

Double 25 25

Double 25 50

Double 50 50

Double 12.5 75

Tableau 4.1 : Espace inter-rangs et inter-plants correspondant aux di��erentes

con�gurations de semis.

Mesure des variables biophysiques

La fraction de trou au nadir

La fraction de trou au nadir a �et�e estim�ee �a partir de photographies digi-

talis�ees prises �a la verticale de chaque placette. La mesure de Po(0) a �et�e faite

du même endroit que les mesures de r�e
ectance correspondantes. La pr�ecision

de la mesure est �a 0.02.

L'indice foliaire

La surface foliaire de cinq plants s�electionn�es au hasard a �et�e d'abord

mesur�ee pour chaque placette, en utilisant aussi une technique d'analyse d'images.

L'indice foliaire a ensuite �et�e calcul�e comme la surface moyenne des cinq plants

multipli�ee par le nombre de plants dans chaque placette, et rapport�ee au m2.

La pr�ecision de la mesure est de l'ordre de 10%.
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L'angle moyen d'inclinaison des feuilles

L'inclinaison des feuilles a �et�e mesur�ee in situ avec un inclinom�etre �elec-

tronique sur 16 placettes. L'angle d'inclinaison des feuilles a �et�e mesur�e

sur chacune des feuilles de trois plants s�electionn�es au hasard. La pr�ecision

d'estimation est de l'ordre de 10o.

Le tableau 4.2 r�esume l'ensemble des mesures faites sur les 24 placettes de

la parcelle. On a donc une gamme de variation assez large de la fraction de

trou au nadir, comme du LAI. On distingue bien, par ailleurs, la di��erence

de chlorophylle entre les 3 sous parcelles (de 8 placettes chacune) due au

traitement herbicide : traitement herbicide \lourd" (placettes 1 �a 8) et \l�eger"

(placettes 9 �a 16) qui ont le même angle moyen d'inclinaison des feuilles et

les placettes saines (17 �a 24) pour lesquelles l'angle augmente (feuilles plus

�erig�ees).

Mesures de r�e
ectance

Les r�e
ectances ont �et�e mesur�ees grâce �a cinq radiom�etres CIMEL qui

permettent d'obtenir la luminance r�e
echie dans les trois bandes SPOT :

vert (620-680 nm), rouge (500-590 nm), et proche infrarouge (790-890 nm).

La conversion \luminance/r�e
ectance" a �et�e e�ectu�ee grâce �a des mesures

d'�eclairement faites avec un sixi�eme radiom�etre plac�e au-dessus d'une surface

de r�ef�erence.

Les radiom�etres, situ�es �a 4.75 m au-dessus du sol, �etaient positionn�es de

mani�ere �a mesurer la r�e
ectance au nadir et �a 45o au nord, sud, est et ouest.

Les mesures ont �et�e e�ectu�ees durant une même journ�ee (19 juillet 1990),

environ toutes les heures (12 positions solaires au total).

Jeu de mesures disponibles

Pour chacune des 24 placettes de la parcelle de betterave, nous disposons

de 5 mesures de r�e
ectance bidirectionnelle pour 12 positions solaires, ainsi

que du LAI, de ��f et de Po(0) :(
(�(0; 0); �(45; 90); �(45; 180); �(45; 270); �(45; 0))(�s;'s)

Po(0); LAI; ��f

L'utilisation de ces mesures va permettre une premi�ere validation de nos

r�esultats sur des donn�ees exp�erimentales. En e�et, les conditions de mesure
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Placette LAI ��f Po(0) Cab

1 0.40 34.6 0.73 13.1

2 0.59 34.6 0.58 13.1

3 2.37 34.6 0.12 13.1

4 1.59 34.6 0.25 17.9

5 1.19 34.6 0.32 13.1

6 0.30 34.6 0.76 13.1

7 2.37 34.6 0.17 13.1

8 1.59 34.6 0.20 17.9

9 0.38 34.6 0.68 23.0

10 0.29 34.6 0.71 23.0

11 2.28 34.6 0.06 23.0

12 1.44 34.6 0.15 23.8

13 0.76 34.6 0.44 23.0

14 1.14 34.6 0.29 23.0

15 2.28 34.6 0.13 23.0

16 1.44 34.6 0.19 23.8

17 0.48 51.8 0.71 32.9

18 0.36 51.8 0.85 32.9

19 2.85 51.8 0.14 32.9

20 1.76 51.8 0.24 34.3

21 1.42 51.8 0.35 32.9

22 1.42 51.8 0.67 32.9

23 2.85 51.8 0.12 32.9

24 1.76 51.8 0.19 34.3

Tableau 4.2 : Variables biophysiques mesur�ees sur la campagne Grignon 90.

sont relativement di��erentes du cadre de notre �etude. Nous avons ici �a notre

disposition les 3 bandes SPOT (rouge, vert, proche infrarouge) qui di��erent

des bandes spectrales de VEGETATION. Nous disposons d'une bande dif-

f�erente (vert au lieu de bleu) dans le visible mais pas de bande dans le moyen

infrarouge. La bande du proche infrarouge est pratiquement la même pour

les deux capteurs (780-890 nm pour VEGETATION). Cette bande est celle
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qui pr�esente le plus d'int�erêt car la r�e
ectance des feuilles est maximale (ab-

sorption des feuilles tr�es faible dans ce domaine). Elle contient donc beaucoup

d'information sur la v�eg�etation. De plus, lors de la campagne Grignon, la

distribution des angles de vis�ee est tr�es di��erente d'une s�equence d'acquisition

de VEGETATION : on ne dispose que de 5 mesures �a angle z�enithal cons-

tant avec un angle azimutal variable. Nous avons donc dû, dans un premier

temps, adapter notre r�eseau de neurones aux longueurs d'onde des radiom�etres

CIMEL.

4.1.2 Construction d'un r�eseau de neurones adapt�e aux lon-

gueurs d'onde CIMEL

Pour r�ealiser l'apprentissage du r�eseau de neurones, nous avons utilis�e la base

de donn�ees du chapitre 2. Nous avons e�ectu�e des simulations suppl�ementaires

pour obtenir les r�e
ectances dans les longueurs d'onde CIMEL. Les r�e
ectances

bidirectionnelles ont �et�e calcul�ees pour des s�equences d'acquisition de VEGE-

TATION, puis normalis�ees selon la proc�edure de pr�etraitement d�ecrite au

paragraphe 3.2. De même, la base de donn�ees a �et�e divis�ee en trois parties

�egales, correspondant chacune �a un jeu d'apprentissage, d'hypersp�ecialisation

et de validation. La proc�edure d'estimation des variables biophysiques est celle

d�ecrite �gure 3.9.

Compte tenu des conclusions du chapitre pr�ec�edent et des mesures au

sol dont nous disposions (fraction de trou au nadir, LAI et angle moyen

d'inclinaison des feuilles), nous avons construit 3 r�eseaux �a deux couches (4

neurones log-sigmo��de, 1 neurone lin�eaire) permettant d'estimer Po(0); Po(58
o)

et Po(�s). Les param�etres statistiques obtenus pour les trois variables sur

le jeu de validation sont donn�es dans le tableau 4.3. Le fait qu'on utilise

des longueurs d'onde di��erentes de celles de VEGETATION n'a que peu

d'in
uence sur les r�esultats. En e�et, pour les deux capteurs, on dispose

d'une longueur d'onde �a la fois dans le rouge et le proche infrarouge qui sont

les deux principaux domaines de longueurs d'onde permettant de di��erencier

le sol de la v�eg�etation. Par cons�equent, la pr�ecision d'estimation obtenue pour

les trois fractions de trou est tr�es satisfaisante. Comme pour le r�eseau de neu-

rones construit pourVEGETATION, nous avons v�eri��e que l'initialisation des

poids et des biais n'avait pas d'in
uence sur les performances d'estimation des

variables (x3.3).
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RMSE T

Po(0) 0.049 0.97

Po(�s) 0.044 0.98

Po(58
o) 0.046 0.98

Tableau 4.3 : Param�etres statistiques pour l'estimation de la fraction de trou

�a partir de r�e
ectances bidirectionnelles VEGETATION dans les longueurs

d'onde CIMEL.

4.1.3 Validation de l'algorithme sur les donn�ees Grignon 1990

Le probl�eme de l'�echantillonnage directionnel

Nous avons montr�e dans le paragraphe pr�ec�edent que l'utilisation des

longueurs d'onde des radiom�etres CIMEL ne change pratiquement pas les per-

formances d'estimation des r�eseaux de neurones cal�es �a partir des longueurs

d'onde de VEGETATION. Les conditions exp�erimentales de la campagne

Grignon 1990 pr�esentent pourtant une di��erence importante au niveau de

l'�echantillonnage directionnel de la r�e
ectance. On ne dispose en e�et que

de cinq mesures de r�e
ectance e�ectu�ees dans les mêmes angles de vis�ee

pour chaque placette, pour douze positions solaires di��erentes. Ceci est pra-

tiquement �a l'oppos�e des conditions d'acquisition de VEGETATION pour

lesquelles on a g�en�eralement un angle z�enithal solaire quasiment constant et

plusieurs angles de vis�ee. Pour les 1500 s�equences du jeu de donn�ees simul�ees,

nous avons calcul�e �o et �h dans les trois longueurs d'onde �a partir de la

s�equence d'acquisition de VEGETATION et pour les cinq angles de vis�ee de

l'exp�erimentation. Nous obtenons un �ecart quadratique moyen de 0.01 pour la

r�e
ectance au nadir et de 0.02 pour la r�e
ectance h�emisph�erique. Le nombre

de donn�ees disponibles n'est donc pas un facteur limitant pour l'estimation

de variables biophysiques sur la campagne Grignon 1990. Ceci con�rme le

r�esultat obtenu pr�ec�edemment sur la robustesse du mod�ele de Walthall.

Estimation de la fraction de trou au nadir

La �gure 4.1 montre les r�esultats que nous avons obtenus sur l'ensemble

de la parcelle pour l'estimation de la fraction de trou au nadir. On note que

Po(0) est surestim�ee avec un biais parfois important pour les couverts ayant
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une faible teneur en chlorophylle. Cette surestimation de la fraction de trou au

nadir pour les parcelles ayant subi un traitement herbicide peut être due au fait

que la diminution de chlorophylle provoque une hausse de r�e
ectance dans le

rouge. Le r�eseau de neurones interpr�ete les r�e
ectances de ces placettes comme

�etant celles d'un couvert sain, ayant les mêmes propri�et�es spectrales et par con-

s�equent, comportant une proportion de sol nu plus importante. Le RMSE

obtenu sur les placettes saines est satisfaisant (0.097 contre 0.04 pour le jeu

de validation simul�e) ; le biais est faible puisque les valeurs de R2 et T sont

similaires. On peut remarquer en outre, que, même pour les parcelles saines,

le contenu en chlorophylle des feuilles est faible par rapport �a la distribution

que nous avons utilis�ee pour l'apprentissage du r�eseau : en e�et, seuls 4,4%

des cas du jeu d'apprentissage contiennent entre 10 �gcm�2 et 20 �gcm�2 de

chlorophylle (traitement lourd), 9,6% entre 20 �gcm�2 et 30 �gcm�2 (traite-

ment l�eger) et 14% entre 30 �gcm�2 et 40 �gcm�2 (parcelle saine). De plus,

la di��erence entre les r�esultats obtenus sur les donn�ees simul�ees et les don-

n�ees exp�erimentales est due aux hypoth�eses du mod�ele SAIL : en particuler,

la parcelle de betterave ne correspond pas tout �a fait �a un ensemble de par-

ticules absorbantes et di�usantes dispos�ees al�eatoirement dans une couche de

v�eg�etation.

Ces r�esultats peuvent être compar�es �a ceux obtenus par Baret et al.(1995)

qui estiment aussi la fraction de trou au nadir �a l'aide de r�eseaux de neu-

rones poss�edant la même architecture que la notre (�gure 4.2). Cependant,

les variables d'entr�ee du r�eseau ne sont que les r�e
ectances au nadir dans le

rouge et le proche infrarouge. L'apprentissage de ce r�eseau a �et�e r�ealis�e sur

des donn�ees simul�ees avec SAIL, sur une gamme de couverts beaucoup plus

r�eduite (distibution gaussienne de LAI de moyenne 0.86 et d'�ecart-type 0.65 ;

distribution gaussienne de Cab de moyenne 32 �gcm�2 et d'�ecart-type 7; dis-

tribution gaussienne de �l de moyenne 30o et d'�ecart-type 3o). C'est pourquoi,

le r�eseau de neurones de Baret et al., 1995 est, par construction, mieux adapt�e

aux cultures de betterave. Il donne donc de meilleurs r�esultats. Par contre, on

observe toujours une tendance du r�eseau �a surestimer Po(0) pour les parcelles

ayant subi un traitement herbicide.

Comme pour le jeu de donn�ees simul�ees, nous avons test�e la stabilit�e de

l'estimation de la fraction de trou au nadir par rapport �a l'initialisation des

poids et biais des r�eseaux (�gure 4.3). Sur le jeu de donn�ees simul�ees, le

RMSE reste inf�erieur �a 0.1 quel que soit le r�eseau, 80% des cas donnent
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Figure 4.1 : Estimation de Po(0) sur la parcelle Grignon 1990 �a partir de notre

r�eseau de neurones. Les groupes de points correspondent �a la variation due �a

la position du soleil (12 positions).
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Figure 4.2 : Estimation de Po(0) sur la parcelle Grignon 1990 avec le r�eseau

de neurones de Baret et al., 1995.

un RMSE inf�erieur �a 0.06. L'histogramme est plus �etal�e sur les donn�ees

exp�erimentales mais 76% des r�eseaux donnent un �ecart quadratique moyen

inf�erieur �a 0.13, ce qui reste satisfaisant.

Estimation de Po(�s) et Po(58
o)

Le tableau 4.4 donne les param�etres statistiques de l'estimation de la frac-

tion de trou dans les trois directions (nadir, angle z�enithal solaire et angle

z�enithal de 58o) sur les mesures de la campagne Grignon. L'estimation de
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Figure 4.3 : Distribution de l'�ecart quadratique moyen obtenu sur l'estimation

de la fraction de trou au nadir pour une centaine de r�eseaux di��erents en poids

et biais.

Po(58
o) est moins pr�ecise que celle de la fraction de trou au nadir, même si

l'on observe la même tendance �a la surestimation pour les placettes ayant subi

un traitement herbicide.

Traitement lourd Traitement l�eger Parcelles saines

RMSE T R2 RMSE T R2 RMSE T R2

Po(0) 0.23 -0.13 0.88 0.16 0.53 0.88 0.10 0.85 0.9

Po(�s) 0.2 0.1 0.89 0.09 0.86 0.89 0.08 0.88 0.89

Po(58
o) 0.24 -0.38 0.69 0.15 0.57 0.69 0.12 0.71 0.79

Tableau 4.4 : Param�etres statistiques pour l'estimation de la fraction de trou

sur la campagne Grignon 1990.

Par contre, concernant l'estimation de la fraction de trou au z�enith solaire,

on observe aussi la même tendance, mais seulement pour les placettes ayant

subi le traitement herbicide lourd. Pour l'ensemble des placettes, le nuage de

points est mieux centr�e sur la droite (1:1), particuli�erement pour les placettes

saines ou ayant subi un traitement herbicide l�eger (�gure 4.4). L'estimation
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de Po(�s) est donc l�eg�erement plus pr�ecise, ce qui con�rme les r�esultats que

nous avions sur les jeux de donn�ees simul�ees.

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

P
o
(θ

s
) mesurée

P o(θ
s) 

es
tim

ée

RMSE = 0.2

T = 0.092

R² = 0.89

Traitement herbicide "lourd"

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

P
o
(θ

s
) mesurée

P o(θ
s) 

es
tim

ée

RMSE = 0.088

T = 0.86

R² = 0.89

Traitement herbicide "léger"

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

P
o
(θ

s
) mesurée

P o(θ
s) 

es
tim

ée

RMSE = 0.082

T = 0.88

R² = 0.89

Culture normale

Figure 4.4 : Estimation de Po(�s) sur la parcelle Grignon 1990.

4.1.4 Conclusion

L'estimation de la fraction de trou dans des directions de vis�ee particuli�eres

sur les donn�ees de la campagne de mesures Grignon 1990 est satisfaisante.

La di��erence d'acquisition de mesures de r�e
ectance entre les radiom�etres

CIMEL de l'exp�erimentation et le capteur VEGETATION ne semble pas avoir

d'impact important sur les r�esultats. Cependant, la composition de notre jeu

d'apprentissage, comme on pouvait s'y attendre, in
ue de mani�ere relative-

ment signi�cative sur les r�esultats. �A cela, on peut trouver plusieurs explica-
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tions. D'une part, le r�eseau de neurones peut assimiler le couvert \malade"

�a un couvert sain poss�edant les mêmes propri�et�es spectrales et comportant

donc un plus fort pourcentage de sol nu. D'autre part, cette surestimation

peut être due aux hypoth�eses inh�erentes au mod�ele SAIL (probl�eme de struc-

ture ou non prise en compte des propri�et�es directionnelles des feuilles). En�n,

on peut penser que l'utilisation d'autres longueurs d'onde, permettant de dis-

cerner les pigments bruns des feuilles, pourrait am�eliorer les performances du

r�eseau de neurones.

4.2 Validation sur la campagne Alpilles/ReSeDA

1997

Les conditions d'acquisition des mesures de r�e
ectance bidirectionnelle sur

l'exp�erimentation Grignon 1990 �etaient loin des conditions r�eelles du capteur

VEGETATION. En e�et, d'une part, seuls cinq angles de vis�ee �etaient pris

en compte pour douze positions solaires et, d'autre part, il n'y avait ni e�et

atmosph�erique, ni perturbations dues aux caract�eristiques du capteur puisque

les mesures �etaient ponctuelles, e�ectu�ees �a l'aide de radiom�etres situ�es �a 5 m

au-dessus du sol. En outre, on ne consid�erait qu'une seule culture, même si

une certaine variabilit�e des param�etres biophysiques avait �et�e arti�ciellement

introduite.

La campagne Alpilles/ReSeDA (Pr�evot et al., 1998) au cours de laquelle

les mesures bidirectionnelles ont �et�e e�ectu�ees par le capteur PolDER2 a�ero-

port�e (Deschamps et al., 1994) correspond mieux aux conditions de mesures

VEGETATION. Cette campagne de mesures a plusieurs objectifs :

1. L'estimation de caract�eristiques de la v�eg�etation et du sol �a partir de

donn�ees de t�el�ed�etection (m�ethodes d'inversion) ;

2. L'assimilation de donn�ees de t�el�ed�etection dans les mod�eles de culture ;

3. L'assimilation de donn�ees de t�el�ed�etection dans les mod�eles SV AT .

L'exp�erimentation a �et�e r�ealis�ee sur une surface de 5 km � 5 km dans le sud-

est de la France, situ�ee �a 43o470 de latitude nord et 4o450 de longitude est

(�gure 4.5). Les mesures ont �et�e r�ealis�ees durant tout le cycle cultural sur des

cultures d'hiver (bl�e), d'�et�e (ma��s, tournesol) ou encore annuelles (luzerne).

2Polarization and Directionality of the Earth's Surface
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Figure 4.5 : Localisation du site de mesures Alpilles/ReSeDA (image

NOAA/AVHRR du 9 mai 1987).

4.2.1 Composition du jeu de donn�ees

Compte tenu de la dimension importante de la base de donn�ees de la cam-

pagne Alpilles/ReSeDA qui d�epasse largement le cadre de notre �etude, nous

ne d�ecrivons dans ce paragraphe que les donn�ees qui serviront �a valider notre

algorithme.

Description des parcelles

La campagne de mesures a �et�e e�ectu�ee sur un carr�e de 5 km � 5 km.

Cependant, pour des raisons �evidentes d'emploi du temps, seules certaines

parcelles ont �et�e suivies. Les mesures dont nous avons besoin ont �et�e acquises

environ une fois par semaine, durant tout le cycle cultural, sur 15 parcelles :
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7 de bl�e, 4 de tournesol, 3 de ma��s et une de luzerne (�gure 4.6).

BlØ
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503500
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Figure 4.6 : Site de mesures Alpilles/ReSeDA. Localisation des parcelles.

Mesure de variables biophysiques

Pour r�ealiser le suivi des parcelles, les variables biophysiques ont �et�e mesur�ees

�a l'aide de l'instrument LAI2000. Cet appareil mesure, la transmittance du

couvert dans cinq directions z�enithales grâce �a une lentille de type \�sheye".

Les mesures sont faites pour des longueurs d'onde inf�erieures �a 490 nm, ce qui

permet de consid�erer que les feuilles sont noires. La transmittance est calcul�ee

comme le rapport entre une mesure du rayonnement incident au-dessus de la

canop�ee (mesure 'A') et une mesure de rayonnement au niveau de la derni�ere

strate de feuilles vertes (mesure 'B').

Pour obtenir une bonne repr�esentativit�e du couvert, dix placettes sont

�echantillonn�ees au hasard dans la parcelle. Sur chacune d'entre elles, sont

e�ectu�ees dix mesures 'B', pour une mesure 'A', selon le protocole d�ecrit dans

la �gure 4.7, qui tient compte du fait que les cultures sont en rang. L'utilisateur
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se tient toutjours dos au soleil. Un cache noir couvrant la moiti�e de la lentille

permet de l'isoler du capteur.

☞

Figure 4.7 : Protocole de mesure

des variables biophysiques sur

Alpilles/ReSeDA.

Pour obtenir les variables biophysiques (fraction de trou, LAI, angle moyen

d'inclinaison des feuilles), trois hypoth�eses sont prises en compte :

1. Lors de la mesure 'B', le rayonnement incident ne varie pas de mani�ere

signi�cative par rapport �a la mesure 'A' ;

2. Les feuilles sont assez petites et r�eparties de mani�ere al�eatoire et la dis-

tribution d'inclinaisons (�(�f ; �v)) des feuilles est ellipso��dale (Campbell,

1986). Cette hypoth�ese est sans doute forte compte tenu du caract�ere

agr�eg�e ou r�egulier de la plupart des couverts ;

3. L'orientation azimutale des feuilles est al�eatoire. Cette hypoth�ese peut

être critiqu�ee, en particulier dans le cas du tournesol.

Le LAI, et l'angle moyen d'inclinaison des feuilles sont d�eduits de la frac-

tion de trou monodirectionnelle assimil�ee �a la transmittance mesur�ee, �a partir

de l��equation suivante :

Po(�v) = exp(�LAI:�(��f ; �v)) (4.1)

L'indice foliaire et ��f sont obtenus �a partir de l��equation 4.1 par une

m�ethode d'optimisation (algorithme du simplex) en prenant comme valeurs

initiales LAI = 2 et ��f = 45o. La �gure 4.8 pr�esente un exemple de l'�evolution

temporelle du LAI mesur�e sur la parcelle de luzerne no 203. On observe

bien une �evolution en dents de scie, correspondant aux p�eriodes de croissance

entrecoup�ees par les fauches (jours 163, 197 et 230).
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Figure 4.8 : Evolution temporelle du LAI de la parcelle de luzerne no203 :

moyenne et �ecart-type (traits pleins), valeurs minimale et maximale (pointil-

l�es).

Mesure de r�e
ectance bidirectionnelle

PolDER est un radiom�etre con�cu pour mesurer la directionalit�e et la po-

larisation du rayonnement solaire r�e
echi par le syst�eme Terre-atmosph�ere.

C'est une cam�era CCD, munie d'une optique t�el�ecentrique �a large champ, et

d'une roue porte-�ltres permettant d'obtenir des mesures polaris�ees ou non,

dans di��erentes bandes spectrales. En ce qui nous concerne, nous n'utiliserons

que les bandes non polaris�ees qui sont centr�ees sur : 443 nm (20 nm de large),

550 nm (20 nm de large), 670 nm (20 nm de large) et 864 nm (40 nm de large).

Le capteur �etait mont�e �a bord d'un avion PIPER Aztec volant �a 3000
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m d'altitude, fournissant une taille de pixel de l'ordre de 20 m. Les images

successives pendant le vol permettent d'observer le même pixel selon di��erents

angles de vis�ee. Le plan de vol est constitu�e de 5 axes : 4 axes parall�eles au

plan principal, et un axe dans le plan perpendiculaire au plan solaire. Les vols

avaient lieu approximativement au midi solaire.

Les images dont nous disposons ont subi deux traitements successifs e�ec-

tu�es par le CESBIO3 �a Toulouse :

- des corrections g�eom�etriques : elles sont �etablies grâce �a un mod�ele

g�eom�etrique, �a partir des param�etres d'attitude de l'avion (tangage,

roulis, cap) mesur�es avec pr�ecision grâce �a la pr�esence d'une centrale

inertielle �a bord ;

- des corrections atmosph�eriques : elles sont obtenues grâce �a l'algorithme

SMAC4 (Rahman and Dedieu, 1994), bas�e sur l'inversion d'un mod�ele

physique du transfert radiatif dans l'atmosph�ere. Lorsque les mesures

n'�etaient pas disponibles, les param�etres de l'inversion (�epaisseur optique

�a 550 nm, pression, contenu en vapeur d'eau et en Ozone) ont �et�e �x�es

�a des valeurs standard.

Toutes les images sont g�eor�ef�erenc�ees en projection Lambert II �etendu sur

un carr�e de 5 km par 5 km rep�er�e par son coin inf�erieur droit (1867 km nord,

792 km est). Nous avons ensuite extrait les r�e
ectances et les angles de vis�ee

associ�es �a chacune des parcelles que nous �etudions pour chaque journ�ee de vol.

Un masque a donc �et�e �etabli �a partir d'une carte de l'institut g�eographique

national g�eor�ef�erenc�ee dans le même syst�eme, permettant d'identi�er les pixels

de l'image de chaque parcelle consid�er�ee. Pour un pixel de l'image, le calcul

des angles de vis�ee (�v; 'v) est donn�e par (�gure 4.9) :

(
�v = arctan(d=a)

'v = arctan(�dx=dy) (4.2)

o�u

- a est l'altitude du capteur,

3Centre d'Etudes spatiales de la BIOsph�ere
4Simpli�ed Method for the Atmospheric Correction
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- dx (resp. dy) repr�esente la di��erence, en m�etres, entre l'abscisse (resp.

l'ordonn�ee) du pixel et celle de l'avion, donn�ees en coordonn�ees Lambert

II �etendu,

- d =
p
dx2 + dy2

Nord

Est

y

xCLE

CLN

dx

dy

θv

a

dφv

Figure 4.9 : Calcul des angles de vis�ee pour un pixel donn�e d'une image

PolDER g�eor�ef�erenc�ee. CLN (resp. CLE) correspond �a la coordonn�ee Lambert

nord (resp. est) de l'avion.

A�n d'�eviter les perturbations dues �a la fonction de transfert de modu-

lation (FTM) du capteur ainsi que les r�esidus des corrections g�eom�etriques,

nous avons �elimin�e syst�ematiquement les pixels de contour des parcelles (�-

gure 4.11). En e�et, la FTM est due au fait que le signal re�cu ne provient pas

uniquement du pixel vis�e, mais subit aussi l'in
uence des pixels voisins. Aussi,

l'e�et de la FTM est faible lorsque l'on consid�ere une surface radiom�etrique-

ment homog�ene, et forte lorsque l'on consid�ere la transition entre deux surfaces

ayant un comportement radiom�etrique di��erent.
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Nous avons observ�e peu de variabilit�e des angles de vis�ee et de la BRDF

associ�es �a chaque pixel d'une même parcelle. Nous consid�ererons donc la

BRDF moyenn�ee sur l'ensemble des pixels (�gure 4.12). Les �gures qui suiv-

ent r�esument les di��erentes �etapes du traitement des images PolDER. Pour la

bande spectrale centr�ee sur 550 nm, on observe bien une baisse du niveau de

r�e
ectance entre l'image corrig�ee seulement g�eom�etriquement et l'image cor-

rig�ee g�eom�etriquement et atmosph�eriquement. Les fortes valeurs de r�e
ectance

des parcelles situ�ees dans la partie haute de l'image proviennent du fait qu'elles

sont observ�ees dans la direction du hot spot. La petite zone rouge situ�ee dans

la partie basse �a droite de l'image correspond �a des batiments d'une zone

industrielle.

Si l'on consid�ere le comportement radiom�etrique de la parcelle de bl�e no

120, on observe bien le contraste entre le visible (niveau de r�e
ectance bas) et

le proche infrarouge (niveau de r�e
ectance moyen) qui montre que le couvert

est bien d�evelopp�e (LAI de l'ordre de 2, �gure 4.13). La �gure 4.11 fait

ressortir les probl�emes li�es au contour des parcelles et la n�ecessit�e d'e�ectuer

une �erosion. En�n, on observe la faible variabilit�e des angles de vis�ee, comme

de la r�e
ectance, sur l'ensemble des pixels de la parcelle (�gure 4.12). On note

bien deux pics de r�e
ectance dus au hot spot lorsque l'observation se fait dans

le plan principal (cos'v = �1).
Compte tenu du caract�ere r�ecent de la campagne, nous ne disposons, �a ce

jour, que de la date du 10 avril 1997 pour laquelle nous avons �a la fois des

donn�ees terrain et des mesures de r�e
ectance PolDER a�eroport�ees.

4.2.2 Construction d'un r�eseau de neurones adapt�e aux lon-

gueurs d'onde PolDER

De même que pour la campagne Grignon 1990, les longueurs d'onde disponibles

sont di��erentes de celles de VEGETATION. Nous avons donc utilis�e la base

de donn�ees des variables d'entr�ee de SAIL du chapitre 2, pour obtenir le jeu

de BRDF dans les longueurs d'onde PolDER (bleu, vert, rouge, proche in-

frarouge) correspondant aux 1500 couverts.

L'acquisition des donn�ees au niveau directionnel (�gure 4.14) est plus

proche des conditions de VEGETATION que lors de la campagne Grignon.

Même si le passage de PolDER a lieu vers 12 heures, contrairement �a VEGE-

TATION qui passe �a 10h30, la gamme de variation des latitudes des couverts
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a. Image PolDER de la r�egion des Alpilles g�eor�ef�erenc�ee et corrig�ee

g�eom�etriquement �a 550 nm.
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b. Image PolDER de la r�egion des Alpilles g�eor�ef�erenc�ee et corrig�ee

g�eom�etriquement et atmosph�eriquement �a 550 nm.

Figure 4.10 : E�ets des traitements g�eom�etrique et atmosph�erique des images

PolDER (10 avril 1997). La parcelle no 120 est rep�er�ee par une �etoile.
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ectances bidirectionnelles de la parcelle de bl�e no 120.
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Figure 4.11 : Images en r�e
ectance de la parcelle de Bl�e no 120 pour des angles

de vis�ee : �v = 6o; 'v = 16o (10 avril 1997).
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Figure 4.12 : Extraction de la BRDF de la parcelle de bl�e no 120, moyenne

et �ecart-type sur l'ensemble des pixels de la parcelle (550 nm), le 10 avril 1997

(�s = 37o).
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Figure 4.13 : Parcelle de bl�e no120, le 23 avril 1997.
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observ�es dans la base d'apprentissage est assez large pour couvrir l'ensemble

des positions solaires de l'exp�erimentation. PolDER a�eroport�e permet d'ac-

qu�erir plus de donn�ees directionnelles que VEGETATION et, de plus, �echan-

tillonne dans le hot spot. Nous avons montr�e toutefois que, d'une part,

l'�echantillonnage directionnel de VEGETATION est su�sant pour avoir une

bonne estimation de �o et �h ; et, d'autre part l'acquisition de donn�ees dans

le hot spot n'a que peu d'e�et sur le calcul de ces deux grandeurs (x 3.2.4).

Nous avons en e�et calcul�e le RMSE entre les valeurs de �o et �h obtenues

par inversion du mod�ele de Walthall en tenant compte du hot spot, et celles

obtenues en �eliminant les donn�ees de r�e
ectance proches du plan principal

(�10o). Nous obtenons peu de di��erence avec un RMSE de 0.002 pour �o

et de 0.01 pour �h. Nous avons donc utilis�e l'ensemble des donn�ees acquises

par PolDER a�eroport�e pour r�ealiser l'inversion du mod�ele de Walthall. Il faut

cependant noter qu'il est plus prudent, lorsque l'on dispose de beaucoup de

donn�ees dans le hot spot, de ne pas tenir compte de celles-ci a�n d'obtenir

une meilleure pr�ecision sur les variables d'entr�ee du r�eseau de neurones.

Nous avons donc r�ealis�e l'apprentissage d'un autre r�eseau de neurones ali-

ment�e par les r�e
ectances h�emisph�eriques et au nadir dans les 4 bandes non

polaris�ees de PolDER, compl�et�e par l'angle z�enithal solaire lors de l'acquisition

des donn�ees. Nous obtenons des performances similaires �a celles du r�eseau de

neurones construit pour les longueurs d'onde VEGETATION : RMSE = 0:06,

T = 0:96 et R2 = 0:98. Comme pr�ecedemment, nous avons construit une

centaine de r�eseaux qui ne di��erent que par les poids et les biais des neurones

qui les composent : le RMSE entre fraction de trou mesur�ee et estim�ee sur

le jeu de validation simul�e reste stable, autour de 0.05, quel que soit le r�eseau

de neurones employ�e.

4.2.3 Validation de l'algorithme sur les donn�ees Alpilles/ReSeDA

1997

Contrairement �a la campagne Grignon o�u les mesures de Po(0), LAI et ��f

�etaient ind�ependantes, les valeurs d'indice foliaire et d'angle moyen d'inclinaison

des feuilles de la campagne Alpilles/ReSeDA, n�ecessaires pour le calcul de

Po(58
o) et Po(�s), sont d�eduites de la mesure de Po(0). C'est pourquoi on

ne consid�erera ici que l'estimation de la fraction de trou dans la direction du

nadir.
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Figure 4.14 : Repr�esentation polaire des angles de vis�ee PolDER (triangles)

pour le pixel central de la parcelle de bl�e no 120, le 10 avril 1997. Le soleil est

rep�er�e par une �etoile.

Le 10 avril 1997, les parcelles de tournesol et de ma��s se trouvaient encore

�a l'�etat de sol nu, les semis ayant �et�e e�ectu�es entre la mi-avril et la mi-mai.

Pour ces parcelles, nous avons impos�e une valeur de fraction de trou �egale �a 1

car les mesures au LAI2000 n'�etaient pas disponibles. Les mesures au sol et

a�eroport�ees sont disponibles sur un total de 12 parcelles correspondant �a du

bl�e (Po(0) moyenne), de la luzerne (Po(0) faible) du ma��s et du tournesol.

Variables d'entr�ee du r�eseau de neurones : (�o; �h) dans les 4 bandes

PolDER et �s.

La �gure 4.15a montre les r�esultats que nous avons obtenus avec le r�eseau

de neurones du paragraphe pr�ecedent. La pr�ecision d'estimation est satis-

faisante (RMSE de 0.09), on observe un l�eger biais avec un T de 0.94 et un
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coe�cient de d�etermination de 0.99. Les param�etres statistiques obtenus sur

ce jeu sont l�eg�erement pessimistes dans la mesure o�u nous avons consid�er�e une

fraction de trou mesur�ee de 1 sur les parcelles de sol nu alors qu'en r�ealit�e, elle

est l�eg�erement inf�erieure.

Ces r�esultats sont n�eanmoins plutôt optimistes car l'analyse de sensibi-

lit�e en fonction de l'initialisation des r�eseaux de neurones indique une in-

stabilit�e consid�erable des performances d'estimation (�gure 4.15b) : moins

de 10% des r�eseaux estiment la fraction de trou avec un RMSE de l'ordre

de 0.1. Comme la pr�ecision d'estimation sur les donn�ees Grignon 1990 est

satisfaisante, l'hypoth�ese la plus probable que l'on puisse �emettre est que

l'instabilit�e est due au bruit associ�e aux mesures de r�e
ectance qui a un poids

beaucoup plus important dans la campagne Alpilles/ReSeDA.

A�n de con�rmer cette hypoth�ese, nous avons bruit�e les donn�ees du jeu de

validation simul�e. Nous avons consid�er�e deux sources de bruit :

- le bruit r�esiduel (biais) �a des corrections atmosph�eriques qui perturbe

essentiellement le signal dans le bleu : pour que le niveau de bruit

soit r�ealiste, nous nous sommes appuy�es sur les travaux de Baret et

al.(1997) bas�es sur des simulations de r�e
ectance en haut de l'atmosph�ere

�a l'aide de mod�eles de transert radiatif dans les couverts v�eg�etaux et

l'atmosph�ere (tableau 4.5) ;

- le bruit dû �a la mesure (�etalonnage, correction g�eom�etrique, capteur,

châ�ne de traitement). Nous avons fait l'hypoth�ese assez r�ealiste d'un

bruit gaussien correspondant �a une valeur relative �r de 5% de la r�e
ectance

moyenne �� calcul�ee sur le jeu de validation dans chaque bande.

Finalement, la r�e
ectance bruit�ee �b est donn�ee par :

�b = �+ ���rN (0; 1) + �a (4.3)

o�u N (0; 1) est la loi normale centr�ee r�eduite.

Nous avons alors test�e les 100 r�eseaux de neurones sur le jeu de validation

simul�e et le jeu simul�e et bruit�e arti�ciellement (�gure 4.16). L'histogramme de

r�epartition de l'�ecart quadratique moyen entre Po(0) mesur�ee et Po(0) estim�ee
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b. Distribution de l'�ecart quadratique moyen obtenu sur

l'estimation de la fraction de trou au nadir pour une cen-

taine de r�eseaux di��erents en poids et biais.

Figure 4.15 : Validation sur les donn�ees exp�erimentales du 10 avril 1997 de la

campagne Alpilles/ReSeDA. Les variables d'entr�ee des r�eseaux sont donn�ees

�a 443 nm, 670 nm, 864 nm.
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�a

443 nm 550 nm 670 nm 864 nm

1.35% 0.9% 0.75% 1.05%

Tableau 4.5 : Niveau de bruit r�esiduel dû aux corrections atmosph�eriques

(d'apr�es Baret et al.(1997)).

est beaucoup plus �etal�e dans le cas des donn�ees bruit�ees. Par ailleurs, la

pr�ecision d'estimation est d�egrad�ee puisqu'on passe d'une valeur de RMSE

m�ediane de 0.04 �a 0.09 pour les donn�ees bruit�ees.
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Figure 4.16 : Distribution de l'�ecart quadratique moyen obtenu sur

l'estimation de la fraction de trou au nadir, sur le jeu de simulation bruit�e,

pour une centaine de r�eseaux di��erents en poids et biais. Les longueurs d'onde

utilis�ees en entr�ee sont : 443 nm, 550 nm, 670 nm et 864 nm.

Cela con�rme donc l'hypoth�ese que l'instabilit�e des r�eseaux de neurones

sur les donn�ees exp�erimentales est due �a un niveau de bruit non n�egligeable sur

les donn�ees Alpilles/ReSeDA. Par ailleurs, ce bruit semble important, puisque

nous obtenons des RMSE beaucoup plus �elev�es sur les donn�ees exp�erimentales

que sur les donn�ees simul�ees et bruit�ees arti�ciellement. Nous savons en e�et

que, si les corrections g�eom�etriques sur les donn�ees Alpilles sont pr�ecises, la
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correction atmosph�erique est plus grossi�ere par manque de mesures \terrain"

des param�etres atmosph�eriques.

A�n de r�eduire les probl�emes dûs �a l'atmosph�ere, nous proposons de cons-

truire un r�eseau de neurones utilisant les donn�ees seulement dans le vert,

le rouge et le proche infrarouge. En e�et, les r�esultats obtenus sur le jeu

de simulation associ�e �a la campagne Grignon 1990 (longueurs d'onde SPOT)

montrent que la pr�ecision d'estimation n'est pas a�ect�ee lorsqu'on ne prend

pas en compte les donn�ees dans le bleu.

Variables d'entr�ee du r�eseau de neurones : (�o; �h) dans 3 bandes

PolDER (550 nm, 670 nm et 864 nm) et �s.

Nous avons directement simul�e une centaine de r�eseaux de neurones ini-

tialis�es avec des poids et des biais di��erents. La �gure 4.17 montre que les

r�esultats sur le jeux de validation simul�e et bruit�e arti�ciellement sont satis-

faisants (RMSE < 0:06) quelque soit le r�eseau de neurones employ�e. Con-

cernant les donn�ees Alpilles/ReSeDA, 80% des r�eseaux estiment la fraction de

trou au nadir avec un �ecart quadratique moyen inf�erieur �a 0.07. L'�etalement

de l'histogramme des RMSE a donc �et�e consid�erablement r�eduit en excluant

les variables d'entr�ee des r�eseaux neuronaux �a 443 nm.

La �gure 4.18 pr�esente un exemple d'estimation de Po(0) sur les 12 par-

celles, pour le 10 avril. Ces r�esultats corroborent donc encore l'hypoth�ese que

l'utilisation de la bande bleue, pour les donn�ees Alpilles/ReSeDA, introduit

une grande incertitude sur l'estimation de la fraction de trou.

4.2.4 Conclusion sur la campagne Alpilles/ReSeDA

Les performances du r�eseau de neurones d�ependent fortement du niveau de

bruit observ�e sur les donn�ees : lorsqu'il est important le r�eseau de neurones

est incapable de pr�edire avec pr�ecision la fraction de trou. C'est ce que l'on ob-

serve en utilisant les r�e
ectances de la bande bleue de PolDER, fortement con-

tamin�ees par l'atmosph�ere. Par contre, si le niveau de bruit est \raisonnable",

la pr�ecision d'estimation est satisfaisante. C'est le cas lorsque l'on utilise les

trois autres canaux de PolDER qui sont aussi contamin�es, mais �a un degr�e

moindre, par les r�esidus de la correction atmosph�erique et de la correction
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Figure 4.17 : Distribution de l'�ecart quadratique moyen obtenu sur

l'estimation de la fraction de trou au nadir, sur le jeu de simulation bruit�e,

pour une centaine de r�eseaux di��erents en poids et biais. Les longueurs d'onde

utilis�ees en entr�ee sont : 550 nm, 670 nm et 864 nm.

g�eom�etrique, ainsi que par le bruit inh�erent au capteur (bruit radiom�etrique,

traitement de la châ�ne d'acquisition).

Nous avons montr�e que la pr�ecision d'estimation sur le jeu de validation

simul�e est sensiblement la même que l'on utilise 3 ou 4 longueurs d'onde alors

qu'elle est consid�erablement am�elior�ee sur les donn�ees exp�erimentales. Ceci

indique donc que l'utilisation des donn�ees de r�e
ectance dans le bleu comme

variables d'entr�ee du r�eseau de neurones repr�esente plus une source d'erreur

qu'un apport d'information suppl�ementaire pour l'estimation de la fraction de

trou.

Des validations compl�ementaires devront être r�ealis�ees sur la campagne

Alpilles/ReSeDA a�n d'exploiter l'ensemble des donn�ees, qui, �a ce jour, ne

sont pas encore toutes trait�ees. Ainsi, les autres dates d'acquisition de donn�ees

a�eroport�ees permettront de valider l'algorithme sur d'autres cultures.

L'algorithme de suivi de la v�eg�etation �etant initialement d�evelopp�e pour

VEGETATION, nous avons construit un r�eseau de neurones n'utilisant pas les

donn�ees de r�e
ectance dans le canal bleu. Les r�esultats obtenus sur le jeu de

validation simul�e (RMSE = 0:046 et T = 0:98) permettent de con�rmer que
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la pr�ecision d'estimation est inchang�ee avec ou sans le bleu. Reste �a valider ce

r�eseau sur des donn�ees exp�erimentales provenant de l'acquisition de donn�ees

VEGETATION embarqu�e sur la plateforme SPOT4.
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Figure 4.18 : Exemple d'estimation de la fraction de trou au nadir. Val-

idation sur les donn�ees exp�erimentales du 10 avril 1997 de la campagne

Alpilles/ReSeDA. Les variables d'entr�ee du r�eseau sont donn�ees �a 550 nm,

670 nm et 864 nm.
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�

Validation de l'algorithme de suivi

de la v�eg�etation

sur des donn�ees exp�erimentales

Conclusions

�

Le tableau 4.6 r�esume l'ensemble des validations e�ectu�ees sur notre algo-

rithme de suivi de la v�eg�etation. Les r�esultats sont satisfaisants quel que soit

le jeu de donn�ees employ�e, avec un RMSE inf�erieur �a 0.1. Des validations

compl�ementaires, dans les conditions r�eelles (VEGETATION embarqu�e sur

SPOT4), sont n�ecessaires pour deux raisons principales :

- les probl�emes li�es �a la fenêtre temporelle lors de l'acquisition de donn�ees ;

- l'observation de la v�eg�etation naturelle, et tout particuli�erement des forêts ;

Au terme de cette �etude, nous proposons donc un algorithme de suivi de

la v�eg�etation bas�e sur l'estimation de la fraction de trou au nadir �a par-

tir des r�e
ectances h�emisph�eriques et au nadir �a 645 nm, 835 nm et 1665

nm mesur�ees par VEGETATION, associ�ees �a l'angle solaire mesur�e lors de

l'acquisition des donn�ees.



Conditions Mod�ele Mod�eles Grignon 1990 Alpilles/ReSeDA VEGETATION

d'observation SAIL SAIL+bruit Radiom�etre CIMEL PolDER a�eroport�e SPOT4

R�es. spatiale 1.15 km 1.15 km 1 m 20m 1.15 km

�Ech. directionnel 20 �a 70 donn�ees 20 �a 70 donn�ees 5 donn�ees � 50 donn�ees 20 �a 70 donn�ees

�Ech. temporel instantann�e instantann�e instantann�e instantann�e 26 jours

B. spectrales B, R, PIR, MIR R, PIR, MIR V, R, PIR V, R, PIR R, PIR, MIR

Bruit instrumental non oui non oui oui

Atmosph�ere non oui non oui oui

Couvert

Pix. homog�ene

& mixte

Pix. homog�ene betterave

bl�e, luzerne, sols

nus

cultures, v�eg�etation

naturelle

RMSE(Po(0)) 0.05 0.06 0.1 0.07 ?

Tableau 4.6 : Validation de l'algorithme de suivi de la v�eg�etation.
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Conclusion.

Cette �etude a tent�e de r�epondre �a un des objectifs de la missionVEGETATION

portant sur le suivi �a large �echelle de la v�eg�etation. Il s'agit en particulier de

suivre les variations spatio-temporelles de certaines variables biophysiques de

surface utilis�ees ensuite comme limites inf�erieures aux mod�eles de 
ux de masse

et d'�energie �a l'�echelle r�egionale ou globale.

Le suivi des couverts v�eg�etaux est r�ealis�e �a partir de variables biophysiques

estim�ees grâce aux donn�ees de t�el�ed�etection. Compte tenu des limitations

des techniques actuelles d'extraction de ces variables biophysiques (indices de

v�eg�etation et inversion de mod�eles physiques), nous avons d�evelopp�e un outil

bas�e sur l'utilisation de r�eseaux de neurones, b�en�e�ciant des avantages des

deux techniques pr�ec�edentes. L'algorithme ainsi d�evelopp�e doit pouvoir être

appliqu�e de fa�con globale, sans connaissance a priori des surfaces observ�ees.

Comme nous ne disposions pas de banque de donn�ees exp�erimentales assez

large pour satisfaire au besoin de cette �etude, nous avons �elabor�e une base

de donn�ees �a partir de simulations de mod�eles de transfert radiatif dans les

couverts v�eg�etaux. La diversit�e des couverts est assur�ee par une large gamme

de variation des variables d'entr�ee des di��erents mod�eles, �etablie �a partir d'une

connaissance exp�erimentale de leur distribution.

Cette base de donn�ees synth�etique nous a permis de d�evelopper des r�eseaux

de neurones permettant d'estimer di��erentes variables biophysiques des cou-

verts v�eg�etaux : la fraction de trou dans des directions de vis�ee particuli�eres,

l'indice foliaire, la fraction de rayonnement photosynth�etiquement actif ab-

161
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sorb�e par le couvert, l'angle moyen d'inclinaison des feuilles, et la chlorophylle

int�egr�ee au niveau du couvert. L'estimation se fait �a partir des r�e
ectances

bidirectionnelles mesur�ees par VEGETATION durant un cycle orbital de 26

jours, associ�ees �a la valeur de l'angle z�enithal solaire lors de l'acquisition de

ces donn�ees. Un pr�etraitement des donn�ees de r�e
ectances bidirectionnelles est

propos�e de mani�ere �a avoir, en entr�ee des r�eseaux neuronaux, deux grandeurs

physiques caract�eristiques de la fonction de distribution de la r�e
ectance bidi-

rectionnelle : la r�e
ectance au nadir et la r�e
ectance h�emisph�erique. Compte

tenu de la r�esolution spatiale de VEGETATION, l'in
uence de l�h�et�erog�en�eit�e

intrapixellaire a �et�e analys�ee pour di��erentes variables biophysiques. Il appa-

râ�t que les variables de type fraction de trou (y compris le fAPAR) sont

beaucoup moins sensibles que les variables de type LAI �a l'h�et�erog�en�eit�e du

pixel. Nous avons, par ailleurs, montr�e l'apport des r�eseaux de neurones en

comparaison �a une technique bas�ee sur l'utilisation d'un indice de v�eg�etation.

Nous avons �nalement valid�e l'algorithme sur des donn�ees exp�erimentales.

Les donn�ees de la campagne Grignon 1990 ont permis de montrer la robustesse

de notre m�ethode lorsque le nombre de donn�ees bidirectionnelles acquises du-

rant le cycle orbital est faible (basses latitudes, pr�esence de nuages). Par

ailleurs, elles ont aussi permis de con�rmer que les performances d'estimation

des variables biophysiques sont a�ect�ees non seulement par la repr�esentati-

vit�e du couvert et des conditions d'observations qui lui sont associ�ees dans la

base d'apprentissage, mais aussi par les hypoth�eses inh�erentes aux mod�eles de

transfert radiatif utilis�es pour g�en�erer la base d'apprentissage des r�eseaux de

neurones. Les donn�ees de la campagne Alpilles/ReSeDA 1997, plus proches

des conditions r�eelles d'acquisition de VEGETATION, ont permis, en outre,

de mettre en �evidence la sensibilit�e de l'algorithme au bruit qui n'�etait pas pris

en compte lors de la construction de la base d'apprentissage simul�ee. Toute-

fois, moyennant certaines pr�ecautions, les r�esultats obtenus sur les deux cam-

pagnes de mesures sont satisfaisants et aboutissent �a un �ecart quadratique

moyen inf�erieur �a 0.1. L'int�erêt d'utiliser des r�eseaux de neurones apparâ�t

donc clairement, en particulier vis �a vis des approches classiques bas�ees sur

l'utilisation d'indices de v�eg�etation.

Au terme de ce travail, subsistent n�eanmoins certaines limitations dues aux

choix et aux hypoth�eses que nous avons faits au cours de notre d�emarche :
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- Les limites impos�ees par les mod�eles utilis�es

L'utilisation de mod�eles de transfert radiatif pour g�en�erer notre base

d'apprentissage induit n�ecessairement des hypoth�eses simpli�catrices puis-

que, par d�e�nition, un mod�ele correspond �a une sch�ematisation de la

r�ealit�e. Ainsi, les couverts v�eg�etaux pr�esentant des structures partic-

uli�eres (cultures en rang, forêts bor�eales, : : : ), sont mal repr�esent�es par

SAIL qui suppose une disposition al�eatoire des �el�ements de la v�eg�etation.

De plus, le comportement non lambertien des feuilles n'est pas pris en

compte par le mod�ele ;

- Les limites impos�ees par notre d�emarche

Dans la mesure o�u nous avons choisi d'utiliser des r�eseaux neuronaux, la

repr�esentativit�e de la base d'apprentissage est un facteur limitant. En

e�et, si l'on soumet au r�eseau de neurones un jeu de r�e
ectances �eloign�e

des caract�eristiques des couverts de la base d'apprentissage, l'algorithme

ne sera pas capable d'extrapoler la valeur de la variable biophysique cor-

respondante. En outre, nous n'avons pas tenu compte, dans la base

d'apprentissage, des di��erentes sources de bruit induites par les �etapes

de l'acquisition du signal (atmosph�ere, capteur, châ�ne de traitement).

En�n, nous avons consid�er�e qu'il n'y avait pas d'�evolution signi�cative

de la v�eg�etation dans une fenêtre temporelle de 26 jours, ce qui, dans le

cas des surfaces cultiv�ees ou des forêts �a feuilles caduques, n'est pas tr�es

r�ealiste. Toutefois, dans la mesure o�u nous avons montr�e que les per-

formances du r�eseau restent stables même pour un nombre restreint de

donn�ees, on peut envisager de r�eduire la fenêtre temporelle d'observation

�a une dizaine de jours, sans a�ecter la pr�ecision de l'estimation des varia-

bles biophysiques.

Un travail cons�equent est donc encore indispensable pour restreindre, lors-

que c'est possible, l'e�et de ces limitations et rendre l'algorithme que nous

avons d�evelopp�e op�erationnel :

- Sur le plan exp�erimental

Il est n�ecessaire de valider l'algorithme, d'une part, sur des donn�ees ex-

p�erimentales provenant de VEGETATION embarqu�e sur SPOT 4 ; et,
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d'autre part, sur d'autres types de surfaces que des cultures, plus par-

ticuli�erement des forêts. L'utilisation d'une variable biophysique pour

suivre les couverts v�eg�etaux apparâ�t ici comme essentielle. Elle garan-

tit de r�eelles possibilit�es de validation. En particulier, la mesure de la

fraction de trou au nadir, même �a l'�echelle du pixel VEGETATION est

r�ealiste, le protocole de mesure in situ �etant des plus simples.

En outre, lors des di��erentes validations e�ectu�ees dans cette �etude,

l'acquisition des r�e
ectances bidirectionnelles est r�ealis�ee sur une même

journ�ee. Il faut donc aussi �evaluer, l'e�et de la taille de la fenêtre tem-

porelle sur des donn�ees exp�erimentales.

En�n, la probl�eme du pixel mixte a �et�e abord�e sur des donn�ees simul�ees

mais il serait aussi souhaitable de valider nos r�esultats sur des donn�ees

exp�erimentales.

- Sur le plan th�eorique :

Il faut en particulier s'attacher �a �evaluer la robustesse de l'algorithme

face �a des donn�ees bruit�ees, car, si nous avons d�etect�e un probl�eme de

stabilit�e sur la campagne Alpilles/ReSeDA, cela n'a pas �et�e le cas pour

Grignon. Pourtant les deux jeux de donn�ees sont naturellement bruit�es

et/ou biais�es, bien sur, �a des niveaux tr�es di��erents (prise en compte

d'e�ets g�eom�etriques et atmosph�eriques pour la campagne Alpilles). La

connaissance conjointe des sources et de la structure du bruit est es-

sentielle pour optimiser le syst�eme. Il faut en e�et dissocier le \bruit"

atmosph�erique r�esiduel, le bruit radiom�etrique induit par les probl�emes

d'�etalonnage absolu, interbande et multitemporel, ainsi que les bruits

induits par la pr�ecision g�eom�etrique.

Nous avons compar�e la m�ethode bas�ee sur les r�eseaux de neurones avec

une technique utilisant les relations indicielles entre les r�e
ectances et

des variables biophysiques des couverts v�eg�etaux. Il serait int�eressant

d'e�ectuer aussi une comparaison avec des m�ethodes d'inversion de mo-

d�ele ou encore des techniques bas�ees sur l'utilisation de tables de corres-

pondance. Cette comparaison doit porter �a la fois sur les temps de calcul,

la pr�ecision et la robustesse de l'estimation.

En�n, pour am�eliorer les performances de l'algorithme, on pourrait en-

visager d'�etudier les potentialit�es de l'apport de nouvelles bandes spectrales
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autres que celles deVEGETATION pour l'estimation des variables biophysiques.

En e�et, dans la mesure o�u les variables d'entr�ee des r�eseaux de neurones sont

normalis�ees, l'utilisation conjointe de donn�ees multi-capteurs n'est pas exclue

(VEGETATION, NOAA/AVHRR, MERIS, PolDER, PRISM, : : : ). Op�era-

tionnel, notre algorithme de suivi de la v�eg�etation pourrait être coupl�e avec

des mod�eles de fonctionnement de culture pour am�eliorer la gestion de la pro-

duction agricole mondiale par la pr�evision de rendement ou le diagnostic de

situation culturale en temps r�eel.
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Liste des symboles

math�ematiques

ad Coe�cient de di�usion

a� Fraction de rayonnement absorb�e dans une longueur d'onde

B(�) Fonction de phase de r�etrodi�usion du sol

Cab Teneur en chlorophylle a et b des feuilles

Ce Teneur en eau d' une feuille

Cms Teneur en mati�ere s�eche d'une feuille

F Fonction de coût

df Diam�etre d'une feuille

Ets Flux total incident

Ev Flux directionnel dans la direction de vis�ee

E� Flux di�us descendant

E+ Flux di�us montant

Es Flux directionnel incident

Etv Flux total montant

fAPAR Fraction de rayonnement photosynth�etiquement actif absorb�e

fAPAR(�s) fAPAR instantan�e

F Fonction de transfert d'un neurone

Fd Fraction de rayonnement di�us incident

Fs Fraction de rayonnement direct incident

f(�f ) Fonction de distribution des inclinaisons foliaires

G(�) Surface de feuille moyenne projet�ee dans la direction �

H Fonction de Chandrasaekar
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Hc Hauteur du couvert

h Param�etre de rugosit�e du sol

K Coe�cient d'extinction du NDV I pour Po

Ka Coe�cient d'absorption de la feuille

Ke Coe�cient d'extinction de Ev

ke Coe�cient d'extinction de Es

ki Coe�cient d'absorption sp�eci�que des composants de la feuille

KPo Coe�cient d'extinction du LAI pour Po

KNDV I Coe�cient d'extinction du LAI pour le NDV I

LAD Densit�e foliaire

LAI Indice foliaire

LAI:Cab Teneur en chlorophylle a et b int�egr�ee au niveau du couvert

Ll Luminance r�e
�echie par un r�e
ecteur di�usant parfaitement lambertien

n Indice de r�efraction

N Param�etre de structure des feuilles

NDV I Normalized Di�erence Vegetation Index

NDV I1 Valeur asymptotique du NDV I quand le LAI tend vers l'in�ni

NDV Is NDV I du sol nu

N Noyau d'un mod�ele de BRDF

P (�) Fonction de phase du sol

Po(0) Fraction de trou au nadir

Po(�s) Fraction de trou dans la direction solaire

Po(�v) Fraction de trou monodirectionnelle

Po(�v; �s) Fraction de trou bidirectionnelle

r1; r2 Param�etre de fonction de phase du sol

R2 Coe�cient de d�etermination

RMSE Erreur au sens des moindres carr�es

RMSE� Normalisation du RMSE par rapport �a l'amplitude de la variable consid�er�ee

RMSE�� Normalisation du RMSE par rapport �a la valeur m�ediane de la variable consid�er�ee

s Param�etre de hot spot

sd Coe�cient de di�usion de Es contribuant �a E�

s0
d

Coe�cient de di�usion de Es contribuant �a E+

ud Coe�cient de di�usion de E+ contribuant �a Ev
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Seff Section e�cace d'une feuille

T Param�etre statistique repr�esentatif de la dispersion des points autour de la

droite (1:1)

�x Moyenne de x

x̂ Valeur de x estim�ee

xs; ys; zs Coordonn�ees du spectre d'alb�edo de simple di�usion provenant d'une analyse

en composantes principales sur un jeu de donn�ees exp�erimentales

z Dimension verticale du couvert

� Facteur correctif de hot spot

� Longueur d'onde

� Gain utilis�e dans la proc�edure de r�etropropagation du gradient

�s Cosinus de l'angle z�enithal solaire

�v Cosinus de l'angle z�enithal de vis�ee

�d Coe�cient de di�usion de E� contribuant �a Ev

!d Coe�cient de di�usion de Es contribuant �a Ev

!s(�) Alb�edo de simple di�usion du sol

'f Angle azimutal des feuilles

� R�e
ectance spectrale du couvert

�f R�e
ectance spectrale bih�emispherique des feuilles

�h R�e
ectance spectrale bih�emispherique du couvert

�s R�e
ectance spectrale bih�emispherique du sol

�h(�s) R�e
ectance spectrale directionnelle h�emisph�erique du couvert

�s(�s) R�e
ectance spectrale directionnelle h�emisph�erique du sol

�(�v; ') R�e
ectance spectrale h�emisph�erique directionnelle du couvert

�(�v; �s; ') R�e
ectance spectrale bidirectionnelle du couvert

�s(�v; �s; ') R�e
ectance spectrale bidirectionnelle du sol

� �Ecart type

�d Coe�cient de r�etrodi�usion

�f Transmittance spectrale bih�emispherique des feuilles
��f Angle d'inclinaison des feuilles

�f Angle moyen d'inclinaison des feuilles

�s Angle z�enithal solaire

�v Angle z�enithal de vis�ee
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' Angle azimutal relatif entre le soleil et la vis�ee

� Angle de phase



R�esum�e :

L'objectif de ce travail est de d�evelopper un algorithme utilisant des r�eseaux

neuronaux pour estimer des variables biophysiques des couverts v�eg�etaux �a

partir des donn�ees du capteur VEGETATION : la fraction de trou dans dif-

f�erentes directions de vis�ee, l'indice foliaire, la fraction de rayonnement pho-

tosynth�etiquement actif absorb�e par le couvert, l'angle moyen d'inclinaison

des feuilles, et la teneur en chlorophylle int�egr�ee au niveau du couvert. Une

base de donn�ees a �et�e �elabor�ee �a partir de simulations de mod�eles de transfert

radiatif dans la v�eg�etation. Ceci nous a permis de d�evelopper des r�eseaux

de neurones pour estimer les di��erentes variables biophysiques consid�er�ees.

L'estimation se fait �a partir des r�e
ectances bidirectionnelles mesur�ees par

VEGETATION durant un cycle orbital, associ�ees �a l'angle z�enithal solaire

lors de l'acquisition de ces donn�ees. L'analyse de sensibilit�e �a l'h�et�erog�en�eit�e

intrapixellaire montre que les variables de type fraction de trou et fAPAR

sont beaucoup moins sensibles que les variables de type LAI. La validation de

l'algorithme sur des donn�ees exp�erimentales montre la robustesse de la m�eth-

ode lorsque le nombre de donn�ees bidirectionnelles acquises durant le cycle

orbital est faible. Par ailleurs, elle con�rme que les performances d'estimation

des variables biophysiques sont a�ect�ees non seulement par la repr�esentativ-

it�e du couvert et des conditions d'observation qui lui sont associ�ees dans la

base d'apprentissage, mais aussi par les hypoth�eses inh�erentes aux mod�eles

de transfert radiatif utilis�es pour g�en�erer cette base. Nous mettons �egale-

ment en �evidence la sensibilit�e de l'algorithme �a des bruits de natures diverses

(mesure, correction atmosph�erique, ...). Les r�esultats obtenus sur les donn�ees

exp�erimentales sont satisfaisants et aboutissent �a un �ecart quadratique moyen

inf�erieur �a 0,1. L'int�erêt des r�eseaux de neurones apparâ�t donc clairement,

en particulier vis �a vis des approches bas�ees sur les indices de v�eg�etation.

Abstract :



188 Liste des symboles math�ematiques

The objective of this study is to develop an algorithm for vegetation mon-

itoring using neural networks. It consists in estimating canopy biophysical

variables from the VEGETATION sensor re
ectance data : gap fraction for

di�erent view angles, leaf area index, fraction of absorbed photosynthetically

active radiation, mean leaf inclination angle and integrated chlorophyll con-

tent. A synthetic top of canopy BRDF catalog of homogeneous canopies was

built thanks to well known radiative transfer models. This data base was

used to train neural networks to estimate the biophysical variables from the

solar zenith angle and the associated bidirectional re
ectances collected by the

sensor during its orbit cycle. We demonstrated that variables such as gap frac-

tions or fAPAR were less sensitive to heterogeneous pixels than variables such

as LAI. The validation of the algorithm on experimental data sets showed the

robustness of neural network when few re
ectance data are acquired (cloud

occurrence or low latitudes). Neural nets thus provide gap fraction estimates

within an accuracy better than 0.1. The interest of using neural network is

demonstrated, especially when compared to vegetation indices based methods.

Moreover, it appears that estimates of the biophysical variables depend not

only on the representativity of the canopy and associated viewing conditions

in the learning data base, but also on the basic assumption made within the

radiative transfer model used to generate it. We additionally investigated the

sensitivity of the algorithm to noisy data.


