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  I 

RESUME 
 

Apport de la modélisation physique pour la cartographie de la biodiversité 

végétale en forêts tropicales par télédétection optique 

 

La préservation de la biodiversité des forêts tropicales est un enjeu majeur pour la planète. Face 

aux besoins de conservation de la nature à l’échelle globale, le développement et la mise en 

place de méthodes opérationnelles qui permettent d’évaluer la diversité biologique sont 

nécessaires pour l’orientation des politiques environnementales. La télédétection optique a 

notamment un potentiel important pour l’étude de multiples dimensions de la biodiversité. 

L’utilisation de l’imagerie hyperspectrale aéroportée, combinant une résolution spatiale fine et 

une information spectrale riche, a permis des avancées prometteuses pour l’étude et le suivi 

d’une grande variété de milieux, et s’est avérée être une source de données pertinente pour les 

applications visant à la conservation des milieux et à la cartographie de la biodiversité. Cette 

technologie connait cependant un certain nombre de limites pour une utilisation opérationnelle 

à large échelle, en raison de contraintes logistique et financière. L’utilisation d’information 

hyperspectrale acquise par des missions satellites ouvre des perspectives intéressantes pour 

l’étude de la biodiversité à des échelles spatiales inaccessibles avec l’imagerie aéroportée. La 

transposition de méthodes développées préalablement à partir des données aéroportées vers des 

données acquises par satellites demande une bonne compréhension des phénomènes physiques 

influant sur la mesure optique, afin d’identifier et caractériser au mieux les facteurs intrinsèques 

à une surface, un objet ou une application donnée, tout en s’affranchissant des facteurs 

extrinsèques contribuant aussi à la mesure de télédétection. Ainsi, c’est le cas pour les 

méthodes dédiées à la cartographie de la biodiversité forestière par imagerie hyperspectrale. 

Les outils de modélisation du transfert radiatif permettent de mieux comprendre les interactions 

entre un rayonnement incident et les surfaces et milieux physiques qu’il rencontre. Notre étude 

se propose de définir un cadre pour la simulation des données optiques en forêts tropicales à 

l’aide du modèle de transfert radiatif 3D DART (Discrete Anisotropic Radiative Transfer) dans 

une perspective de soutien au développement méthodologique pour l'évaluation de la 

biodiversité et la préparation de futures missions satellites à l'aide de la modélisation 3D. Pour 

ce faire, nous avons réalisé des études de sensibilité pour comprendre l’influence de deux 

facteurs sur la réflectance simulée par DART : la variabilité spatiale des propriétés optiques 

foliaires, la prise en compte des éléments non photosynthétiques de la végétation. Puis nous 
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avons comparé ces simulations à des données hyperspectrales aéroportées expérimentales en 

décrivant les scènes forestières correspondantes de la manière la plus fine à l’aide 

d’information relatives à la structure, à la composition en espèces et à une sélection de traits 

fonctionnels foliaires. Plusieurs approches s’appuyant sur les propriétés optiques foliaires, et 

sur la prise en compte d’une fraction ligneuse ont été testées pour l’intégration des éléments 

non photosynthétique dans la scène. La variabilité spatiale des propriétés optiques foliaires a 

été testée en s’appuyant sur les données d’inventaires spatialisées, permettant de prendre en 

compte la variabilité à l’échelle du pixel, ou en opérant une uniformisation des propriétés 

optiques à l’échelle de la couronne de chaque individu, ou à l’échelle des espèces. Nos résultats 

ont montré que les simulations les plus proches des données expérimentales, jugées les plus 

réalistes, étaient obtenues par l’intégration des éléments non photosynthétiques par le biais 

d’une famille de constituants chimiques foliaires, les pigments bruns, combinée à une prise en 

compte de la variabilité des propriétés optiques à l’échelle du pixel. Les différences entre 

données expérimentales et simulations ont été étudiées en s’appuyant sur différents critères, 

comme la différence spectrale, la dissimilarité spectrale intraspécifique et interspécifique et la 

capacité de discrimination spectrale des espèces. Nous avons obtenu une bonne concordance 

entre les simulations issues du scénario le plus réaliste et les données expérimentales. Ces 

résultats nous permettent d’émettre un certain nombre de recommandations quant à l’utilisation 

de la modélisation physique pour l’étude de la biodiversité forestière par télédétection, et dans 

le niveau de détail à apporter aux simulations. Le cadre de simulation proposé vise à contribuer 

à une meilleure compréhension de la relation entre les variations spectrales et les dimensions 

taxonomiques et fonctionnelles de la biodiversité. Ces travaux contribuent aussi à une meilleure 

intégration des outils de modélisation physique pour des applications se concentrant sur le suivi 

par télédétection de la biodiversité dans les écosystèmes complexes, pour l’utilisation de 

capteurs actuels, et pour la préparation de futures missions satellitaires multispectrales et 

hyperspectrales. 

Mots-clés : diversité taxonomique; diversité fonctionnelle; télédétection optique; imagerie 

hyperspectrale; discrimination d’espèces; traits foliaires; transfert radiatif; DART; 

PROSPECT.
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Contribution of physical modeling for plant biodiversity mapping in tropical 

forests using optical remote sensing 

 

The preservation of tropical forest biodiversity is a major challenge for the planet. Faced with 

the need for nature conservation on a global scale, the development and implementation of 

operational methods to assess biological diversity are necessary for the orientation of 

environmental policies. In particular, optical remote sensing has great potential for studying 

multiple dimensions of biodiversity. The use of imaging spectroscopy, combining fine spatial 

resolution and rich spectral information, has led to promising advances in the study and 

monitoring of a wide variety of environments, and has proven to be a relevant data source for 

applications aimed at environmental conservation and biodiversity mapping. However, this 

technology has a number of limitations for large-scale operational use, due to logistical and 

financial constraints. The use of hyperspectral information acquired by satellite missions opens 

interesting perspectives for the study of biodiversity at spatial scales inaccessible with airborne 

imagery. The transposition of methods previously developed from airborne data to data 

acquired by satellites requires a good understanding of the physical phenomena influencing the 

optical measurement, in order to identify and characterize the factors intrinsic to a given 

surface, object or application, while avoiding extrinsic factors that also contribute to the remote 

sensing measurement. This is the case for methods dedicated to the mapping of forest 

biodiversity by hyperspectral imagery. Radiative transfer modeling tools allow a better 

understanding of the interactions between incident radiation and the physical surfaces and 

environments it encounters. Our study aims to define a framework for the simulation of optical 

data in tropical forests using the 3D DART (Discrete Anisotropic Radiative Transfer) model in 

order to support the methodological development for biodiversity assessment and the 

preparation of future satellite missions using 3D modeling. To do so, we performed sensitivity 

studies to understand the influence of two factors on the reflectance simulated by DART, 

corresponding to the spatial variability of leaf optical properties, as well as the consideration 

of non-photosynthetic elements of the vegetation. We then compared these simulations to 

imaging spectroscopy experimental data by describing the corresponding forest scenes in the 

finest possible way using information on structure, species composition and selected leaf 

functional traits. Several approaches based on leaf optical properties and on the inclusion of a 

woody fraction were tested for the integration of non-photosynthetic elements in the scene. 

Spatial variability of leaf optical properties was tested using spatialized inventory data, 

allowing to take into account variability at the pixel scale, or by standardizing optical properties 



 IV 

at the crown scale of each individual, or at the species scale. Our results showed that the 

simulations closest to the experimental data, considered to be the most realistic, were obtained 

by integrating non-photosynthetic elements through a family of leaf chemical constituents, the 

brown pigments, combined with taking into account the variability of optical properties at the 

pixel scale. Differences between experimental data and simulations were investigated based on 

different criteria, such as spectral difference, intraspecific and interspecific spectral 

dissimilarity, and spectral discrimination ability of species. We obtained a good agreement 

between the simulation from the most realistic scenario and the experimental data. These 

results allow us to make a number of recommendations regarding the use of physical modeling 

for the study of forest biodiversity by remote sensing, and in the level of detail to be brought 

to the simulations. The proposed simulation framework aims to contribute to a better 

understanding of the relationship between spectral variations and the taxonomic and functional 

dimensions of biodiversity. This work also contributes to a better integration of physical 

modeling tools for applications focusing on remote sensing monitoring of biodiversity in 

complex ecosystems, for the use of current sensors, and for the preparation of future multi-

hyperspectral satellite missions. 

Keywords : taxonomic diversity; functional diversity; optical remote sensing; imaging 

spectroscopy; species discrimination; foliar traits; radiative transfer modelling; DART; 

PROSPECT.
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0.1. Contexte général 

 

Importance de la biodiversité forestière 
 

Les écosystèmes forestiers tropicaux abritent une flore et une faune très riches : les chiffres 

avancés par différents auteurs, sur la base des inventaires faunistiques et floristiques existants 

et de l’estimation du nombre d’espèces encore inconnues par extrapolation et expertise 

écologique, font état de 50 à 70% de la biodiversité actuellement connue ou à découvrir qui 

serait localisée dans les forêts tropicales (Dirzo and Raven, 2003 ; Wright, 2005 ; Poney and 

Labat, 1996). Cette diversité dans la composition en espèces et dans les traits qu’elles 

expriment contribue à l'équilibre des écosystèmes au-delà des milieux tropicaux, à leur stabilité 

(Ives and Carpenter, 2007; Jactel et al., 2005; Tilman et al., 2006) et à leur bon fonctionnement 

(Hooper et al., 2005; Jochum et al., 2020; Tilman et al., 2014), permettant de remplir en retour 

de nombreux services bénéfiques à l'humanité (Balvanera et al., 2006; Díaz et al., 2007), de 

l’échelle locale pour les ressources essentielles et l’alimentation à l’échelle globale des cycles 

biogéochimiques (Arias et al., 2021). 

L’érosion de la biodiversité : un enjeu environnemental à l’échelle globale 
 

L’érosion de la biodiversité augmente à un rythme alarmant à l’échelle globale, et cette érosion 

est particulièrement intense en forêts tropicales (Giam, 2017; Sodhi, 2008). Cette réduction de 

la biodiversité constitue une menace majeure pour l’humanité au même titre que les 

changements climatiques (Rockström et al., 2009; Tittensor et al., 2014). Plusieurs facteurs en 

lien direct ou indirect avec l’activité anthropique sont la cause de la perte de la biodiversité. Il 

s’agit notamment de la perte d’habitat liée au changement d’occupation de sols, aux pressions 

exercées sur les ressources naturelles et aux changements climatiques (Cusack et al., 2016; 

García-Montiel and Scatena, 1994; Miles et al., 2004; Wright and Muller‐Landau, 2006). 

Mise en place d’une politique environnementale à l’échelle globale face aux enjeux de 

conservation 
 

Pour répondre au besoin de conservation, de restauration et d’utilisation durable de la 

biodiversité, la Convention sur la Diversité Biologique 1 a été adoptée lors du Sommet de la 

Terre de Rio de Janeiro de 1992. La mise en place de politiques internationales de conservation 

efficaces requiert que les observations sur la biodiversité soient à jour, fiables, comparables 

entre les sites, pertinentes et compréhensibles. Un plan stratégique pour la diversité biologique 

a été adopté par les Parties à la Convention sur la diversité biologique tenue à Aichi en 2010 

                                                                        
1 https://www.cbd.int/  

https://www.cbd.int/
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en vue de ralentir et réduire la perte de biodiversité. L’implémentation de ce plan a été placée 

sous la responsabilité du Groupe sur l'Observation de la Terre – Réseau d'Observation de la 

Biodiversité (Group on Earth Observations Biodiversity Observation Network, GEO BON) 2 

avec comme objectif d’assurer le développement d’un système de suivi performant, combinant 

des outils de modélisation écologique se basant sur un certain nombre d’indicateurs d’état et la 

dynamique des processus écologiques, qui soient techniquement et financièrement mesurables 

à large échelle (Secades et al., 2014). 

Pour appuyer les objectifs d’Aichi, le GEO BON a défini le concept de Variables Essentielles 

de la Biodiversité (Essential Biodiversity Variables, EBV) (Pereira et al., 2013). Les EBV 

permettent de standardiser à l'échelle mondiale le suivi de l'évolution de la biodiversité, à 

travers les taxons et les types d'écosystèmes. Les EBV visent à étudier, rendre compte et gérer 

les changements de la biodiversité au niveau mondial. Il existe six classes d’EBV 

correspondant à : la composition génétique, les populations d'espèces, les traits spécifiques, la 

composition des communautés, les fonctions des écosystèmes et la structure des écosystèmes. 

Ces six classes d’EBV sont elles-mêmes subdivisées en 20 propriétés, comme la diversité 

génétique intraspécifique, la phénologie, la diversité taxonomique ou encore la distribution des 

écosystèmes 3. 
 

Les inventaires terrains : avantages et limites pour l’étude de la biodiversité 

 

Un inventaire explicite sur le terrain de toutes les espèces peut fournir des informations 

pertinentes sur la diversité taxonomique pour un site donné, à l’aide d’une variété d’indicateurs. 

Cependant, le travail d’inventaire trouve un certain nombre de limites dans le suivi à des 

échelles spatiales importantes, et dans le temps (McCollin et al., 2000; Robinson et al., 1994). 

De plus, l'échantillonnage traditionnel nécessite beaucoup de temps, mobilise généralement 

beaucoup de ressources humaines, et peut être coûteux sur une grande surface (Levrel et al., 

2010). Enfin, les résultats d'échantillonnage sont connus pour être dépendants du contexte de 

la campagne terrain : ils varient avec les conditions environnementales et l'échelle spatiale 

(Gaston, 2000; Palmer et al., 2002) et ils peuvent être différents pour une même zone 

échantillonnée, même lorsque l’échantillonnage est entrepris par des experts. Par conséquent, 

les inventaires de terrain ne suffisent pas à répondre aux besoins de suivi de la biodiversité sur 

de grandes étendues, et d'autres techniques doivent être envisagées. 

 

                                                                        
2 https://geobon.org/  
3 https://geobon.org/ebvs/what-are-ebvs/  

https://geobon.org/
https://geobon.org/ebvs/what-are-ebvs/
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La télédétection : un outil de choix pour l’étude de la biodiversité 
 

La télédétection est un outil intéressant pour l’étude de la biodiversité (Jetz et al., 2016; 

Skidmore et al., 2015). Les données satellitaires permettent d’acquérir des observations 

régulières et reproductibles sur de grandes étendues, fournissant ainsi des informations sur les 

propriétés biophysiques de la végétation (Nagendra, 2001; Rocchini et al., 2016). Il apparaît 

donc nécessaire de définir les EBV pertinentes que la télédétection satellite pourrait contribuer 

à mesurer (Pettorelli et al., 2016). 

La télédétection a été utilisée en écologie notamment pour détecter les changements 

d'occupation des terres (Spruce et al., 2020), surveiller et cartographier les habitats naturels 

(Koskikala et al., 2020) et évaluer la structure et l'hétérogénéité d'habitats (Adhikari et al., 

2020). Il existe différentes méthodes de cartographie de la biodiversité par télédétection que 

nous abordons dans le Chapitre 1. Les études pionnières sur la cartographie de la biodiversité 

par télédétection se sont basées sur l’imagerie multispectrale. En utilisant des données Landsat 

couplées aux données de terrain, Thessler et al. (2005) ont mis en évidence la possibilité de 

cartographier la variation des gradients floristiques en Amazonie. Cependant, des insuffisances 

dans la discrimination d’espèces végétales sont souvent mentionnées en utilisant des données 

satellitaires de résolution spatiale et spectrale modérées (Harvey and Hill, 2001; McCarthy et 

al., 2005).  

De ce fait, d’autres études ont porté sur l’imagerie hyperspectrale aéroportée. L’utilisation de 

l’imagerie hyperspectrale aéroportée à haute résolution spatiale a démontré un potentiel pour 

obtenir des informations variées permettant d’étudier différents aspects de la biodiversité des 

forêts tropicales. Baldeck et al. (2014) ont pu discriminer la variabilité de la composition 

floristique des savanes africaines en utilisant des données hyperspectrales aéroportées de la 

plateforme Carnegie Airborne Observatory (CAO) (Asner et al., 2017). Toujours avec le CAO, 

Féret and Asner (2014) ont développé une méthode non supervisée pour la cartographie de la 

biodiversité tropicale, notamment la richesse taxonomique locale et la distribution spatiale des 

communautés d’espèces. En utilisant une série temporelle de quatre images hyperspectrales, 

Somers and Asner (2014) ont cartographié quatre espèces d’arbres de forêts tropicales en 

Hawaii. 

Nécessité de comprendre et interpréter le signal grâce aux outils de modélisation 
 

Quoiqu’ayant montré un potentiel pour la cartographie de la biodiversité, les données 

hyperspectrales aéroportées ne sont cependant utilisables qu’à l’échelle locale : leur utilisation 

à des échelles régionales ou globales s’avère impossible pour des raisons logistiques et 
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financières. C’est dans ce contexte que les missions spatiales hyperspectrales actuelles et à 

venir ouvrent la voie vers une meilleure capacité de transfert des méthodologies développées 

pour surveiller la biodiversité sur la base de données d'imagerie hyperspectrale aéroportée à 

des échelles plus larges (Wang and Gamon, 2019). 

Dans cette perspective, il est essentiel de mieux comprendre l'influence des facteurs clés liant 

la diversité biologique à la diversité spectrale, et la contribution des multiples facteurs qui 

peuvent être intrinsèques et extrinsèques à la végétation. Une telle compréhension contribuera 

à préparer, tester et identifier le potentiel et les limites des méthodologies dédiées à la 

cartographie de la diversité forestière à partir de données d'imagerie hyperspectrale satellite. 

Parmi les facteurs intrinsèques influençant les informations de télédétection optique passive 

acquises sur des écosystèmes forestiers, on peut citer par exemple les caractéristiques 

biochimiques et biophysiques foliaires, la densité et l'orientation des feuilles et la densité et 

disposition des éléments ligneux (troncs, branches, rameaux). Parmi les facteurs extrinsèques, 

certains sont associés au milieu, comme la réflectance du sol, d’autres sont associés aux 

spécificités techniques d’un survol, comme la géométrie d'acquisition et les caractéristiques 

instrumentales du capteur (Asner, 1998; Asner et al., 2000; Colwell, 1974; Ollinger, 2011). 

La préparation d’une mission satellitaire pour des applications en cartographie de la 

biodiversité nécessite donc de comprendre avec précision les phénomènes physiques 

responsables des propriétés du rayonnement mesuré par le capteur, afin d’adapter les méthodes 

existantes et déterminer le domaine de validité associé au capteur à utiliser et au milieu observé. 

C’est à cette fin que des outils de simulation basés sur des modèles physiques ont été 

développés au cours des 50 dernières années (Andrieu et al., 1997; Gastellu-Etchegorry et al., 

1996; Kimes and Kirchner, 1982; Myneni et al., 1995; Verhoef, 2002, 1984). L’approche par 

modélisation physique permet de développer des études de sensibilité impossibles à réaliser 

expérimentalement, diminuant ainsi les risques associés à l’interprétation erronée de données 

expérimentales acquises pour un nombre limité de situations (Morton et al., 2014). 

 

0.2. Objectifs de la thèse 

 
 

La principale question posée dans ce travail est déterminer le niveau de complexité nécessaire 

à intégrer dans des représentations en 3D pour simuler l’hétérogénéité spatiale d’imagerie 

optique en forêts tropicales par la modélisation du transfert radiatif. Ainsi, l’objectif principal 

de cette thèse est « de définir un cadre pour simuler des données de télédétection optiques 

réalistes dans une perspective de soutien au développement méthodologique pour l’estimation 
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de la biodiversité et de préparation de futures missions satellites à l'aide des outils de 

modélisation 3D ». Il s’inscrit dans le cadre de la consolidation du volet « biodiversité végétale 

» de la mission scientifique BIODIVERSITY (anciennement appelé HYPXIM) financée par le 

Centre National d’Etudes Spatiales (CNES). Nous nous concentrons sur la mise au point de 

simulations réalistes d’acquisitions hyperspectrales réalisées sur des milieux de forêts 

tropicales à l’aide du modèle de transfert radiatif 3D DART (Gastellu-Etchegorry et al., 1996), 

couplé au modèle des feuilles PROSPECT (Jacquemoud and Baret, 1990). Diverses méthodes 

permettant l’étude de la végétation (classification d’espèces d’arbres, estimation de la 

composition biochimique foliaire, étude de la biodiversité) seront ensuite testées et adaptées en 

intégrant l’ensemble des facteurs de variation du signal réfléchi, et validées par comparaison 

avec des données expérimentales.  

Pour atteindre cet objectif, cette thèse tentera d’atteindre deux objectifs spécifiques : 

- Réaliser des études de sensibilité pour analyser l’influence de paramètres associés à la 

végétation (structure 3D, éléments non photosynthétiques et variabilité spatiale de 

propriétés optiques foliaires) sur la simulation de la réflectance de canopée. 

- Comparer les simulations avec les données expérimentales sur la base d’un ensemble 

de critères permettant d’étudier différents aspects du réalisme des simulations. 

 

0.3. Organisation de la thèse 

 

Le présent travail est structuré en cinq chapitres. Le Chapitre 1 pose les bases sur les méthodes 

d’estimation de la biodiversité des forêts tropicales ainsi que les méthodes de cartographie de 

la biodiversité par télédétection. Dans le Chapitre 2, nous décrivons la simulation du transfert 

radiatif. Le Chapitre 3 présente les outils, les matériels et méthodes utilisés dans cette étude. 

Le Chapitre 4 décrit le cadre défini pour la production de simulations réalistes et compare les 

produits d’analyse de simulation à ceux de données expérimentales. Le Chapitre 5 est dédié à 

la discussion sur le travail effectué et les résultats obtenus. 
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Chapitre 1 : Télédétection 

optique appliquée au suivi de la biodiversité 

végétale dans les écosystèmes forestiers 

tropicaux 
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Résumé : 

 

Dans ce chapitre nous définissons le concept de biodiversité, en soulignant l’importance de 

considérer ses différentes dimensions suivant une approche hiérarchique permettant de 

mieux décrire sa complexité. La biodiversité contribue de manière substantielle au bon 

fonctionnement des écosystèmes, ainsi qu’aux services qu’ils fournissent. Elle peut se définir 

selon trois niveaux d’organisation : la diversité génétique, la diversité spécifique (associée 

aux espèces) et la diversité écologique (associée aux écosystèmes). Au-delà de ces niveaux 

d’organisation permettant de décrire l'état de la biodiversité, la compréhension des systèmes 

qui l’accueillent nécessite de prendre en compte une dimension associée à leur 

fonctionnement, qui lui-même dépend d’attributs compositionnels et structurels. La 

biodiversité est donc associée à des entités mesurables, comme les gènes, les espèces, les 

habitats, les paysages. De multiples indices ont été développés pour caractériser la 

biodiversité de manière quantitative selon les attributs de ces entités en fonction des 

dimensions étudiées. Cette caractérisation fine nécessite cependant des efforts de collecte 

d’informations in situ notables. Dans le cas des milieux de forêts tropicales, les diversités 

taxonomique et fonctionnelle sont particulièrement importantes et se caractérisent à l’aide 

d’inventaires et de mesures de traits fonctionnels, associés à la réponse de la végétation aux 

processus écologiques et environnementaux. Les données d’observation de la Terre acquises 

par télédétection s'avèrent particulièrement intéressantes pour le suivi des écosystèmes 

terrestres, en raison de l’influence de cette information taxonomique et fonctionnelle sur le 

signal mesuré par différents types de capteurs. Parmi ces données, celles acquises par des 

capteurs optiques dans les domaines visible et infrarouge ont montré une bonne capacité 

aussi bien pour la discrimination d’espèces que pour l’estimation de différents traits 

chimiques foliaires, en raison des interactions physiques entre la lumière et ces constituants 

chimiques, notamment par des phénomènes d’absorption spécifique. L’estimation de la 

biodiversité des forêts tropicales par télédétection s’appuie donc sur des interactions 

physiques bien identifiées, mais dont la complexité est induite par une forte hétérogénéité 

tant en termes d'espèces que de traits chimiques foliaires. Des méthodes s’appuyant sur 

l’information spectrale riche de l’imagerie hyperspectrale à très haute résolution spatiale ont 

été récemment développées afin de tirer parti de cette hétérogénéité pour en dériver des 

indicateurs de biodiversité. L’application de ces méthodes reste cependant limitée en raison 

des contraintes associées aux acquisitions hyperspectrales aéroportées. Pour répondre à ces 
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enjeux, plusieurs missions spatiales hyperspectrales sont soit en cours de préparation, soit 

déjà opérationnelles, mais de nombreuses questions restent ouvertes quant à la capacité de 

ces nouvelles sources de données à estimer la biodiversité dans le contexte de contraintes 

instrumentales fortes. Les outils de modélisation physique constituent une solution 

pertinente pour tester les potentiels et les limites des données et méthodes existantes et 

préparer les futures missions satellites. De nombreux défis restent à relever pour envisager 

de simuler les milieux extrêmement hétérogènes de manière réaliste, et ce travail de thèse 

vise à contribuer à ce champ de recherche. 
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1.1. Qu’est-ce que la biodiversité? 

 

La biodiversité est un concept multidimensionnel qui permet de caractériser et quantifier le 

vivant principalement dans les domaines de l'écologie et de l'environnement (Mace et al., 

2012). La définition du terme ‘biodiversité’ peut varier en fonction de l'échelle d’analyse et du 

type de milieu étudié, des informations recherchées à travers la prise en compte de cette 

biodiversité, et des objectifs associés (Delord, 2014). En vue d’harmoniser sa compréhension, 

une définition a été établie lors du sommet de la Terre qui s’est tenu à Rio de Janeiro en 1992 : 

« La diversité biologique est la variabilité des organismes vivants de toute origine y compris, 

entre autres, les écosystèmes terrestres, marins, et autres écosystèmes aquatiques et les 

complexes écologiques dont ils font partie ; cela comprend la diversité au sein des espèces et 

entre espèces ainsi que celles des écosystèmes ». Elle se réfère ainsi à la variété et la variabilité 

naturelle parmi les organismes vivants, les complexes écologiques dans lesquels ils se 

reproduisent et la manière dont ils interagissent avec leur environnement physique (DeLong, 

1996). 

La biodiversité est ainsi souvent décrite selon trois niveaux d’organisation en accord avec la 

définition du sommet de la Terre de Rio : la diversité génétique, la diversité spécifique et la 

diversité écosystémique (Redford and Richter, 1999). La diversité génétique se rapporte à la 

variété des allèles, des gènes entiers ou celle des structures chromosomiques au sein des 

individus d’une espèce (Hughes et al., 2008). Une importante diversité génétique facilite 

l’adaptation des espèces aux conditions environnementales (Booy et al., 2000). La diversité 

spécifique est le second niveau d’organisation de la biodiversité. C’est la composante 

généralement la plus étudiée en écologie (Chiarucci et al., 2011; Hamilton, 2005). Elle 

représente la variété qui existe au niveau des différentes espèces trouvées dans un écosystème 

(Wagner et al., 2000). La diversité des écosystèmes fait référence à la variété des habitats, des 

communautés biotiques et des processus écologiques observées dans la biosphère (Rawat and 

Agarwal, 2015). Le maintien de la biodiversité nécessite la prise en considération de ces trois 

niveaux d’organisation. 

 

1.2. Quantification des dimensions de la biodiversité 

 

La biodiversité ne représente pas seulement la diversité de la vie. Elle est aussi associée à des 

entités quantifiables à différents niveaux d’organisation biologique, partant des gènes aux 

paysages en passant par les espèces et les écosystèmes (Feld et al., 2009). A ce titre, Noss 
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(1990) décrit la biodiversité suivant une approche hiérarchique (Figure 1-1) faisant une 

distinction entre la composition (taxonomie selon Lausch et al. (2016)), la structure et la 

fonction appliquée aux différentes composantes de la biodiversité suivant différents niveaux 

en partant des gènes vers des paysages. La composition se réfère à l’identité et à la variété de 

chaque niveau de la biodiversité (e.g. abondance des espèces, présence ou absence des espèces 

rares). La structure est l’organisation physique de chaque composante de la biodiversité ainsi 

que leurs interactions (e.g. strates d’un couvert forestier). La fonction représente les différents 

processus écologiques et évolutifs de différentes composantes de la biodiversité (e.g. rôle de 

différents traits biologiques sur le fonctionnement des écosystèmes). Ce caractère hiérarchique 

suggère que la biodiversité soit étudiée à de multiples niveaux d'organisation et à de multiples 

échelles spatiales et temporelles. 

A la lumière de cette nature multidimensionnelle et de l’organisation hiérarchique proposée 

dans la littérature, l’étude de la biodiversité doit donc être adaptée afin d’intégrer des aspects 

taxonomiques, fonctionnels, génétiques, phylogénétiques et paysagers (Naeem et al., 2016). 

Dans le cadre de cette thèse, nous mettrons un accent particulier sur les aspects taxonomiques 

et fonctionnels, vu qu’ils paraissent les plus intuitifs pour étudier la biodiversité par 

télédétection. En effet, les propriétés optiques des plantes sont influencées par un certain 

nombre de facteurs comme la structure du couvert forestier et la composition chimique du 

feuillage (Carlson et al., 2007). Ces propriétés de structure et de chimie foliaire sont elles-

mêmes liées au fonctionnement et à la taxonomie de la végétation, dont la variabilité spatiale 

est un indicateur de la biodiversité. La diversité fonctionnelle représente la variabilité des 

attributs écologiques entre les espèces. Elle fournit un lien avec les mécanismes de résistance, 

de résilience et le fonctionnement des écosystèmes (Petchey and Gaston, 2006). L'évaluation 

simultanée des variations des dimensions taxonomiques et fonctionnelles de la biodiversité, le 

long de gradients environnementaux, permet de mieux comprendre l'importance relative des 

mécanismes écologiques qui structurent la biodiversité (Lausch et al., 2016). 
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Figure 1-1: Caractéristiques essentielles de la biodiversité - diversité taxonomique, diversité 

structurelle et diversité fonctionnelle à différents niveaux d'organisation - moléculaire, génétique, 

individuel, espèces, populations, communautés, biomes, écosystèmes et paysages. Source : Noss 

(1990). 

1.2.1. Diversité taxonomique 

La diversité taxonomique décrit la présence (richesse) et l’abondance relative ou équitabilité 

(homogénéité de répartition) parmi des espèces ou des rangs taxonomiques plus élevés, tels 

que le genre ou la famille, dans un espace donné. La richesse spécifique fournit une 

représentation partielle de la biodiversité car elle ne prend pas en compte l’équitabilité des 

espèces, qui est une information d'intérêt écologique fort (Chao et al., 2014). Elle est aussi 

difficile à estimer sur base de peu d’échantillons, et les inventaires sont généralement sujets à 

des biais d’échantillonnage qui sous-estiment la richesse et faussent l’abondance des espèces. 

Afin de fournir une information taxonomique plus nuancée, différents indicateurs prenant en 

compte l’abondance relative des espèces ont été proposés. L’entropie de Shannon (Shannon, 

1948) et l’indice de Gini-Simpson (Simpson, 1949) sont des indices de diversité populaires 

basés sur l’abondance spécifique. A cet effet, les nombres de Hill (1973) permettent de 

quantifier la diversité taxonomique dans un échantillon de manière standardisée et en intégrant 

l’abondance relative des espèces rencontrées. Hill (1973) a intégré la richesse spécifique et les 

mesures de Shannon et Gini-Simpson converties dans des classes de mesure de diversité 

appelée nombres de Hill d'ordre q, ou le nombre effectif d'espèces, défini comme suit : 



 

 16 

 

𝐷𝑞 = (∑𝑃𝑖
𝑞

𝑠

𝑖=1

)

1/(1−𝑞)

 

(1) 

 

avec i : l’espèce considérée 

 S : le nombre d’espèces  

 P : l’abondance relative 

 q : le paramètre de sensibilité de la mesure à la fréquence 

 𝐷𝑞  : la métrique caractérisant la diversité taxonomique  

La spécification de l’ordre de la diversité (q) est requise dans la définition du nombre de Hill. 

Ce paramètre q détermine la sensibilité de la mesure de diversité taxonomique à l’abondance 

relative. Lorsque q = 0, l’abondance ne contribue pas à la somme dans l’Equation (1). Seule 

la présence d’espèces est considérée ; 𝐷0  correspond ainsi à la richesse spécifique. Pour q = 

1, l’ Equation  (1) est indéfinie. Mais sa limite lorsque q tend vers 1 est l'exponentielle de 

l'indice Shannon, défini par l’Equation (2). 𝐷1  pondère les espèces proportionnellement à leur 

abondance. Il peut être interprété comme le nombre effectif d'espèces fréquentes ou typiques 

(abondantes) d’une population. 

 

𝐷1 = 𝑙𝑖𝑚
𝑞→1

𝐷𝑞 = 𝑒𝑥𝑝(−∑𝑃𝑖 𝑙𝑜𝑔 𝑃𝑖

𝑠

𝑖=1

)  

(2) 

 

Lorsque q = 2, les espèces abondantes sont favorisées et les espèces rares sont peu considérées ; 

la mesure 𝐷2  représente l'inverse de l’indice de Simpson, défini par l’Equation (3). 𝐷2  peut 

être interprété comme le nombre effectif d'espèces dominantes ou très abondantes d’une 

population. 

 

𝐷2 = 1 ∑𝑃𝑖
2

𝑠

𝑖=1

⁄  
(3) 

 

Les nombres de Hill sont généralisables à toutes les dimensions de la diversité. Chao et al. 

(2010) ont étendu les nombres de Hill à la diversité phylogénétique, qui intègre l’histoire 

évolutive des espèces ou la distance phylogénétique entre les espèces. Chiu and Chao (2014) 
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ont également étendu les nombres de Hill à la diversité fonctionnelle basée sur la distance entre 

les traits des espèces. 

1.2.2. Diversité fonctionnelle 

La diversité fonctionnelle est de plus en plus identifiée comme un moteur important du 

fonctionnement des écosystèmes. La classification des espèces en différents groupes 

fonctionnels est l’une des méthodes pionnières proposées pour quantifier la diversité 

fonctionnelle (Hooper et al., 2005; Tilman et al., 1997). Les groupes fonctionnels évaluent la 

complémentarité des espèces dans l'utilisation des ressources disponibles (Petchey et al., 2004). 

Cependant, la définition des groupes fonctionnels n'est pas basée sur des méthodes 

mathématiques ou statistiques objectives. Elle dépend du choix arbitraire opéré par la personne 

qui mène l’expérimentation. 

Les mesures de diversité fonctionnelle s’appuient sur une représentation continue des traits 

fonctionnels, et considèrent la surface ou le volume de l’espace occupé par les traits d’une 

communauté d'espèces, les distances de chaque espèce par rapport au centre de gravité de ces 

traits, et les distances entre les traits de ces espèces (Mouillot et al., 2013).  

Le FAD (Functional Attribute Diversity) constitue le premier indice publié mesurant la 

diversité fonctionnelle de manière continue (Walker et al., 1999). Il quantifie la somme de 

toutes les distances fonctionnelles par paires entre les espèces appartenant à la même 

communauté. Petchey and Gaston (2002) ont proposé l'indice de diversité fonctionnelle (FD) 

qui mesure la diversité fonctionnelle en partant de la longueur totale des branches liées aux 

espèces qui appartiennent à la même communauté sur un dendrogramme fonctionnel. 

L’entropie quadratique de Rao (Rao, 1982) a par la suite été suggérée par (Botta-Dukát, 2005) 

comme proxy de la diversité fonctionnelle mesurant la distance fonctionnelle moyenne entre 

deux individus choisis au hasard. Villéger et al. (2008) ont défini des mesures multivariées 

pour les composantes de la diversité fonctionnelle : la richesse fonctionnelle, l'équitabilité 

fonctionnelle et la divergence fonctionnelle. Ainsi ils définissent la richesse fonctionnelle 

comme l’hyper volume de l'espace fonctionnel occupé par une communauté, l'équitabilité 

fonctionnelle comme la régularité de la répartition de l'abondance dans ce volume et la 

divergence fonctionnelle se rapporte à la divergence de la répartition de l'abondance dans ce 

volume. 
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1.2.3. Partitionnement de la diversité dans l’espace 

La structuration de l’organisation spatiale de la diversité spécifique est particulièrement 

importante à étudier dans la perspective de l’analyse écologique des écosystèmes et la 

compréhension des facteurs biotiques et abiotiques qui l’influencent (Legendre and Cáceres, 

2013). Cette structuration spatiale de la diversité spécifique maintenant bien connue de la 

communauté des écologues, a été discutée pour la première fois par Whittaker (1972) qui 

partitionne la diversité des communautés naturelles selon trois composantes, α, β et γ. La 

diversité de l'ensemble du paysage (γ) se décompose ainsi en une composante locale (α) et en 

degré de remplacement d'espèces parmi les différentes communautés du paysage (β) (Crist et 

al., 2003). 

Un certain nombre d’indices ont été développés pour mesurer la diversité α et β Tableau 1-1. 

Actuellement, les indices les plus populaires appartiennent à deux familles et sont soit additifs 

(γ = α + β) soit multiplicatifs (γ = α × β). Les indices comme celui de Shannon–Wiener ou de 

Simpson permettent de quantifier la diversité α. 

Dans la pratique, la diversité β peut être estimée à partir de différents indices tels que la 

dissimilarité de Bray-Curtis ou les indices de Jaccard et Sørensen. Ils évaluent la similarité de 

communautés en fonction de la présence ou de l'abondance d'espèces en leur sein et permettent 

de quantifier la diversité β. Ces métriques ont aussi été adaptées pour être appliquées à des 

études basées sur l'information spectrale que nous développerons dans la section 1.4.2.4 (Féret 

and Asner, 2014; Rocchini et al., 2018).  

 
Tableau 1-1: Exemple de quelques indices utilisés pour mesurer la diversité α et β. Pour la diversité 

α, 𝑝𝑖 représente la proportion relative de chaque individu de l’espèce 𝑖 et 𝑛 représente le nombre total 

des espèces dans le plot alors quela diversité β représentée ici par 𝐵𝐶𝑖𝑗 est la dissimilarité entre les 

parcelles 𝑖 et 𝑗, et 𝑥𝑖𝑠et 𝑥𝑗𝑠 sont les abondances des espèces 𝑠 dans les parcelles 𝑖 et 𝑗. 

Type de diversité Indices Formule Références 

Alpha Richesse spécifique Nombre d’espèces (Conroy and 

Noon, 1996) 

Indice de Shannon–Wiener 
𝐻 =  −∑𝑝𝑖 × 𝑙𝑛 (𝑝𝑖)

𝑛

𝑖=1

 
(Shannon, 

1948) 

Indice de Simpson  
𝐷 =

1

∑ 𝑃𝑖
2𝑛

𝑖=1

 
(Simpson, 

1949) 
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Beta Dissimilarité de Bray-Curtis 
𝐵𝐶𝑖𝑗 =

∑ |𝑥𝑖𝑠 − 𝑥𝑗𝑠|
𝑛
𝑠=1

∑ |𝑥𝑖𝑠 + 𝑥𝑗𝑠|
𝑛
𝑠=1

 
(Bray and 

Curtis, 1957) 

 

1.3. Biodiversité et forêts tropicales 

 

Les forêts tropicales abritent au moins les deux tiers de la flore et de la faune mondiale (Rudel, 

2005) bien qu’elles ne couvrent que 7 % de la surface terrestre (Bradshaw et al., 2009). Le 

bassin amazonien abrite la plus grande étendue de forêts tropicales de la planète et s’étend sur 

neuf pays d’Amérique du Sud ainsi que dans les chaînes de montagnes comme les Andes. 

D’importantes surfaces couvertes par des forêts tropicales se trouvent aussi dans les plaines 

d’Asie du Sud-Est, dans le bassin du Congo, et dans les zones côtières comme en Afrique de 

l’Est (Figure 1-2). 

 

 

Figure 1-2: Répartition potentielle des forêts tropicales à l’échelle globale selon les zones 

écologiques de la FAO. Source : Koyama et al. (2019). 

 

La biodiversité forestière intervient dans le fonctionnement des écosystèmes qui assurent les 

cycles biogéochimiques de plusieurs éléments et composés chimiques majeurs de la planète et 

remplit de nombreux services écosystémiques nécessaires au maintien de la vie sur Terre 

(Brockerhoff et al., 2017; Ferraz et al., 2014). Les services de régulation se rapportent aux 

bénéfices tirés des processus écologiques observés en forêt. Les services d’approvisionnement 
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font référence aux produits obtenus à partir des forêts. Les services culturels sont les bénéfices 

non matériels que fournissent la biodiversité, enfin les services de soutien sont les services 

écosystémiques nécessaires pour la production de tous les autres services écosystémiques. 

Les menaces qui pèsent sur les forêts tropicales et la biodiversité qu’elles abritent deviennent 

de plus en plus alarmantes en raison de la déforestation et de l'altération des forêts (Hansen et 

al., 2013) qui découlent d’une part des activités humaines telles que l'exploitation forestière, 

l’exploitation minière, la chasse, l'expansion des surfaces agricoles et des établissements 

humains qui entraînent la perte et la fragmentation d’habitat, et d’autre part du changement 

climatique. Le changement climatique peut affecter les espèces notamment en modifiant leur 

abondance, la répartition géographique de leur habitat naturel ou leur comportement comme la 

phénologie. Les modifications de ces facteurs abiotiques peuvent alors jouer le rôle de filtre et 

modifier la diversité génétique. Lorsque les habitats sont modifiés, certaines espèces 

parviennent à s'adapter, d’autres sont menacées ou migrent et quelques-unes disparaissent 

(Fahrig, 1997; Haddad et al., 2015; Rybicki and Hanski, 2013). Face aux besoins de 

conservation de la biodiversité en forêt tropicale, la mise en place de systèmes de suivi s’avère 

nécessaire pour orienter les politiques environnementales dans ces milieux.  

 

1.4.  Apport de la télédétection pour l’étude de la biodiversité 

1.4.1. Historique 

Au cours des années 1990, des programmes de recherches en biologie de la conservation 

(Coleman et al., 1996) et en écologie (Sharitz et al., 1992) ont identifié la biodiversité comme 

une thématique importante en matière d’investigations scientifiques, notamment en forêt 

tropicale. Des études pionnières se sont principalement basées sur des inventaires réalisés 

généralement à des échelles spatiales fines, de l’ordre de l’hectare, en raison de la difficulté 

dans la collecte de données terrain sur des vastes étendues. La télédétection a progressivement 

démontré un potentiel important pour des applications en écologie et en biologie de la 

conservation grâce à la vue synoptique qu’elle offre sur les surfaces terrestres, et la possibilité 

d’obtenir des données spatialement continues à différentes échelles temporelles (Kerr and 

Ostrovsky, 2003). Cependant, la production de cartes permettant de décrire la biodiversité à 

l’aide de la télédétection est contrainte par plusieurs paramètres, incluant la disponibilité de 

données exploitables pour ce type d’application, la mise en place de méthodes permettant 

d’estimer des indicateurs de biodiversité écologiquement pertinents, ainsi que la disponibilité 

de données de validation issues d’observations de terrain et compatibles dans le temps et dans 
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l’espace avec les données de télédétection (Chiarucci, 2007; Palmer et al., 2002; Pélissier et 

al., 2003). 

Les premières applications s’appuyant sur la télédétection pour l'estimation de la biodiversité 

se sont principalement axées sur la cartographie du paysage ou des habitats à travers la 

classification de l’occupation du sol en utilisant principalement des produits de télédétection 

optique multispectrale (Scott and Jennings, 1998; Stoms and Estes, 1993). Au-delà de la 

cartographie de l’occupation du sol, l'une des applications les plus répandues a été l’élaboration 

des cartes de distributions d’espèces, de communautés et d’écosystèmes (Kerr and Ostrovsky, 

2003). Nagendra (2001) a évalué le potentiel de la télédétection pour l’étude de la biodiversité 

en définissant trois principales catégories de méthodes. La première consiste à cartographier 

directement les plantes de manière individuelle ou les associations végétales. La deuxième 

implique la cartographie d’habitats et la prédiction de la distribution d’espèces. Enfin, la 

troisième catégorie repose sur la mise en lien directe de données spectrales et de modèles de 

distributions d’espèces définis à partir des observations terrains. 

L’acquisition de données d’imagerie par la famille de satellites Landsat a permis un certain 

nombre d’avancées dans le domaine de cartographie de la biodiversité. Tuomisto et al. (1995) 

ont ainsi analysé des données Landsat MSS et TM mis en relation avec des données floristiques 

quantitatives mesurées in situ, afin d’estimer l’hétérogénéité d’un paysage en Amazonie 

Péruvienne. Une autre avancée est la cartographie des gradients floristiques en forêt tropicale 

en utilisant des données terrain combinées à des données d’imagerie satellite (Thessler et al., 

2005). Ces dernières années, la combinaison de données d’imagerie hyperspectrale aéroportée 

à haute résolution avec des données LiDAR (Light Detection And Ranging) a démontré un 

potentiel considérable pour cartographier et suivre différentes composantes de la biodiversité, 

en élargissant la gamme des traits de la végétation détectable par télédétection (Ustin and 

Gamon, 2010). L’exploitation des données hyperspectrales a notamment permis de mettre en 

place des méthodes permettant la discrimination d’espèces d’arbres émergeant de la canopée 

(Clark et al., 2005; Laybros et al., 2019), de cartographier la richesse taxonomique locale et la 

distribution spatiale des communautés d’espèces (Féret and Asner, 2014), ou encore d’estimer 

des propriétés de chimie foliaire et les aspects fonctionnels de la biodiversité (Asner et al., 

2015; Durán et al., 2019). 
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1.4.2. Méthode de cartographie de la diversité végétale 

La difficulté de collecter des informations écologiques à partir d'observations de terrain à 

grandes échelles spatiales, de manière cohérente et reproductible a conduit à l'utilisation de la 

télédétection (Turner et al., 2003) pour étudier la biodiversité. Cette recherche visant à 

l’intégration des données, outils et méthodes issus de la télédétection pour l’étude de la 

biodiversité a trouvé une place importante dans le cadre conceptuel des EBV, par la définition 

d’un certain nombre d’EBV mesurables par télédétection (RS-EBV) (Pettorelli et al., 2016). 

Une revue récente a permis de catégoriser les études explorant la diversité végétale à l'aide de 

la télédétection en quatre types (Wang and Gamon, 2019) (Figure 1-3) : (i) les études qui 

estiment la biodiversité indirectement grâce à la cartographie de l'habitat; (ii) celles qui 

cartographient les distributions des individus comme base pour évaluer la composition et la 

diversité de la communauté; (iii) celles qui utilisent les traits fonctionnels pour cartographier 

la diversité fonctionnelle; (iv) et pour finir les études s’appuyant sur l’hétérogénéité de 

l’information spectrale comme indicateur de la diversité végétale et de la composition en 

espèces des écosystèmes. 

 

 

Figure 1-3: Type de méthodes utilisées pour cartographier la biodiversité tropicale par 

télédétection. Source : Wang and Gamon (2019). 
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1.4.2.1. Cartographie d’habitats 

Les approches utilisant la notion d'habitat pour évaluer indirectement la biodiversité reposent 

sur le principe que l’hétérogénéité des habitats est l'un des principaux facteurs associés à la 

richesse spécifique et ayant une relation positive avec la biodiversité (Stein et al., 2014). Dans 

la nature, les habitats hétérogènes offrent plus d'espaces de niche pour la coexistence, la 

persistance et la diversification des espèces (Stein et al., 2014; Tews et al., 2004; Tuanmu and 

Jetz, 2015). 

L’utilisation de données de télédétection issues d’acquisition satellite permet de réaliser la 

cartographie d'habitats à des échelles spatiales locales à régionales, en fonction du type de 

données (Corbane et al., 2015; Wulder et al., 2004). Les données acquises par le capteur 

MODIS assurent par exemple la couverture terrestre mondiale avec une répétitivité 

quotidienne, ce qui a permis de cartographier les différents types de forêts à l’échelle globale 

(Pan et al., 2013). A l’échelle régionale ou locale, des données acquises à l'aide des capteurs à 

très haute résolution spatiale (IKONOS) ou à résolution spatiale modérée (Landsat) ont été 

utilisées pour cartographier les habitats (Kobler et al., 2006; Kovacs et al., 2018). La 

photographie aérienne est utilisée depuis des décennies (Collier et al., 2001; Fensham and 

Fairfax, 2002; Morgan et al., 2010; Wulder et al., 1998) et est encore largement appliquée 

aujourd'hui avec de très hautes résolutions spatiales. Du point de vue méthodologique, ces 

données peuvent être analysées à l’aide de méthodes de classification permettant de 

différencier les habitats, ou bien à l’aide de métriques texturales permettant de mettre en 

évidence l'hétérogénéité des habitats (Tuanmu and Jetz, 2015). 

1.4.2.2. Cartographie de la distribution d’espèces 

L’identification d’espèces végétales par imagerie issue de télédétection nécessite l’emploi de 

capteurs aux caractéristiques instrumentales adaptées au contexte d’analyse et au type de 

végétation. Ainsi, l’une des caractéristiques instrumentales clé pour ce type d’application est 

la résolution spatiale d’acquisition : si cette résolution spatiale n’est pas suffisamment fine, les 

individus représentant les différentes espèces observables par télédétection ne seront pas 

discriminables, et chaque pixel de l’image représentera un groupe d’espèces potentiellement 

différentes, ce qui rendra la tâche d’identification complexe. De même, si la résolution spatiale 

est trop fine, le niveau de détail trop important peut augmenter l’hétérogénéité au sein d’un 

individu et une quantité d’informations non pertinentes, augmentant du même coup la 

complexité de son identification taxonomique (Nagendra and Rocchini, 2008). La plupart des 
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données satellitaires ne présentent pas une résolution spatiale permettant de prétendre à une 

discrimination directe d’espèces arborées à l’échelle de l’individu dans les écosystèmes 

forestiers tropicaux. En complément d’une résolution spatiale adaptée, l’information spectrale 

acquise est elle aussi particulièrement importante pour permettre une discrimination optimale 

des espèces d’arbre (Laurin et al., 2014; Rocchini, 2007; Turner et al., 2003). 

Les systèmes de capteurs aéroportés embarqués sur des plateformes permettant d’effectuer des 

acquisition avec une résolution spatiale d’ordre métrique ont montré un potentiel pour des 

applications visant à l’indentification des espèces d’arbres en milieu forestier (Asner et al., 

2008; Somers and Asner, 2013; Ustin et al., 2004). 

La discrimination et la classification des espèces d'arbres par télédétection a aussi évolué sur 

le plan méthodologique avec l’essor des méthodes d’apprentissage statistique multivarié 

combiné à la disponibilité grandissante de ressources pour le stockage de données volumineuse 

et le calcul. Les premières études se sont focalisées sur les techniques de classification 

supervisée comme l’algorithme de « maximum de vraisemblance » (maximum likelihood 

classification, MLC) et les méthodes de clustering (K-means, ISODATA) (Moore and Bauer, 

1990). D’autres méthodes basées sur l’apprentissage automatique ont aussi émergé dans la 

littérature pour l’identification d’espèces (Fassnacht et al., 2016). Il s’agit de méthodes non 

paramétriques telles que les arbres de décision (decision trees) et les forêts d’arbres de décision 

(random forest), les séparateurs à vastes marges (Support Vector Machine, SVM) ou les 

réseaux de neurones artificiels (artificial neural network, ANN) qui ont comme avantage de ne 

pas s’appuyer sur des hypothèses de distribution connues des données utilisées pour 

l’apprentissage des algorithmes de classification, à l’opposé des méthodes paramétriques telles 

que l’analyse discriminante linéaire, qui s’appuie sur une hypothèse de normalité des données 

lors de l’apprentissage d’un modèle de classification. D’autres méthodes sont basées sur 

l’utilisation du deep learning. 

1.4.2.3. Cartographie de la diversité fonctionnelle 

La diversité fonctionnelle décrit la diversité biologique au-delà du cadre taxonomique, en 

intégrant l’ensemble des fonctions de ces espèces, comme la photosynthèse, à l’aide de traits 

fonctionnels pertinents associés à la morphologie, la physiologie ou la phénologie. 

L’intégration de ces fonctions et traits individuels à différentes échelles, de l’habitat à 

l’écosystème, permet alors de faire le lien avec des processus écologiques opérant à d’autres 

niveaux d’organisation. La diversité fonctionnelle est utilisée pour décrire différents processus 

écologiques s’effectuant au sein de communautés d’espèces ou d’écosystèmes (Mason et al., 
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2003; Petchey and Gaston, 2002; Walker et al., 1999). Elle permet en outre d’étudier la 

complexité de réseaux trophiques (Hulot et al., 2000) ou encore de définir le nombre de groupes 

fonctionnels de plantes présents dans un site (Dı́az and Cabido, 2001). Différents traits 

fonctionnels mesurés sur des plantes interagissent directement avec le rayonnement solaire 

incident, notamment dans le cadre de la photosynthèse et ont ainsi une influence sur le signal 

mesuré par télédétection (Asner and Martin, 2016; Ustin et al., 2009). Les traits fonctionnels 

des plantes capturent la gamme et la variation des traits qui peuvent être liées à la diversité, à 

des niches ou des fonctions (Cadotte et al., 2011) sans devoir nécessairement identifier chaque 

espèce (Anderson, 2018; Singh et al., 2015). 

Dans une étude récente, Schneider et al. (2017) ont mis en place une approche permettant de 

cartographier la diversité fonctionnelle en utilisant des traits morphologiques des arbres dérivés 

des données LiDAR et des traits physiologiques dérivés des données hyperspectrales (Figure 

1-5). Pour chacun de ces attributs, trois indices de diversité fonctionnelle ont été calculés : la 

richesse fonctionnelle (FRic), la divergence (FDiv) et l’équitabilité (FEve) (Figure 1-4). 

Mathématiquement, FRic correspond à l’hypervolume défini par l’espace des traits, FDiv 

mesure la répartition des traits fonctionnels par rapport à la distance moyenne au centre de 

gravité, tandis que FEve indique comment les traits fonctionnels sont répartis dans l'espace 

fonctionnel. Dans une perspective de description écologique d’un écosystème, FRic correspond 

à la niche fonctionnelle occupée par les organismes d'une communauté, tandis que FDiv et 

FEve décrivent la distribution des organismes dans l'espace des traits fonctionnels (Villéger et 

al., 2008). 

 

Figure 1-4: Aspects de la diversité fonctionnelle basés sur les traits morphologiques d’une forêt 

d'une zone circulaire de rayon de 120 m. Les trois traits sont la hauteur du feuillage diversité, 

l’indice de surface végétale et hauteur de la canopée en unités relatives de 0 à 1. (a) : FRic, (b) 

FDiv et (c) FEve. Source : Schneider et al. (2017). 
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Figure 1-5: Traits physiologiques (a) et morphologiques (b) dérivés d’une acquisition 

hyperspectrale et de données LiDAR aéroportées. Les traits physiologiques, correspondant à la 

teneur en chlorophylle, en caroténoïdes et eau des feuilles, ont été obtenus à l’aide d’indices 

spectraux dérivés des données hyperspectrales. Les traits morphologiques correspondant à la 

hauteur de canopée (Height), à la densité de végétation par unité de surface de sol (Density) et à la 

stratification verticale (Layering) ont été dérivés des données LiDAR. Source : Morsdorf et al. 

(2020). 

 

1.4.2.4. Cartographie de la diversité spectrale (optique) 

La diversité spectrale ou optique représente la variabilité observée dans les propriétés optiques 

de la végétation. L’utilisation de la diversité spectrale comme indicateur de la diversité 

biologique (taxonomique ou fonctionnelle) s’appuie généralement sur l'hypothèse de cette 

variation spectrale (Spectral Variation Hypothesis, SVH) (Palmer et al., 2002). Cette hypothèse 

a été initialement proposée pour relier l'hétérogénéité spatiale de l’information spectrale à 

l'hétérogénéité environnementale, afin de proposer un proxy de la biodiversité. Rocchini et al. 

(2010) soulignent que la performance de cette approche dépend des caractéristiques du capteur 

utilisée ainsi que du type de végétation et des caractéristiques dérivées des données de 

télédétection (Rocchini et al., 2018; Schmidtlein and Fassnacht, 2017). La diversité spectrale 



 

  27 

indique la variation des motifs spectraux détectés, qui peuvent être liés à la diversité spécifique, 

la diversité fonctionnelle et/ou la diversité génétique. Wang and Gamon (2019) proposent une 

typologie des mesures de diversité spectrale selon trois catégories: (i) les métriques 

unidimensionnelles basées sur un indice de végétation, comme l’écart-type de l’indice de 

végétation normalisé (Normalized Difference Vegetation Index, NDVI) ou un indice de 

végétation amélioré (Enhanced Vegetation Index, EVI), (ii) les métriques 

multidimensionnelles exploitant l’information disponible sur plusieurs bandes spectrales, 

comme l’angle spectral (Gholizadeh et al., 2018; Kruse et al., 1993), la distance moyenne au 

centroïde / centre de gravité (Palmer et al., 2002), le coefficient de variation de l’information 

spectrale dans l’espace (Somers et al., 2015) et enfin (iii) les métriques basées sur la 

discrétisation de l’espace spectral par des méthodes de regroupement des données en classes 

homogènes (clustering), aussi identifiées dans la littérature comme des méthodes basées sur les 

types optiques (Ustin and Gamon, 2010) ou les espèces spectrales (Féret and Asner, 2014). Ces 

indices peuvent être calculés sur la base d’une analyse en composantes principales qui permet 

de transformer et réduire la dimensionnalité de l’information spectrale, ainsi que de réduire le 

bruit et la colinéarité entre bandes (Asner et al., 2012). Il est à noter que la diversité spectrale 

peut être amplifiée par les conditions d'éclairement et les propriétés optiques des éléments 

constituant le sol et la litière, qui peuvent augmenter l’hétérogénéité mesurée sur base de la 

diversité spectrale (Gholizadeh et al., 2018; Wang and Gamon, 2019). 

L’approche non supervisée développée par Féret and Asner (2014) a été initialement mise au 

point pour traiter des images hyperspectrales aéroportées, et testée sur des données acquises 

sur divers sites en Amazonie péruvienne, en vue d’en cartographier divers indicateurs associés 

à la diversité-α et diversité-β d’un milieu forestier. Cette approche se base sur des espèces 

spectrales définies à partir d’un clustering de données (K-means), ces données ayant été 

préalablement transformées à l’aide d’une correction de la ligne de base des données spectrales 

par « continuum removal », puis d’une analyse en composantes principales. La Figure 1-6 

illustre les cartes de distribution de la diversité-α et diversité-β élaborées suivant cette méthode. 

Pour la diversité-α mesurée par l’indice de Shannon, les valeurs élevées indiquent une forte 

diversité taxonomique alors que les faibles valeurs indiquent une faible diversité taxonomique. 

Concernant la diversité-β, des compositions spécifiques similaires sont traduites par des 

couleurs similaires alors que des couleurs différentes indiquent des compositions spécifiques 

différentes. L’approche a été comparée à diverses autres méthodes reposant sur la SVH et 

proposées dans la littérature ; elle a obtenu de meilleures performances que les indicateurs tels 
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que les variations du NDVI et la distance moyenne au centre de gravité spectrale pour l’étude 

des forêts tropicales. 

 

 

Figure 1-6: Cartographie de la biodiversité issue d’une image hyperspectrale acquise sur la forêt 

tropicale d’Amazonie Péruvienne. De gauche à droite sur les cartes : représentation RGB ; indice 

de Shannon représentant la diversité taxonomique locale (diversité-α) ; carte de dissimilarité issue 

de la dissimilarité de Bray-Curtis représentant la distribution spatiale des communautés d’espèces 

(diversité-β). Source : Féret and Asner (2014). 

 

1.4.3. Apport des futurs capteurs 

Les applications en écologie s’appuyant sur les données de télédétection ont fait usage de 

données acquises par des instruments embarqués sur des plateformes aéroportées ou satellites. 

L’exploitation de l’information collectée par satellites pour l’estimation et le suivi de la 

biodiversité a montré un certain nombre de limites par le passé en raison d’un manque de 

synergie dans les caractéristiques instrumentales, notamment la résolution spatiale, 

l’échantillonnage spectral, le rapport signal sur bruit ou la période de revisite du capteur. Les 

résultats obtenus par l’exploitation de données d’imagerie hyperspectrale aéroportée 
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démontrent le fort potentiel de ce type d’information pour les applications en écologie, mais la 

transférabilité de ces approches à des données issues de capteurs spatiaux reste à démontrer. 

Certains travaux préliminaires ont cependant montré que les données issues de satellites 

hyperspectraux permettent de distinguer des types de végétation fonctionnellement distincts 

(Huemmrich et al., 2013). En raison de l’hétérogénéité et de la forte diversité des forêts 

tropicales, la discrimination d’un grand nombre d’espèces peut nécessiter une information 

spectrale plus détaillée (en terme d’échantillonnage spectral aussi bien que de résolution 

spectrale) que celle acquise avec les capteurs satellites multispectraux actuels. L’imagerie 

hyperspectrale constitue donc une technologie prometteuse pour permettre d’accéder à une 

information taxonomique, fonctionnelle et structurelle de la végétation dans ces milieux 

complexes (National Academies of Sciences, 2018). 

Il existe plusieurs plateformes hyperspectrales aéroportées actuellement opérationnelles et 

utilisées dans le cadre d’applications en écologie (Asner et al., 2012; Gege et al., 2009; Kampe 

et al., 2010). Depuis le lancement du démonstrateur Hyperion par la NASA en 2000 (Pearlman 

et al., 2003), de nombreuses missions satellite ont été mises à l’étude par différences agences 

spatiales nationales et internationales. Quelques missions sont actuellement en orbite (Gaofen-

5, PRISMA, DESIS) (Kerr et al., 2016; Y.-N. Liu et al., 2019; Loizzo et al., 2018), et de 

nombreuses autres missions sont programmées pour les années à venir ou à l’étude, telles 

EnMAP (DLR), HISUI (JAXA), SHALOM (ISA/ASI) (Feingersh and Dor, 2015; Guanter et 

al., 2015; Iwasaki et al., 2011), ou encore Biodiversity (CNES) (Michel et al., 2011), permettant 

d’acquérir des données d’imagerie hyperspectrales sur des surfaces réduites dans le cadre de 

programmations, en attendant des futures mission permettant une couverture mondiale, à 

l’étude par l’Agence Spatiale Européenne (CHIME) 4, et la NASA (SBG - Surface Biology and 

Geology) (Cawse-Nicholson et al., 2021). En attendant ces missions permettant une couverture 

hyperspectrale mondiale, un certain nombre de missions permettant des acquisitions à la 

demande ont été mises en orbite récemment PRISMA (Loizzo et al., 2018), DESIS (Kerr et al., 

2016) ou sont en cours de préparation pour un lancement prochain, comme HISUI (Iwasaki et 

al., 2011) et EnMAP (Guanter et al., 2015). Ces nouvelles sources d’information pourraient 

potentiellement permettre de mieux utiliser les informations temporelles et spectrales dans 

l'estimation de la biodiversité à l’échelle globale. 

 

                                                                        
4 
https://www.esa.int/Applications/Observing_the_Earth/Copernicus/Copernicus_Sentinel_Expansion_
missions  

https://www.esa.int/Applications/Observing_the_Earth/Copernicus/Copernicus_Sentinel_Expansion_missions
https://www.esa.int/Applications/Observing_the_Earth/Copernicus/Copernicus_Sentinel_Expansion_missions
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1.5. Télédétection et cartographie de la biodiversité: les 

principaux enjeux 

 

1.5.1. Des enjeux importants pour le suivi de la biodiversité par télédétection 

La télédétection permet aujourd’hui d’accéder à des produits issus de la combinaison de 

données et de méthodes particulièrement pertinents pour l’étude des surfaces terrestres 

continentales et océaniques, du fait de sa capacité à fournir des informations spatialement 

continues sur la planète à différentes échelles temporelles (Kuenzer et al., 2014). Dans le 

contexte de l'érosion accélérée de la biodiversité combinée au changement climatique, la 

caractérisation de l’apport de la télédétection pour la cartographie de la biodiversité des milieux 

terrestres est un sujet de recherche particulièrement dynamique (Belward and Skøien, 2015; 

Lausch et al., 2016; Myers et al., 2000). L’apport de la télédétection pour ce type d’applications 

demeure cependant délicat en raison de (i) la complexité de la notion même de biodiversité qui 

se définit à travers de multiples composantes, (ii) la disponibilité limitée de données 

d’observation in situ compatibles avec les données issues de la télédétection et (iii) la variété 

de données de télédétection disponibles et à venir qui réclame une expertise technique 

importante afin d'extraire l’information pertinente à l'étude de milieux vivants (Rocchini et al., 

2016, 2010). 

1.5.2. L’utilisation de l’imagerie optique pour l’étude de la biodiversité végétale des forêts 

tropicales 

L’information mesurée par imagerie optique permet ainsi de différencier les types de milieux 

(sol nu, végétation, surface artificialisée) et de caractériser plus ou moins finement leurs 

propriétés physico-chimiques, comme la composition minéralogique ou la chimie foliaire, 

selon le type d’informations mesurées. En effet, les propriétés de réflectance des surfaces 

végétalisées mesurées par satellite ont des caractéristiques particulières permettant de les 

différencier d’autres types de surface en raison de l’activité photosynthétique et de la présence 

de pigments comme la chlorophylle, absorbant une grande partie du rayonnement dans le 

domaine visible (Blackburn, 2007; Ustin and Jacquemoud, 2020). Au-delà de cette activité 

photosynthétique, l’information mesurée par télédétection permet de renseigner différentes 

propriétés biochimiques et biophysiques de la végétation, comme la teneur en eau, la surface 

foliaire, la masse surfacique foliaire, et les différents types de pigments (notamment 

chlorophylles, caroténoïdes, anthocyanes), qui sont autant de caractéristiques d’intérêt pour les 

applications dans les domaines de l’agriculture, de l’écologie et de l’environnement. Il existe 
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différentes familles de capteurs optiques que l’on peut classer en trois types en fonction du 

nombre de bandes spectrales qu’ils comportent (Zhu et al., 2017): (i) les capteurs 

panchromatiques qui sont des détecteurs possédant un canal unique sensible au rayonnement 

dans une gamme de longueurs d'onde pouvant couvrir plusieurs centaines de nanomètres ; (ii) 

les capteurs multispectraux mesurent l’intensité du rayonnement électromagnétique sur un 

nombre limité de bandes spectrales, généralement entre trois et dix bandes, sensibles au 

rayonnement dans une gamme de longueurs d'ondes plus étroite, de l’ordre de quelques 

dizaines de nanomètres ; (iii) les capteurs hyperspectraux enregistrent l’intensité du 

rayonnement sur un très grand nombre de bandes, généralement plus d’une centaine. Ces 

bandes spectrales sont contigües et très étroites, avec une sensibilité au rayonnement 

correspondant généralement à un domaine couvrant moins de 10 nm. 

1.5.3. Cartographie de la biodiversité en forêt tropicale pour répondre à des besoins 

écologiques 

Il existe de nos jours un besoin écologique pour l’étude de la biodiversité à partir de données 

spatiale pour assurer le suivi et une gestion durable de cette ressource menacée (Pettorelli et 

al., 2016; Rocchini et al., 2016; Skidmore et al., 2015). La conception d’un système de suivi 

de la biodiversité à l’échelle globale requiert une considération complémentaire de la résolution 

spatiale, spectrale et temporelle (Wang and Gamon, 2019). La biodiversité étant 

multidimensionnelle, l’identification des indicateurs à étudier et des méthodes à appliquer 

constituent une question importante pour la cartographie de la biodiversité. Néanmoins, il est 

nécessaire de pouvoir précisément évaluer le potentiel et les limites des données satellitaires 

pour l’étude de la biodiversité notamment en forêt tropicale.  

Une telle démarche pourrait être matérialisée en testant différents modes d’application des 

méthodes de cartographie par télédétection optique en utilisant des outils de modélisation 

(Figure 1-7) étant donné les difficultés existantes pour étudier ces écosystèmes 

particulièrement en raison de leur complexité, pour acquérir des données terrain. La qualité des 

données de terrain acquises pose aussi un certain nombre de problèmes que la modélisation 

aide à résoudre (Soudani and François, 2014). La question est également de discuter les 

spécifications instrumentales de mission en cours de préparation qui permettront de faciliter le 

transfert d’échelles depuis les observations locales des propriétés de la végétation dans la 

plupart des cas étudiées par l’imagerie hyperspectrale aéroportée jusqu’aux échelles régionale 

ou globale pour lesquelles les acquisitions satellites sont plus adéquates. 

 



 

 32 

 

Figure 1-7: Besoin écologique pour la cartographie de la biodiversité. Source : Ebengo (2021). 

1.5.4. Nécessité de mieux comprendre et interpréter le signal : enjeux pour la 

cartographie de la biodiversité 

L’observation des écosystèmes forestiers par télédétection repose sur la mise en lien entre les 

propriétés biophysique/biochimiques de la végétation et les propriétés de réflectance de la 

canopée. Toutefois la mise en lien de ces variables n’est pas triviale. En effet, la structure et 

les propriétés optiques des différents éléments de la végétation émergeant de la canopée ne sont 

pas les seuls facteurs influant sur la réflectance de la canopée. Celle-ci est aussi influencée par 

les propriétés optiques des éléments situés sous la partie émergeante de la canopée et 

éventuellement hors du champ de vision directe du capteur (sous-bois, sol, litière) (Asner, 

1998). De plus, la géométrie d’acquisition (position relative de l’observateur et du soleil) et les 

conditions atmosphériques influencent aussi l’intensité lumineuse incidente au niveau du 

capteur en raison de la quantité variable de rayonnement direct et diffus, associée à une fraction 

de rayonnement bidirectionnel, et une fraction de rayonnement hémisphérique-directionnel 

(Schaepman-Strub et al., 2006). Enfin, les caractéristiques instrumentales du capteur 

(résolution spatiale, spectrale et radiométrique, rapport signal sur bruit…) conditionnent aussi 

fortement la réflectance de canopée mesurée par télédétection. Ceci met en évidence la 

nécessité de mieux comprendre et interpréter la contribution de la réponse spectrale de la 

végétation dans le domaine optique parmi les autres facteurs, pour tester les méthodes de 

cartographie de la biodiversité. Les modèles de réflectance de canopée sont des modèles 

particulièrement intéressants pour étudier ces problèmes  
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1.5.5. Utilisation des outils de modélisation pour la cartographie de la biodiversité 

Les modèles de réflectance de canopée sont développés pour aborder plus précisément 

l’interaction entre le rayonnement électromagnétique incident (direct et diffus) et la végétation. 

Ils permettent de simuler des données de télédétection selon différents niveaux de complexité 

des propriétés de la végétation. Parmi eux, les modèles de transfert radiatif offrent un intérêt 

particulier pour mieux comprendre les données de télédétection dans des milieux complexes 

tels que les forêts tropicales. Dans ce contexte, l’une des questions principales est de savoir 

comment utiliser ces outils de modélisation pour représenter des scènes forestières complexes 

de manière réaliste et simuler les données de télédétection correspondantes. Dans le cadre de 

ce travail de thèse, nous définissons le réalisme par la comparaison entre données de 

télédétection mesurées et simulées, sur la base de différents critères (réflectance, hétérogénéité 

de réflectance et de patrons de biodiversité). Il s’agira ainsi de définir le niveau de détail 

pertinent à considérer pour représenter une scène forestière. Le but est de fournir des 

recommandations pour la spécification de futurs capteurs satellites hyperspectraux précités, de 

définir les scenarii pour le suivi de l’évolution des forêts tropicales, et proposer éventuellement 

des éléments d’une chaine de traitement opérationnelle validée pour la simulation 

d’acquisitions satellite de forêts tropicales et la cartographie des propriétés de la végétation.  
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CHAPITRE 2 : Le transfert 

radiatif dans la végétation et sa simulation  
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Résumé : 

 

 

 

 

Le rayonnement réfléchi par un environnement végétalisé à la surface de la Terre et mesuré 

par un capteur optique est influencé par de multiples facteurs, dont la contribution relative 

varie selon l'échelle d’observation. A l'échelle de la feuille, les mesures de propriétés 

optiques limitent généralement l’influence de facteurs extrinsèques à la feuille: la 

configuration d’observation est définie précisément et les conditions d’acquisition sont 

stables : l’intensité du rayonnement issu de la source lumineuse est mesurée précisément, la 

géométrie de la prise de mesure avec une sphère intégrante ou un dispositif type leaf clip ne 

varie pas, la distance à la feuille est minime et les interactions du rayonnement avec l’air 

séparant la source de l’échantillon sont négligeables. Ainsi, les principaux facteurs 

influençant les propriétés optiques foliaires sont le contenu en certains constituants actifs 

optiquement dans le domaine spectral mesuré : l’anatomie foliaire et les propriétés de surface 

de la feuille. Les principaux constituants optiquement actifs dans le domaine solaire réflectif 

sont les pigments foliaires (chlorophylles, caroténoïdes, flavonoïdes), l’eau foliaire, et les 

constituants chimiques complexes jouant un rôle dans la structure et le fonctionnement de la 

feuille (cellulose, lignine, protéines...). L’anatomie de la feuille est responsable de 

phénomènes de diffusion plus ou moins importants influençant la quantité relative de lumière 

réfléchie et transmise, sans contribuer directement à l'absorption. À l'échelle de la canopée, 

d’autres facteurs cités précédemment contribuent aux propriétés du rayonnement réfléchi par 

la végétation mesurée par un capteur. Les outils de modélisation sont utiles pour la 

compréhension des relations entre les propriétés de la végétation et les mesures de 

télédétection, particulièrement pour les milieux complexes comme les forêts tropicales. Ces 

modèles diffèrent par leur complexité, le mode de représentation des milieux décrits, les 

descripteurs associés à ces milieux et les hypothèses sur lesquels ils s’appuient. Les modèles 

de transfert radiatif sont des modèles particulièrement intéressants, pour l’analyse et la 

compréhension des données de télédétection car ils permettent de simuler le rayonnement 

réfléchi, absorbé ou transmis par la végétation à partir de la description des propriétés 

biophysiques de la végétation et en s’appuyant sur une formulation plus ou moins simplifiée 

des équations du transfert radiatif. Dans ce chapitre, nous décrivons dans un premier temps 
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les interactions existant entre le rayonnement dans le domaine optique réflectif et la 

végétation, dans le contexte d’applications en télédétection de la végétation. Puis nous 

décrivons différents modèles permettant de simuler les propriétés optiques de la végétation. 

Ces modèles se distinguent les uns des autres par leur capacité à prendre en compte des 

représentations d’une complexité plus ou moins grande.  
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2.1. Propriétés du rayonnement solaire 

 

Le rayonnement émis par le soleil couvre toute la gamme de rayonnements électromagnétiques, 

des ondes gamma vers les faibles longueurs d’onde, aux ondes radio vers les fortes longueurs 

d’onde (Ashraf et al., 2011). L'intensité du rayonnement émis par un corps dépend directement 

de sa température, selon une relation décrite par la loi de Planck 5. Dans le cas du soleil, sa 

température d’environ 5800 degrés Kelvin correspond à une intensité maximum d'émission de 

rayonnement dans le domaine visible, à une longueur d’onde de 504 nm correspondant à la 

couleur verte du spectre visible. 

Dans le cas d’applications en observation de la Terre s’appuyant sur des capteurs passifs, le 

domaine généralement couvert par les capteurs correspond au domaine optique réflectif, pour 

lequel l'intensité du rayonnement lumineux atteignant la surface de la Terre est suffisamment 

importante, sans pour autant que le rayonnement émis par la Terre ne vienne perturber les 

mesures. Ce domaine est généralement défini entre 400 nanomètres (nm) et 2500 nm, et couvre 

ainsi le domaine visible (VIS, 400-700 nm), le domaine proche infrarouge (Near Infrared, NIR, 

700-1300 nm), et le domaine infrarouge ondes courtes (Shortwave Infrared, SWIR, 1300-2500 

nm). Dans le cadre de cette thèse nous nous intéressons aux domaines visible et proche 

infrarouge. 

 

2.2. Comprendre la mesure de télédétection de la végétation 

 

2.2.1. Description générale du trajet du rayonnement solaire 

Le trajet du rayonnement solaire (Figure 2-1) depuis son émission jusqu'à la végétation à la 

surface de la Terre puis jusqu’à sa mesure par un capteur, subit de nombreuses perturbations 

en raison des interactions avec le milieu dans lequel il se propage. Une fois le trajet entre le 

soleil et la Terre parcouru, le rayonnement solaire interagit d’abord avec les différentes couches 

de l'atmosphère. Au cours de ce trajet, il est soumis à des phénomènes d’absorption et de 

diffusion induits par les particules composant l'atmosphère (gaz, vapeur d’eau sous différentes 

phases, aérosols, poussières, pollen...) (Cohan et al., 2002; Fraser and Kaufman, 1985; Horvath, 

1993). Une partie du rayonnement non absorbé par l'atmosphère sera finalement réfléchie par 

le système Terre de nouveau vers l’espace sans interactions avec la surface, et une autre partie 

atteindra la surface pour interagir avec les milieux qui s’y trouvent, avec là encore des 

                                                                        
5 https://seos-project.eu/remotesensing/remotesensing-c01-p03.html  

https://seos-project.eu/remotesensing/remotesensing-c01-p03.html
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phénomènes d'absorption et de diffusion. Finalement, la fraction du rayonnement incident 

réfléchi par la surface terrestre pourra être mesurée par un capteur placé à une distance plus ou 

moins grande : capteur de proxi-détection à quelques centimètres de la surface du milieu étudié, 

capteur aéroporté (drone ou avion) de quelques mètres à quelques kilomètres de la surface, 

capteur spatial à plusieurs centaines de kilomètres de la surface de la Terre. 

Pour atteindre un capteur après interaction avec la surface terrestre, le trajet dans l'atmosphère 

verra le rayonnement subir des phénomènes d'absorption et de diffusion plus ou moins 

importants en fonction de la distance au capteur. Dans le cas de la mesure du rayonnement 

réfléchi par la surface de la Terre depuis un capteur en orbite spatiale, on parle alors de 

rayonnement en haut de l'atmosphère (ou Top Of Atmosphere, TOA) (Mousivand et al., 2015). 

Ce rayonnement TOA peut s’exprimer sous forme de luminance énergétique, qui correspond à 

une puissance par unité de surface du rayonnement passant ou étant émis en un point d'une 

surface, et dans une direction donnée par unité d’angle solide. 

Dans le cas d’applications en télédétection, on préfère généralement travailler avec une 

grandeur relative prenant en compte le rayonnement incident, qui permet de travailler avec des 

valeurs indépendantes des fluctuations de l'éclairement solaire. On travaille alors avec la 

réflectance spectrale TOA, qui est une valeur sans unité se calculant sur la base d'un rapport 

entre la luminance énergétique d'une surface mesurée par le capteur et l'éclairement énergétique 

de cette surface par le soleil. 

 
Figure 2-1: Schéma du trajet parcouru par le rayonnement électromagnétique avant d’être mesuré 

par un capteur. Source : Ebengo (2021). 
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2.2.2. Interactions du rayonnement avec l’atmosphère 

Le rayonnement solaire réfléchi par la surface de la Terre puis mesuré par télédétection satellite 

traverse l'atmosphère deux fois (à l'exception du rayonnement diffus mesuré par le capteur sans 

interagir avec la surface terrestre) : une fois lors de son voyage du soleil à la Terre et une 

deuxième après avoir été réfléchi par le surface de la terre vers le capteur. Lorsqu’il pénètre 

puis traverse l'atmosphère pour atteindre la surface de la Terre, le rayonnement solaire est sujet 

à des interactions avec les particules présentes dans l'atmosphère, induisant des phénomènes 

de diffusion. Au niveau du sol, lorsque l’on mesure le rayonnement incident ou que l’on 

cherche à décrire les interactions entre ce rayonnement incident et les milieux présents à la 

surface, il est donc nécessaire de distinguer deux fractions du rayonnement : l’une directe et 

l’autre diffuse. Il existe différents phénomènes de diffusion ayant lieu dans l'atmosphère, 

dépendant principalement de la taille des particules avec lesquelles interagit le rayonnement : 

molécules gazeuses, vapeur d’eau, poussières et aérosols. L'intensité du phénomène de 

diffusion peut varier de manière plus ou moins importante selon la longueur d’onde, selon le 

type de diffusion. De manière générale, dans le contexte d’applications en télédétection 

optique, les conditions atmosphériques associées à une bonne visibilité sont favorisées, et c’est 

la diffusion de Rayleigh qui est le principal type de diffusion observé (Aggarwal and Dun, 

2005). Celle-ci est due aux molécules gazeuses présentes dans l'atmosphère, et se produit 

lorsque la taille de molécules diffusantes est très inférieure à la longueur d’onde du 

rayonnement. L’intensité diffusée est alors inversement proportionnelle à la puissance 4 de la 

longueur d’onde du rayonnement incident. Il en résulte que la fraction de rayonnement diffus 

est plus importante dans le domaine visible que dans l’infrarouge, et que le rayonnement 

associé au domaine spectral du bleu est lui-même plus diffusé que le rayonnement associé au 

domaine spectral du rouge. Les phénomènes de diffusion sont proportionnels au trajet réalisé 

par le rayonnement dans un milieu. Dans le cas de mesures de télédétection par temps clair, la 

fraction de rayonnement diffus dépend donc de la position du soleil: plus le soleil est proche 

du zénith, plus le trajet dans l'atmosphère est court, plus la fraction de rayonnement diffus est 

faible, et inversement (Caruthers, 2011; Dyre, 2016).  

Une grande partie du rayonnement solaire est transmis par l’atmosphère dans le domaine 

visible (Figure 2-2). Dans le domaine infrarouge, il existe cependant des domaines 

d’absorption plus ou moins importants associés aux constituants de l'atmosphère. Les domaines 

d’absorption les plus importants sont dus à la vapeur d’eau atmosphérique. Cette absorption 

atmosphérique limite l’utilisation des données satellite dans ces domaines pour l’observation 
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de la surface de la Terre, car le rayonnement résiduel après le trajet optique jusqu’aux capteurs 

satellites est généralement trop faible. Les régions du spectre électromagnétique non affectées 

par les phénomènes d’absorption constituent des fenêtres atmosphériques (Thompson et al., 

2019). 

 

 
Figure 2-2: Transmittance atmosphérique des rayonnements solaires due à l'absorption par de gaz, 

en fonction de la longueur d'onde. Source : Thompson et al. (2019). 

 

2.2.3. Interactions du rayonnement avec la végétation 

Une fois le rayonnement parvenu en bas de l'atmosphère, il interagit avec les milieux présents 

à la surface de la Terre. Lorsque ce milieu n’est pas opaque et qu’il laisse pénétrer une fraction 

de rayonnement incident, comme c’est le cas pour la végétation, on peut alors caractériser 

différentes grandeurs associées à la fraction de rayonnement réfléchi, transmis et absorbé par 

le milieu. Le rayonnement réfléchi par un milieu est composé de la fraction directement 

réfléchie par la surface, sans interaction avec les différents constituants du milieu, et de la 

fraction réfléchie après transmission au sein du milieu, et interactions avec les éléments 

constituant ce milieu, donnant lieu à des phénomènes d’absorption et de diffusion multiples. 

Les interactions se produisant au sein de la végétation (Figure 2-3) sont associées à de 

multiples facteurs. Les principaux facteurs responsables des phénomènes d’absorption dans un 

milieu de végétation dense comme les forêts tropicales sont associés à la composition chimique 

foliaire, en raison de la surface qu’elles représentent, en comparaison avec les autres éléments 

de la canopée. L'absorption est régie par des changements dans l’état énergétique des électrons 

ou des changements vibratoires ou rotationnels des molécules. Les principaux facteurs 

responsables des phénomènes de diffusion dans un milieu de végétation dense sont associés à 

la structure de la canopée. 
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Figure 2-3 : Interaction de l'énergie incidente avec la végétation. Source : Ebengo (2021). 

 

2.2.4. Propriétés optiques foliaires 

Le rayonnement solaire incident interagit avec les feuilles dans les domaines visible, NIR et 

SWIR, et le résultat de ces interactions peut être quantifié par la mesure des propriétés optiques. 

Les spectres de réflectance et de transmittance des feuilles sont fonction à la fois de la 

composition en constituants chimiques absorbant la lumière (pigments, eau, etc.) et de la 

diffusion interne de la lumière en partie ou non absorbée. Le spectre de réflectance des feuilles 

en bonne santé présente une forme caractéristique, avec une faible réflectance dans les 

longueurs d'onde visibles en raison de l'absorption par des pigments photosynthétiques (Gates 

et al., 1965), une augmentation de la réflectance entre le domaine visible et le NIR, un domaine 

identifié comme le red-edge, en raison d’une part de l’atténuation des propriétés d’absorption 

de la chlorophylle au-delà du domaine spectral correspondant à la couleur rouge, et d’autre part 

de l’absence de constituants optiquement actifs dans le domaine du NIR. Il a été établi des 

relations quantitatives entre les propriétés optiques et les propriétés biochimiques et 

biophysiques des plantes qui elles-mêmes dépendent de nombreux facteurs environnementaux 

et du stade phénologique. C’est par exemple le cas de la réponse au vieillissement des feuilles 

ou aux stress environnementaux, qui conduisent à la réduction la teneur en chlorophylle, avec 

comme corollaire une diminution de l’absorption dans le domaine visible, se traduisant 

généralement par une augmentation de la réflectance et de la transmittance. Ainsi, trois 

interactions principales existent entre un rayonnement électromagnétique et la végétation 

(Jacquemoud and Baret, 1990). Il s’agit de la réflexion, la transmission et l’absorption de la 
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lumière incidente, dont les grandeurs physiques associées sont la réflectance, la transmittance 

et l’absorptance. 

2.2.4.1. Réflectance foliaire 

La réflectance représente la fraction de la lumière réfléchie par une surface. Elle est régie par 

deux types de phénomènes de réflexion de la lumière: la réflexion spéculaire et diffuse en 

fonction de la nature du matériau et de son interface avec le rayonnement (Ustin and 

Jacquemoud, 2020). La réflexion est diffuse lorsque la lumière incidente est réfléchie dans 

plusieurs directions sans rester uniquement dans le plan d'incidence (Figure 2-4). Elle 

intervient si l’interface est rugueuse, c’est-à-dire si la surface est composée de particules de 

taille supérieure ou égale à la longueurs d'onde considérée. La réflexion lambertienne constitue 

un cas idéal : la luminance est la même dans toutes les directions. La réflexion spéculaire se 

produit lorsque le rayon incident est réfléchi dans une direction unique dans le plan d’incidence. 

Elle intervient si la lumière est interceptée par une surface lisse (particules plus petites que la 

longueur d’ondes). La réflexion spéculaire est une propriété qui est déterminée par la structure 

et la composition chimique de la cuticule des feuilles. Dans la nature la plupart des situations 

présentent une association de ces deux types de réflexion, la réflexion diffuse étant en général 

prépondérante (Bousquet et al., 2005; Grant, 1987; Schaepman-Strub et al., 2006). 

 

 
Figure 2-4: Illustration de la réflexion diffuse de la lumière dans un tissu végétal. Source : Ebengo 

(2021). 

2.2.4.2. Transmittance foliaire 

La transmittance représente la fraction de lumière ayant pénétré dans la feuille par l’une des 

faces, pour atteindre la face opposée et éventuellement à l’issue d’un nombre plus ou moins 
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grand d’interactions avec les constituants foliaires dispersée à la face opposée après avoir 

pénétré la feuille. Le spectre de transmittance se rapproche du spectre de réflectance, mais dans 

la réalité, ce spectre peut être supérieure ou inférieure à celui de la réflectance (Knipling, 1970), 

en fonction de l'épaisseur des feuilles, du nombre de feuilles traversées par la lumière et de 

leurs propriétés optiques. 

2.2.4.3. Absorptance foliaire 

L'absorption de la lumière est déterminée par les molécules absorbantes dans la feuille et par 

les propriétés structurelles qui diffusent la lumière, telles que les espaces d'air et l'eau-air 

interfaces. Dans le spectre visible, ce sont des pigments photosynthétiques, principalement des 

chlorophylles et les caroténoïdes qui absorbent fortement la lumière. Des pigments non 

photosynthétiques absorbent également dans le domaine spectral visible, comme les 

anthocyanes. 

L'eau est aussi responsable de l’absorption d’une fraction importante du rayonnement incident, 

dans le domaine infrarouge : son coefficient d’absorption spécifique montre des domaines 

d’absorption particulièrement importants dans le domaine SWIR, et dans une moindre mesure 

dans le domaine NIR (Carter, 1991). 

 

2.2.5. Source de variation de la réflectance de canopée 

La lumière incidente interagit avec la végétation de manière ascendante, en partant de l’échelle 

moléculaire et cellulaire à l’échelle de la feuille, puis de la canopée, jusqu’au biome comme le 

représente la Figure 2-5. Ces différents processus biophysiques peuvent être étudiés à partir 

de modèles de transfert radiatif (voir 2.3 et 2.4). Nous abordons les principales sources de 

variabilité de la réflectance canopée dans les sections suivantes. 
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Figure 2-5: Description des processus associés à la végétation de l’échelle cellulaire à celle du 

cycle biogéochimique, et contribution des modèles de transfert radiatif. Source : Schaepman et al. 

(2009). 

2.2.5.1. Pigments foliaires  

Les pigments foliaires sont les principaux constituants contribuant aux propriétés optiques 

foliaires dans le domaine VIS, et cette contribution est aussi très importante à l’échelle de la 

canopée, lorsque la végétation est suffisamment dense. Nous décrivons leur nature et influence 

sur les propriétés optiques des feuilles. 

a) Chlorophylles 

Les chlorophylles sont une famille de molécules organiques à noyau tétrapyrrolique ou 

chlorine, contenant un atome de magnésium en son centre. Seuls deux types de chlorophylles 

se retrouvent chez les plantes supérieures: la chlorophylle a et la chlorophylle b. Les autres 

formes de chlorophylle (c, d et f) que l’on rencontre chez certaines algues et bactéries ne seront 

pas considérées dans le cadre de notre étude. Les chlorophylles sont constituées d’une chaîne 

terpénique ou phytol, constituée de vingt atomes de carbone. Elles sont responsables de la 

couleur verte des plantes car elles absorbent fortement la lumière visible dans les longueurs 

d’onde correspondant aux domaines du rayonnement bleu et au rouge mais interagissent de 

manière moindre avec le rayonnement vert (Kiang et al., 2007). Les chlorophylles sont les 

principaux pigments utilisés par les plantes pour convertir l'énergie lumineuse en énergie 

chimique qui pourra ensuite être utilisée pour d’autres besoins chez la plante, comme la 

croissance, le stockage, ou encore la fructification (Chen, 2014). La forme la plus abondante 

est la chlorophylle a, la chlorophylle b étant un pigment accessoire. 
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b) Caroténoïdes 

Les caroténoïdes correspondent à la deuxième famille de pigments qui compose l’appareil 

photosynthétique des plantes. Ces composés chimiques sont principalement composés de 

carotènes (α-carotène et β-carotène) et de xanthophylles (lutéine, zéaxanthine, violaxanthine, 

anthéraxanthine et néoxanthine) liposolubles, appartenant à la famille des terpénoïdes 

(tétraterpénoïdes c’est-à-dire 8 unités isopréniques) en C40 et synthétisés à partir des carotènes 

Les caroténoïdes sont responsables de la photoprotection des feuilles grâce au cycle de la 

xanthophylle (Demmig-Adams and Adams, 1996). La conversion de la violaxanthine en 

zéaxanthine en passant par l'anthéraxanthine protège le système photosynthétique des 

dommages causés par des excès de lumière. Les caroténoïdes apparaissent dans les feuilles 

pendant toute la saison de croissance et sont généralement visibles sous forme de pigments 

végétaux jaunes et oranges. Dans les plantes saines, leur influence sur les propriétés optiques 

des feuilles est masquée par la présence de chlorophylle. Pendant la sénescence, les 

caroténoïdes persistent dans les feuilles dans un premier temps alors que les chlorophylles se 

dégradent plus rapidement (Junker and Ensminger, 2016). Les caroténoïdes présentent une très 

forte absorption de la lumière bleue entre 400 nm et 500 nm. L’estimation de la teneur en 

caroténoïdes à partir des méthodes non destructives présente quelques limites liées à une 

quantité moindre que celle retrouvée généralement pour les chlorophylles dans les 

chloroplastes des feuilles, mais aussi au chevauchement des domaines d'absorption de ces deux 

familles de pigments dans les longueurs d’onde les plus faibles du domaine visible, entre 400 

et 530 nm. 

c) Anthocyanes 

Les anthocyanes sont des pigments appartenant au groupe de flavonoïdes hydrosolubles 

présents dans les vacuoles des plantes, qui donnent une couleur rouge aux tissus végétaux 

(Gould et al., 2000). Les anthocyanes ne sont généralement pas présents dans les feuilles tout 

au long de leur vie. Les anthocyanes constituent un groupe un groupe diversifié de flavonoïdes 

responsables de la couleur rouge /violette des feuilles, mais aussi de la couleur de certaines 

fleurs et certains fruits. Les anthocyanes (et plus généralement les flavonoïdes) assurent un rôle 

photoprotecteur contre les rayonnements ultraviolet, dont l’énergie peut potentiellement 

endommager les molécules comme l’ADN (Stapleton, 1992; Steyn et al., 2002), ainsi que de 

nombreux rôles à différents stades de développement foliaire, du stade juvénile a la senescence 

(Burger and Edwards, 1996; Chalker-Scott, 1999; Karageorgou and Manetas, 2006). La 

production de ces molécules peut être induite à la suite de stress environnementaux (par 

exemple, des températures basses ou élevées), pendant la sénescence et avant le développement 
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complet des photosystèmes (Gamon et al., 1992; Schaberg et al., 2008).. Il existe beaucoup de 

formes d'anthocyanes dont les propriétés d'absorption dépendent du type de molécule, ainsi 

que du pH de la solution dans laquelle elles sont (Khoo et al., 2017). Dans des conditions 

normales correspondant au milieu cellulaire foliaire, les molécules correspondant aux formes 

d'anthocyanes les plus courantes dans les feuilles ont un pic d'absorption aux alentours de 530 

nm. 

d) Pigments bruns 

Les pigments bruns correspondent à des résidus chimiques qui se forment lorsque les pigments 

et leur complexe protéique se dégradent. Ils se forment lorsque la feuille atteint le stade de 

sénescence avancée. Les pigments bruns sont caractérisés par des groupements polyphénols 

résultant de l’oxydation et la polymérisation des constituants cellulaires. Ils peuvent devenir 

spectralement indiscernable de l'humus (Ziechmann, 1964). Ils sont peu analysés dans la 

littérature. Les feuilles brunes sont généralement soit supprimées avant l'analyse (Jay et al. 

(2016)) soit caractérisées par une teneur en pigments bruns uniforme (Baret et al., 2007). 

Pourtant Danner et al. (2019) ont montré que la prise en compte des pigments bruns était 

nécessaire pour obtenir une correspondance dans la réflectance au niveau de la pente entre le 

red-edge et le NIR. Les pigments bruns sont caractérisés par un large domaine d'absorption, 

avec une absorption maximale dans le domaine spectral ultraviolet et visible de faible longueur 

d’onde diminuant doucement jusqu'à 1100 nm (Ustin and Jacquemoud, 2020). 

e) Propriétés d'absorption des pigments foliaires 

Les pigments absorbent la lumière dans différentes parties du domaine visible du spectre 

électromagnétique. Dans le cas des pigments bruns, cette absorption se poursuit dans le 

domaine proche infrarouge. Le coefficient d'absorption spécifique mesuré in vitro à partir 

d’extraction de pigments varie en fonction des solvants utilisés, et de l’environnement 

électronique de ces molécules. Il est donc difficile de définir un coefficient d’absorption unique 

par molécule. De plus, dans le cas de l’analyse des pigments de la végétation par télédétection, 

ces pigments sont caractérisés in vivo, et l’environnement des pigments notamment les 

protéines auxquelles ils sont associés, influencent leurs propriétés d’absorption. Il semble donc 

a priori plus pertinent de s’appuyer sur des coefficients d’absorption spécifiques in vivo. 

La Figure 2-6 illustre le coefficient d'absorption spécifique correspondant à chaque famille de 

pigments, déterminé lors de la calibration du modèle de propriétés optiques foliaires 

PROSPECT (Féret et al., 2017; Jacquemoud and Baret, 1990) (cf. section 2.3 et 3.3.2 pour une 

présentation détaillées sur le modèle PROSPECT). Les propriétés d’absorption importantes des 

principaux pigments dans le domaine visible résultent des propriétés optiques de végétation 
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très caractéristiques, avec une réflectance généralement plus faible dans le domaine visible que 

dans le domaine proche infrarouge. 

 

 
Figure 2-6: Coefficients d'absorption spécifiques des chlorophylles (vert), des caroténoïdes 

(orange) et des anthocyanes (rouge) dans PROSPECT-D. Source : Ebengo (2021).. 

 

2.2.5.2. L’eau foliaire 

L’eau affecte la réflectance de la végétation de manière directe en absorbant l'énergie 

lumineuse dans les régions NIR et SWIR, avec des pics d'absorption situés à 970, 1200, 1450, 

1940 et 2500 nm (Carter, 1991; Knipling, 1970; Tucker, 1980). En plus de ces propriétés 

d’absorption de l’eau, l'état hydrique de la feuille affecte notamment les teneurs en d’autres 

constituants chimiques (e.g. modification de teneur en chlorophylles suite à un stress hydrique). 

2.2.5.3. Matière sèche 

La teneur en matière sèche des feuilles se mesure notamment par la masse surfacique foliaire 

(Leaf Mass per Area – LMA) qui représente le rapport de la masse sèche d'une feuille à sa 

surface. Les variations du LMA sont connues pour influencer les propriétés optiques foliaires 

dans le domaine SWIR (le Maire et al., 2008; Romero et al., 2012).  

2.2.5.4. Anatomie des feuilles 

Le grand nombre de cellules et de surfaces de paroi cellulaire dans les feuilles, font que les 

caractéristiques structurelles des feuilles jouent un rôle important dans la diffusion de la 
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lumière. La réflectance des feuilles comprend à la fois des composantes spéculaires et diffuses, 

qui sont toutes deux influencées principalement par le structure interne des feuilles. La cuticule 

est en principe transparente aux rayonnements visibles et infrarouges, de sorte que relativement 

peu de lumière incidente est réfléchie directement par la surface d'une feuille (Knipling, 1970). 

La réflectance des feuilles est donc principalement fonction de la diffusion multiple dans les 

tissus du mésophylle des feuilles (Baranoski and Rokne, 1997; Slaton et al., 2001), qui est 

influencée par l'arrangement des cellules du mésophylle. Ce phénomène se produit 

principalement dans le domaine NIR, en raison des phénomènes d’absorption très faibles dans 

ce domaine. 

La Figure 2-7 illustre le spectre de réflectance d’une feuille et l’influence des facteurs précités 

sur la réflectance suivant les domaines spectraux. 

 

 

Figure 2-7: Paramètres influençant la réflectance d’une feuille. Source: Elowitz, Mark R. “What is 

Imaging Spectroscopy (Hyperspectral Imaging)?” 6. 

2.2.5.5. Structure de la canopée 

La structure de la canopée contribue aux phénomènes de diffusion et d'absorption de la lumière 

en influant, par exemple, sur la longueur du chemin optique des photons au sein du couvert et 

donc sur la probabilité pour qu'ils interagissent avec les feuilles présentes dans cette canopée. 

                                                                        
6https://www.l3harrisgeospatial.com/Learn/Whitepapers/Whitepaper-

Detail/ArtMID/17811/ArticleID/16162/Vegetation-Analysis-Using-Vegetation-Indices-in-ENVI  

https://www.l3harrisgeospatial.com/Learn/Whitepapers/Whitepaper-Detail/ArtMID/17811/ArticleID/16162/Vegetation-Analysis-Using-Vegetation-Indices-in-ENVI
https://www.l3harrisgeospatial.com/Learn/Whitepapers/Whitepaper-Detail/ArtMID/17811/ArticleID/16162/Vegetation-Analysis-Using-Vegetation-Indices-in-ENVI
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L'un des descripteurs de la structure de la canopée les plus largement utilisés est l'indice de 

surface foliaire (Leaf Area Index, LAI). Le LAI représente la moitié de la surface foliaire par 

unité de surface au sol (en m2/m2) (Bréda, 2003; Watson, 1947). Un autre descripteur de la 

structure de la canopée correspond à l'orientation des feuilles, caractérisée par une fonction de 

distribution angulaire des feuilles (Leaf Inclination Distribution Function, LIDF). Le LIDF 

définit la proportion de feuilles caractérisée par un angle compris entre θ et dθ avec la verticale 

(Alton et al., 2007; King, 1997). La forme de la couronne, ainsi que le volume de la canopée 

influencent aussi la réflectance de la partie émergente de la canopée. 

Ces propriétés de structure de la végétation affectent particulièrement le domaine NIR car elles 

induisent des phénomènes de diffusion. 

 

2.2.5.6. Propriétés optiques des éléments non photosynthétiques 

Les éléments non photosynthétiques des plantes intègrent deux composantes la végétation dont 

les éléments ligneux (tronc, branches et brindilles) qui se caractérisent par des phénomènes 

d’absorption et de diffusion ainsi que le feuillage sénescent qui se caractérise par des propriétés 

d’absorption. Les éléments non photosynthétiques influencent aussi la réflectance de canopée. 

Ils sont caractérisés par une augmentation progressive de la réflectance dans la région visible 

du spectre et une diminution de la pente dans le red-edge comparée à celle d’une végétation en 

bonne santé (Figure 2-8).  

L’estimation de la proportion d’éléments non photosynthétiques par rapport au matériel végétal 

total est une étape essentielle pour convertir l’indice de surface de plante (Plant Area Index, 

PAI) en LAI. Cette conversion a un impact sur la compréhension du signal mesuré par un 

capteur de télédétection optique passive et l’estimation des traits biochimiques des feuilles car 

le bois et les feuilles n’affectent pas la réflectance de la même manière (Malenovský et al., 

2008; Morton et al., 2016; Woodgate et al., 2016). 
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Figure 2-8: Spectres de réflectance d'une écorce d’un tronc et d’une feuille verte mesurée dans les 

Nouragues en Guyane française. Source : Ebengo (2021). 

2.2.5.7. Propriétés optiques du sol 

Les propriétés optiques du sol évoluent en fonction de sa composition et de ses propriétés de 

surface: la rugosité de surface, l’humidité, la teneur en matière organique, la texture, la 

composition minéralogique, la teneur en carbonate, le fer total et hydrosoluble (Forkuor et al., 

2017; Nocita et al., 2015; Pinheiro et al., 2017) sont autant de facteurs interagissant avec le 

rayonnement solaire incident. 

Ces propriétés varient dans l’espace et le temps, et la prise en compte de cette variabilité peut 

s’avérer importante pour des simulations de scènes de végétation à l’aide d’outils de 

modélisation, lorsque la densité de végétation est faible à modérée, et que les propriétés de sol 

contribuent de manière importante au signal mesuré par télédétection. Toutefois, dans le cas de 

végétation arborée très dense comme en forêt tropicale, l'influence du sol (qui plus est couvert 

par de la litière) est très faible (Prudnikova et al., 2019). Ainsi, un spectre spécifique d’un type 

de sol peut être utilisé pour caractériser les propriétés optiques sans tenir compte de sa 

variabilité spatiale. 

2.2.5.8. Géométrie d’acquisition 

La définition de la géométrie de prise de vue nécessite la prise en compte de trois angles au 

minimum: l’angle zénithal solaire, l’angle zénithal d’observation, et l’angle azimutal entre le 

soleil et l’observateur (Figure 2-9). 
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Figure 2-9: Géométrie de prise de vue. Source : Féret (2009). 

De nombreuses études ont documenté les effets de ces facteurs sur la réflectance de canopée 

de couvert végétaux (Berglund and Mace Jr., 1976; Deering et al., 1994). L’angle zénithal 

solaire influe sur la proportion de rayonnement direct et diffus car il définit le chemin optique 

du rayonnement dans l’atmosphère (Spitters et al., 1986). L’approximation réposant sur les 

trois angles susmentionnés est souvent utilisée à basse résolution spatiale, plus ou moins 

valable sur les couverts, et qui tend à être de moins en moins valable avec la haute résolution 

spatiale, car alors les couverts ont de moins en moins une symétrie azimutale surtout lorsqu’ils 

sont hétérogènes. 

2.2.5.9. Mesures du rayonnement et spécifications instrumentales du capteur 

Les caractéristiques instrumentales comme la résolution spatiale et les performances associées 

à la mesure de l’information spectrale (échantillonnage spectral, résolution spectrale, rapport 

signal sur bruit) sont des facteurs influant sur les performances attendues lors de l’application 

de méthodes visant à étudier la végétation. De manière générale, une résolution spatiale plus 

fine affecte l'hétérogénéité spectrale car elle conduit à des pixels mixtes. La question de 

l’importance de la résolution spatiale et de l’échantillonnage spectral pour l’estimation de la 

biodiversité de la végétation ne trouve pas de réponse unique, en raison de la diversité de 

milieux pouvant nécessiter des combinaisons d’informations avec des critères d’ordre spatial, 

spectral et temporel spécifiques. Certaines études ont cependant montré l’intérêt d’une 

information spectrale riche pour l’étude de la biodiversité (Rocchini, 2007; Wang et al., 2018). 
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2.3. Modélisation des propriétés optiques foliaires 

 

Plusieurs modèles permettant de simuler les propriétés optiques foliaires répondant à 

différentes hypothèses relatives au niveau de détail dans la représentation de la feuille, et à la 

prise en compte des phénomènes d’absorption et de diffusion. On peut citer par exemple:  

- Les modèles à N flux, qui représentent la feuille comme une couche horizontalement 

homogène de matériaux diffusant et absorbant (Allen and Richardson, 1968; Richter 

and Fukshansky, 1996). 

- Les modèles stochastiques, qui divisent la feuille en couches pour traiter la diffusion 

interne et simuler la réflectance de la feuille par une chaîne de Markov ou des équations 

de transfert radiatif. LEAFMOD (modèle de faisabilité de l'absorptivité expérimentale 

de feuille) (Ganapol et al., 1998) est un exemple de modèle stochastique qui a été utilisé 

avec succès pour prédire la teneur en chlorophylle des feuilles. Les modèles de lancer 

de rayons, qui considèrent en détail la structure interne complexe de la feuille (Govaerts 

et al., 1996). 

- Les modèles de couche, ou « plate models », qui représentent la feuille comme un 

empilement de couches, chaque couche étant caractérisée par des propriétés 

d’absorption et un indice de réfraction, et les différentes couches étant séparées les unes 

des autres par de l’air (Allen et al., 1969, 1970). Le modèle PROSPECT (Jacquemoud 

and Baret, 1990) est un exemple de modèle de propriétés optiques foliaires basé sur le 

modèle de couche généralisé proposé par Allen et al. (1970); il s’agit du modèle le plus 

utilisé par la communauté scientifique à ce jour. Plusieurs modèles basés sur des 

représentations similaires permettent de prendre en compte certaines caractéristiques 

non prises en compte par PROSPECT, comme la fluorescence (FLUSPECT, Vilfan et 

al., 2016) ou la dissymétrie entre face adaxiale et abaxiale de la feuille (FASPECT, 

Jiang et al., 2021). 

 

2.4. Modélisation de la réflectance de canopée 

 

Lorsqu’un rayonnement solaire incident interagit avec la végétation, différents mécanismes 

physiques sont engendrés, et la direction et la composition spectrale de ce rayonnement sont 

modifiées par les éléments composant la végétation du milieu (feuilles, tiges, branches, etc.), 

compte tenu de leurs caractéristiques géométriques et chimiques électromagnétiques. La mise 

en lien des mesures de réflectance avec les propriétés de la végétation est un élément important 
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à considérer en télédétection forestière. Les modèles de réflectance de la canopée jouent donc 

un rôle clé dans la compréhension et l’interprétation du signal en télédétection. Ils fournissent 

des informations sur les relations qui existent entre les caractéristiques biochimiques et 

biophysiques de la canopée et l’énergie solaire réfléchie par cette canopée puis mesurée par un 

capteur incidente. Pour mieux interpréter le signal mesuré par un capteur optique, il est 

nécessaire de mieux comprendre les interactions entre un rayonnement solaire incident et le 

milieu physique qu’il traverse. Les modèles de réflectance de canopée sont utilisés à cette fin. 

Généralement ces modèles simulent notamment le facteur de réflectance bidirectionnelle 

(Bidirectional Reflectance Factor, BRF).  

Dans le cadre de cette thèse, nous nous intéresserons particulièrement à la BRF mesurée 

essentiellement sur le domaine visible et le domaine proche infrarouge. Trois types de modèle 

réflectance de canopée sont utilisés dans le domaine de la télédétection: les modèles 

paramétriques ou analytiques, les modèles physiques d’optique géométrique et les modèles de 

transfert radiatif aussi appelés de manière générique modèles physique. 

 

2.4.1. Modèles paramétriques (empiriques et semi-empiriques) 

Les modèles paramétriques sont généralement les moins complexes parmi les modèles de 

réflectance de canopée. Ils ne visent pas à expliquer les processus biophysiques qui gouvernent 

la BRF. Ils s’appuient généralement sur des relations mathématiques comme des relations 

polynomiales ajustées à partir de données d’observation pour simuler la réflectance. Deux 

avantages majeurs sont offerts par cette approche : d’une part, aucune hypothèse en lien avec 

le paysage étudié n’est requise et d’autre part, la complexité des relations statistiques utilisées 

peut être ajustée en fonction du niveau de précision attendu. Dans la pratique, ces modèles bien 

qu’étant simples peuvent également s’appuyer sur des simplifications des modèles de 

géométrie optique ou transfert radiatif. C’est le cas des modèles à noyaux linéaires (Linear 

Kernel - LiK) (Hu et al., 1996) qui calculent la BRF comme la somme de termes isotropes et 

de fonctions anisotropes qui caractérisent les diffusions de surfaces et de volumes. Cette 

approche est souvent utilisée pour générer les données de BRF dans les données MODIS par 

exemple en vue d’inverser les paramètres de réflectance bidirectionnelle et multi-angulaire en 

l’absence de nuages (Privette et al., 1997; You et al., 2014). L’absence de relation explicite 

entre la réflectance résultante et les paramètres biophysiques de surface constitue le principal 

désavantage des modèles empiriques. 
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2.4.2. Les modèles basés sur l’optique géométrique 

Les modèles physiques basées sur l’optique géométrique (GO) simulent la BRF de surfaces 

terrestres en se basant sur leur structure et de leurs dimensions physiques, en utilisant les lois 

de l’optique géométrique. Ils simulent par exemple un milieu forestier comme étant une 

combinaison des couronnes d'arbres, de leurs ombres et du fond défini par un sol forestier 

(Peddle et al., 2003). Cette approche convient particulièrement à la simulation du transfert 

radiatif dans des paysages ouverts. Ces modèles prennent en compte de manière indirecte des 

mécanismes radiatifs volumiques. Ils caractérisent la canopée par diverses formes 

géométriques c'est-à-dire cubiques, cylindriques, coniques et ellipsoïdale. Définir ces 

propriétés optiques et les associer aux propriétés biophysiques des éléments du milieu explique 

est une difficulté liée à l’utilisation de ces modèles. 

 

2.4.3. Les modèles de transfert radiatif 

Le besoin croissant des connaissances théoriques sur la modélisation du transfert radiatif dans 

des conditions expérimentales définies et le développement méthodologique pour la 

préparation des futures missions sont à l’origine des modèles physiques. Parmi ces modèles, 

DART (Discret Anisotropic Radiative Transfer model) calcule le bilan radiatif en se basant sur 

les lois fondamentales de la physique qui décrivent des interactions du rayonnement dans 

l’atmosphère et les éléments du milieu considéré (Gastellu-Etchegorry et al., 1996; Myneni et 

al., 1992). Les modèles de transfert radiatif simulent la propagation d’un rayonnement et sa 

diffusion à travers un milieu et les mesures des capteurs de télédétection, selon des équations 

du transfert radiatif. Ces équations décrivent les parcours d’un rayonnement et les différents 

mécanismes physiques qui l’affectent (absorption, de diffusion, et d’émission occasionnés par 

les différents éléments qu’il rencontre). 

Ces modèles diffèrent fortement dans leur capacité à prendre en compte des niveaux de détail 

plus ou moins importants dans les scènes ou scenarios à partir desquels sont effectuées des 

simulations. Au-delà de la capacité du modèle à prendre en compte un niveau de détail 

important, la limite apparait alors dans notre capacité à décrire finement une scène, aussi bien 

dans sa définition macroscopique (structure de la canopée) que microscopique (chimie 

foliaire). Ceci est particulièrement vrai dans le cas de l’utilisation de modèles de transfert 

radiatif dans le contexte de milieux complexes comme les forêts tropicales. La simulation des 

données de télédétection inclut quatre composantes du transfert radiatif qui sont les modèles 

de sol, des feuilles, de canopée et de l’atmosphère. Ces modèles sont généralement couplés à 
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un modèle de propriétés optiques des feuilles (PROSPECT, LIBERTY, LEAFMOD). Les 

modèles physiques sont utilisés soit en mode direct pour simuler les données de télédétection, 

soit en mode en inverse pour extraire des variables biophysiques. Certains modèles tels que 

DART simulent le transfert radiatif en considérant l’ensemble de composantes précitées. 

Les modèles de transfert radiatif sont potentiellement plus précis que les modèles 

paramétriques et d’optiques géométriques, cependant leur principale source d’erreur est la 

gestion des diffusions multiples des rayonnements (suivi du rayonnement après de multiples 

interactions avec les éléments du paysages) et donc la conservation de l’énergie. Il existe 

différents types de modèles de transfert radiatif qui diffèrent notamment par l’approche 

analytique ou numérique proposée pour résoudre ce problème de diffusions multiples. Parmi 

eux les principaux sont: 

- Méthode à N flux (i.e. méthode des ordonnées discrètes) combinée à un système 

différentiel (Suits, 1971; Verhoef, 2002) ou à une méthode de suivi de rayons (Gastellu-

Etchegorry et al., 2015, 1996) 

- Méthode de radiosité (Borel and Gerstl, 1992) 

- Méthode des ordres successifs de diffusion (Myneni et al., 1987) 

- Méthode de Monte Carlo : Raytran (Govaerts and Verstraete, 1998), FLIGHT (North, 

1996), DART. 

2.4.3.1. Méthode à méthode N-flux 

La méthode N-flux calcule le transfert radiatif volumétrique dans l'espace 3D. Dans cette 

méthode, le rayonnement se propage dans N directions discrètes qui correspondent à N 

équations du transfert radiatif. C’est le cas du modèle SAIL (Verhoef, 2002). Il utilise quatre 

directions correspondant à quatre équations différentielles et quatre flux radiatifs directionnels 

se propageant dans un milieu horizontalement homogène. Parmi ces directions, une est associée 

au flux solaire, deux sont dédiées aux flux supposés isotropes (descendants et montants), et la 

dernière est associée au flux dans la direction de visée du capteur modélisé (Figure 2-10). 

 



 

 58 

 

Figure 2-10: Représentation des directions utilisée par le modèle SAIL. Une direction solaire, une 

d’observation, et deux verticales pour les flux ascendants et descendants. Source: Verhoef et al. 

(2007). 

Dans un milieu hétérogène tel que les forêts tropicales, l’anisotropie du rayonnement est un 

élément important à prendre en compte. Ainsi, certains modèles considèrent bien plus de 

directions, allant par exemple jusqu’à plus de 100 directions (Yin et al., 2013). C’est le cas du 

modèle DART, qui peut produire des simulations basées sur une répartition homogène des 

directions sur une sphère 4π, mais aussi effectuer un sur-échantillonnage dans certaines 

configurations définies par un angle solide.  

2.4.3.2. Méthode de radiosité 

La radiosité est un concept mathématique permettant de décrire la diffusion de la lumière entre 

des surfaces idéalement diffuses. La radiosité est basée sur la résolution des équations du 

transfert radiatif pour un nombre fini N de diffuseurs discrets (Borel et al., 1991). Les modèles 

de radiosité procèdent à l’inversion de matrices de taille N × N. Ils sont très consommateurs en 

termes de puissance de calcul en présence d’un nombre important d’éléments diffuseurs N (cas 

avec des arbres par exemple en forêt où chaque feuille est un élément diffuseur). 

2.4.3.3. Méthode des ordres successifs de diffusion 

Cette méthode est l’une des plus anciennes. Elle est parmi les plus simples dans la prise en 

compte des diffusions multiples. Elle utilise un calcul itératif des ordres successifs de diffusion, 

dans lequel le vecteur de flux de luminance total est la somme des contributions de chaque 

photon après interaction avec un nombre fixé et fini d’éléments (i.e. diffusé dans la scène un 

certain nombre de fois). Un exemple de modèle utilisant cette méthode est le modèle SOSVRT 

(Duan et al., 2010), qui simule le transfert radiatif polarisé dans des paysages verticalement 

inhomogènes. 
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2.4.3.4. Méthode de Monte Carlo 

La méthode de Monte Carlo est l’une des approches les plus précises pour simuler le transfert 

radiatif. Elle repose sur la simulation de toute la succession de phénomènes de diffusions 

affectant un photon au fur et à mesure de ses interactions avec les différents éléments de la 

scène en suivant son parcours depuis sa source jusqu’au capteur ou jusqu’à son absorption. 

Pour cette approche, pour obtenir une représentativité du comportement radiatif d’une scène, 

un grand nombre de photons doivent être simulés, la scène et chacune de ses composants 

doivent être représentées précisément en 3D, avec les propriétés radiométriques associées. (i.e. 

l’intégration Monte Carlo). Les modèles FLIGHT (North, 1996), Raytran (Govaerts and 

Verstraete, 1998) et DART (Gastellu-Etchegorry et al., 1996) sont des exemples utilisant la 

méthode de Monte-Carlo. Le modèle DART intègre le suivi de rayons bi-directionnel basé sur 

des méthodes de Monte Carlo. Cette introduction a pour but d'améliorer la précision, et aussi 

de réduire les temps de calcul et la mémoire ordinateur. 

 

2.4.4. Représentation du système Terre - atmosphère 

La définition de la manière dont on représente les milieux étudiés dans les outils de 

modélisation est cruciale pour différents types de modèles physiques car le choix de l'approche 

affecte la précision des simulations. Les modèles physiques se basent sur une représentation 

plus ou moins complexe des milieux, pouvant s’appuyer sur des hypothèses d'homogénéité (de 

structure, de chimie foliaire au sein de la végétation) ou sur des hypothèses d'hétérogénéité de 

tout ou partie de ces facteurs.  

Les scènes homogènes sont représentées comme une superposition de couches horizontalement 

homogènes de milieu turbide. Un milieu turbide est défini par un volume dans lequel les 

éléments absorbants et diffusants sont représentés par une distribution statistique de la densité 

des objets. Bien que les représentations homogènes nécessitent une phase de paramétrage et 

une puissance de calcul raisonnables, elles ne permettent pas de prendre en compte certains 

phénomènes anisotropes qui affectent de manière considérable la mesure notamment en termes 

des effets d’ombres. 

La représentation hétérogène du milieu offre une description du milieu plus proche de la réalité. 

La première possibilité est de procéder à une voxelisation du milieu, qui correspond à la 

discrétisation de la scène dans un espace 3D d'éléments volumiques turbides. Cette approche 

permet d’obtenir plus de détail dans la distribution verticale et horizontale du milieu étudié en 

comparaison avec un milieu homogène. La deuxième possibilité consiste à des assemblages de 
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surfaces planes élémentaires, classiquement des triangles, caractérisés par les coordonnées 

cartésiennes des sommets de chaque surface (Gastellu-Etchegorry et al., 2015; Kimes and 

Kirchner, 1982; Li et al., 2018). 

 

2.4.5. Description du modèle DART 

Le modèle DART (Gastellu-Etchegorry et al., 2015, 1996) a été développé pour calculer le 

transfert radiatif et simuler des images conformes aux caractéristiques instrumentales ; il est 

développé depuis 1992 au CESBIO, et a été breveté en 2003. DART simule le transfert radiatif 

dans le système 3D Terre-Atmosphère dans le domaine infrarouge optique, visible et thermique 

du spectre électromagnétique. Il permet de simuler des données de télédétection correspondant 

aussi bien à des milieux naturels qu'à des scènes de milieux urbains, et permet l'intégration des 

effets atmosphériques et topographiques. Il fournit le bilan radiatif et les mesures de 

télédétection passive et active satellitaires, aéroportées et terrestres. Les scènes DART mises 

au point sont basées sur une représentation 3D constituée d'éléments volumiques individuels 

(voxels). Dans le cas de la végétation, chacun de ces voxels est caractérisé par un ensemble de 

propriétés telles que la densité de la végétation, la distribution angulaire foliaire, les propriétés 

optiques correspondant aux feuilles, au tronc et aux branches, au sol et à tout élément pertinent 

inclus dans la scène. 

Le signal mesuré par un capteur imageant dans l’optique dépend de différents facteurs dont :  

- Les propriétés de structure, les propriétés optiques et thermiques du milieu observé, 

- Les conditions d’acquisition (topographie, géométrie solaire), 

- L’état et la composition de l’atmosphère qui affectent l’illumination, 

- Les caractéristiques instrumentales (la direction de visée, les domaines spectraux 

utilisés c’est-à-dire les bandes spectrales définies par leur longueur d’onde centrale et 

largeur de bande ainsi que la résolution spatiale). 

DART permet de prendre en compte l’ensemble de ces paramètres, et ainsi de répondre aux 

besoins associés à une large gamme d’applications, aussi bien méthodologiques que 

thématiques, comme l'étude des milieux forestiers ou la préparation des futures missions 

satellites. Ce modèle est constitué de quatre modules principaux, chacun associé à un certain 

nombre de paramètres:  

- Le module direction : pré-calcule les directions de propagation du rayonnement dans 

l’espace 4π. 
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- Le module phase : pré-calcule les propriétés optiques de surface et de volume des 

surfaces terrestres et de l'atmosphère, pour minimiser les temps de calcul de la 

simulation du transfert radiatif. 

- Le module maket : simule l'architecture 3D et des propriétés optiques et thermiques du 

paysage. 

- Le module dart : simule le transfert radiatif. 

En plus de ces quatre modules, DART comprend un séquenceur de simulations, et de nombreux 

modules qui par exemple permettent de simuler des images satellitaires à bande-large, de 

générer des modèles numériques de terrain (MNT) schématiques, des modèles intégrés de 

réflectance bidirectionnelle de surface de Hapke (Hapke, 1981), des modèles optiques foliaires 

FLUSPECT (Vilfan et al., 2016) et PROSPECT (Jacquemoud and Baret, 1990), etc. 

Le modèle DART a été validé dans le contexte de l’étude RAMI (RAdiation transfer Model 

Intercomparison – (Pinty et al., 2004, 2001; Widlowski et al., 2015, 2008) ( par comparaison à 

des données expérimentales (Gastellu-Etchegorry et al., 1999) et à d'autres modèles de 

réflectance 3D (e.g., FLIGHT, SPRINT (Thompson and Goel, 1998), Raytran. De nombreuses 

applications scientifiques l’ont utilisé avec succès.  

Ces applications comprennent par exemple le développement de méthodes d’inversion 

d’images de réflectance mesurée à l’aide des capteurs aéroportés ou satellite (Banskota et al., 

2015; Sehgal et al., 2016) pour estimer des variables biophysiques, la conception de capteurs 

satellites (e.g., Pléiades du CNES), l'estimation de l'impact de la structure des canopées sur la 

texture des images satellitaires (Bruniquel-Pinel and Gastellu-Etchegorry, 1998), l’analyse de 

l’influence des éléments non photosynthétiques sur la simulation de la réflectance de canopée 

(Malenovský et al., 2008), la définition d’un nouvel index d’estimation de chlorophylle d’une 

forêt de conifères (Malenovský et al., 2013) ainsi que l’études de différentes propriétés des 

forêts tropicales (Barbier et al., 2012, 2010; Ebengo et al., 2021; Ferreira et al., 2018; Morton 

et al., 2016). 

La Figure 2-11 illustre la représentation d’une scène utilisée pour la simulation avec le modèle 

de transfert radiatif DART. L’ensemble constitué par le système terrestre et l’atmosphère, 

constitue le milieu sur lequel s’effectue le calcul du transfert radiatif dans une simulation. La 

discrétisation de ce système, appelée ici maquette, est un parallélépipède constitué de cellules, 

également parallélépipédiques (voxels), dont les dimensions varient en fonction de leur 

position (surface terrestre, atmosphère). Les dimensions de la maquette selon les axes Ox, Oy 

et Oz correspondent à DX, DY et DZ. Le système terrestre est contenu dans un parallélépipède 

composé de cellules de dimensions ∆X, ∆Y et ∆Z. L’atmosphère est représentée jusqu’à 100 
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km d’altitude au-dessous de laquelle se situe l’essentiel des constituants atmosphériques (gaz 

et aérosols). 

 

 
 

Figure 2-11: Représentation du Système Terre-Atmosphère utilisée par le modèle DART pour 

simuler le transfert radiatif. Source : Gastellu-Etchegorry et al. (2015). 

 

2.4.6. Apport de la modélisation physique pour l’étude de la biodiversité par 

télédétection 

La Figure 2-12 illustre le cadre conceptuel proposé dans le cadre de ce travail ; cadre pouvant 

être utilisé à la préparation des missions satellites hyperspectrales dédiées à la cartographier la 

biodiversité en utilisant les outils de modélisation physique. Il repose dans un premier temps 

sur la définition et l’intégration des paramètres de la végétation ainsi que d’autres sources de 

variations du signal dans le domaine optique dans les outils de modélisation pour simuler 

données télédétections en se basant sur des capteurs théoriques ou existant. Une fois le modèle 

paramétré, la mise en place des études de sensibilité permet de définir les configurations qui 

permettent de mieux caractériser la biodiversité grâce aux données de télédétection. La dernière 

étape consiste à tester les méthodes de cartographie de la biodiversité en utilisant les 

simulations par comparaison aux données expérimentales. 
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Figure 2-12: Cadre conceptuel pour la préparation des missions satellites dédiées aux études de la 

biodiversité en utilisant des outils de modélisation. Source : Ebengo (2021). 

 

2.5. Modélisation du transfert radiatif pour la simulation de la 

réflectance de canopée : synthèse 
 

Ce chapitre a porté sur le transfert radiatif et son utilisation pour la simulation de la réflectance 

de canopée. Il existe trois grands types de modèles permettant de simuler la réflectance de 

canopée. Parmi eux, les modèles de transfert radiatif décrivent les processus physiques 

s'opérant lors du trajet d’un rayonnement, qui correspondent à des interactions avec différents 

types de milieux, comme l'atmosphère, les différentes composantes de la végétation, le sol. 

Plusieurs modèles de transfert radiatif ont été développés pour répondre à différents types de 

besoins. Ils se distinguent par l'approche "physico-mathématique" selon laquelle ils simulent 

le transfert radiatif et par la manière dont le milieu étudié est simulé. En général, les modèles 

les plus précis sont les plus complexes à paramétrer et sont plus demandeurs en termes de temps 

de calcul et ressource informatique nécessaire. Chaque modèle offre des avantages et des 
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inconvénients, principalement en termes de précision, de puissance de calcul, et de besoin en 

données d’entrée, pour lesquels un compromis doit être trouvé en fonction des objectifs 

envisagés. Un élément clé dans la modélisation du transfert radiatif est la manière dont on 

représente les scènes ou milieux étudiés. Les modèles 1D sont souvent utilisés pour des milieux 

homogènes tels que des cultures alors que les modèles 3D sont préférés pour des milieux 

hétérogènes et complexes tels que les forêts tropicales. Dans certains cas, tels que les cultures 

en rangées les modèles 3D sont les mieux adaptés car de très importants effets directionnels 

sur la réflectance du couvet peuvent apparaître du fait de la présence de ces rangées. Ceci est 

typiquement le cas du maïs et de la vigne. 

En milieu forestier, différents compartiments dont l’atmosphère, la canopée, les feuilles et le 

sol interagissent avec un rayonnement incident. Certains modèles tels que DART sont capables 

de mobiliser différentes techniques pour modéliser le transfert radiatif dans des paysages 

réalistes complexes en considérant la combinaison de ces différents d’éléments. L’approche 

par modélisation est primordiale pour ce qui est de la compréhension des phénomènes radiatifs, 

de la calibration et la définition des capteurs. Les outils de modélisation permettent en outre de 

compenser les difficultés d’acquisition de données sur le terrain notamment lorsqu’on procède 

à la génération des jeux de données synthétiques réalistes. Une description réaliste d’une scène 

forestière notamment en termes de propriétés de la végétation (trait foliaire, structure forestière, 

sous-bois…), de conditions d’acquisition (topographie, atmosphère, géométrie de vue) et de 

caractéristiques instrumentales est importante dans la simulation de données de télédétection à 

partir d’outils de modélisation du transfert radiatif.  

Les forêts tropicales sont des milieux très complexes et hétérogènes. Le modèle DART est l’un 

des modèles physiques les plus complets à ce jour, considérant la nature anisotrope des 

canopées tropicales et offrant différentes modalités de représentation d’un milieu et est capable 

notamment de simuler des images de télédétection de milieux complexes. Si les informations 

sur les conditions d’acquisition et les caractéristiques instrumentales sont souvent des 

informations accessibles lors de l’expérimentation, la définition des propriétés de la végétation 

est une tâche difficile surtout en forêt tropicale non seulement suite aux difficultés d’acquisition 

de données sur le terrain mais aussi dans les biais qui existent dans la caractérisation de ces 

variables en entrée. 

De ces faits, trois questions peuvent être posées : 

- La première est liée à la définition des propriétés de la végétation pour une 

représentation réaliste de la scène forestière étudiée, 
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- La deuxième à la manière de procéder pour simuler des données de télédétection en 

forêt tropicale en utilisant les outils de modélisation  

- La troisième sur la manière dont les outils de modélisation peuvent être utilisés pour 

générer des scènes forestières réalistes en vue des études de sensibilité pour mieux 

comprendre et interpréter le signal. 

Dans les prochains chapitres nous aborderons ces questions.
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CHAPITRE 3  : Données et 

méthodes  
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Résumé 

 

 

Dans ce chapitre sont présentées les données et les méthodes qui ont concouru à la réalisation 

de ce travail. Notre objectif principal était de définir un cadre pour la simulation de données 

de télédétection réalistes mesurées à l’aide des capteurs optiques en forêts tropicales. En vue 

d’atteindre cet objectif, nous nous sommes focalisés principalement sur la représentation des 

caractéristiques de la végétation et plus particulièrement sur l'identification d’une méthode 

optimale pour l'introduction de deux contributeurs majeurs de l'hétérogénéité mesurée par 

télédétection : la NPVf et la variabilité spatiale des propriétés optiques des feuilles. La 

Figure 3-1 résume la démarche générale de notre étude. Au cours de la première étape, le 

paramétrage des simulations DART a été défini pour tous les facteurs restant inchangés dans 

toutes les simulations sur la base de données expérimentales. Ce paramétrage global inclut 

les caractéristiques des capteurs, la géométrie d'acquisition, la définition de la topographie, 

le stade phénologique des arbres ainsi que la reconstruction forêt 3D à partir des données 

ALS. La deuxième étape visait à construire différents scénarios pour l’intégration des deux 

facteurs dans les simulations. La NPVf repose soit sur l'introduction d'éléments ligneux dans 

la reconstruction 3D, soit sur l'ajout de pigments bruns en constituants foliaires. La 

variabilité spatiale des propriétés optiques des feuilles est définie à différents niveaux 

d'organisation (pixel, couronne, espèce). La troisième étape a consisté à exécuter le modèle 

DART afin de produire des données d’'imagerie hyperspectrale pour chaque scénario. Enfin, 

la quatrième étape visait à comparer des simulations avec des acquisitions aéroportées à 

différents niveaux dont la comparaison radiométrique entre chaque paire de pixel, la 

comparaison de la dissimilarité spectrale entre données expérimentales et simulations à 

l’échelle intra couronne, inter couronne et interspécifique et pour finir la comparaison du 

pouvoir de discrimination d’espèces entre données expérimentales et simulations. 
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Figure 3-1: Démarche générale utilisée dans le cadre de l'étude. Source : Ebengo et Féret (2021).
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3.1. Paracou, une station expérimentale au cœur de la Guyane 

Française 

 

3.1.1. Localisation générale de la zone d’étude 

La zone d'étude est située dans la partie côtière de la Guyane française à la station de recherche 

de Paracou (5°18′N, 52°53′ O) située à 12 km à l'est du village de Sinnamary et à 40 km à 

l'ouest de Kourou (Figure 3-2). 

 

Figure 3-2 : Localisation de la zone d’étude. Source : Ebengo et Dourdain (2021). 

 

3.1.2. Contexte climatique 

Paracou se caractérise par un climat de type équatorial humide, fortement influencé par le 

mouvement de la Zone de Convergence Intertropicale. La pluviométrie et ses fluctuations y 

constituent donc le facteur déterminant du climat. Une pluviosité moyenne de 3041 mm par an 

a été estimée entre 1991 et 2001. Cette zone se caractérise par deux saisons, une saison sèche 

d’aout a novembre, et une autre saison pluvieuse le reste de l’année. Tout au long de l’année, 
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les températures sont stables. Elles atteignent une moyenne de 26°C avec des variations 

inférieures à 2°C d’un mois à l’autre. L’humidité atmosphérique est très élevée (80 à 90%). 

3.1.3. Type de végétation 

La végétation présente sur le site de Paracou correspond à celle d’une forêt tropicale de plaine 

sur terre ferme de type Caesalpiniaceae. Ces forêts que l'on trouve dans le bouclier guyanais 

sont dominées par les familles de Leguminosae-Caesalpinioideae, Lecythidaceae, 

Chrysobalanaceae et Sapotaceae. Des inventaires, réalisés sur le réseau de parcelles principal 

du site couvrant une surface de 118.75 ha, ont révélé une grande diversité spécifique avec plus 

de 750 espèces d'arbres identifiées. Une description exhaustive du site expérimental est 

disponible sur la page web dédiée 7. 

3.1.4. Dispositif expérimental et réseaux de parcelles de Paracou 

Installée entre 1982 et 1984, la station de Paracou était initialement un dispositif expérimental 

mis en place par le CIRAD (Centre de coopération internationale en recherche agronomique 

pour le développement) pour le suivi forestier des perturbations occasionnées par des 

opérations sylvicoles. Au fur et à mesure, il est devenu un site de recherche unique pour la 

communauté scientifique internationale en écologie des forêts tropicales. Un large éventail de 

recherches basées notamment sur des questions de modélisation écologique, d'écologie 

fonctionnelle, de télédétection et de biodiversité dans le contexte du changement global y ont 

été réalisées à ce jour. On note au moins 100 publications scientifiques chaque année 

s’appuyant sur les données collectées ou les infrastructures offertes par la station 

expérimentale, notamment un réseau de parcelles faisant l’objet d’un suivi régulier, 

comprenant des inventaires exhaustifs à l’espèce effectués tous les 1 à 2 ans pour chaque 

parcelle depuis plus de 35 ans pour les parcelles les plus anciennes, complétés par la 

géolocalisation précise des individus, la mesure du diamètre à la hauteur de la poitrine, et pour 

un certain nombre de parcelles d’un traitement particulier (Figure 3-3) (Gourlet-Fleury et al., 

2004). 

                                                                        
7 https://paracou.cirad.fr/website 

https://paracou.cirad.fr/website
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Figure 3-3: Description détaillée du dispositif expérimental de Paracou et des traitements 

sylvicoles. Source : A. Dourdain. 

3.1.5. Sélection des sites d'étude 

Nous avons sélectionné deux sites d’étude compris dans les parcelles de forêt témoin non 

perturbées, dimensionnées pour répondre aux différents aspects de notre analyse (Figure 3-4) :  

● Une parcelle de 80 × 80 m, Site A (parcelle Guyaflux) dédiée à l'ajustement des modèles 

statistiques pour l'estimation des propriétés biochimiques de la végétation ; 

● Une parcelle de 300 × 300 m, Site B (P15 dans la zone d’étude) dédiée à la comparaison 

des simulations aux données expérimentales. 

 

3.2. Données utilisées 

 

Différents types de données ont été exploités dans le cadre de ce travail de thèse. Comme 

précisé dans la section précédente, les données de terrain correspondant aux inventaires 

forestiers sont des données collectées régulièrement sur le réseau de parcelles de Paracou, et 

représente la donnée in situ de référence, complétée et précisée par un travail d’observation de 

terrain et d’analyse de données de télédétection décrit dans cette section.  
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Les données de télédétection utilisées pour ce travail sont issues d’une campagne aéroportée 

réalisée en septembre 2016, financée par le CNES et le Centre d'étude de la biodiversité en 

Amazonie (Labex CEBA) dans le cadre de la préparation de deux missions satellites :  

- La mission hyperspectrale BIODIVERSITY (anciennement appelé HYPXIM)  

- La mission LiDAR LEAF (Lidar for Earth and Forests). 

Cette campagne a conduit à l’acquisition simultanée de données d’imagerie hyperspectrale, 

d’imagerie RVB (canaux rouge, vert et bleu) à très haute résolution spatiale (THRS), et de 

données LiDAR.  

La préparation de ces deux missions pour le suivi des milieux de forêts tropicales a aussi fait 

l’objet du financement de deux projets TOSCA (Terre, océan, surfaces continentales et 

atmosphère) : le projet HyperTropik, pour la préparation de la mission BIODIVERSITY, et le 

projet LEAF-EXPEVAL pour la préparation de la mission LEAF, qui ont permis de financer 

une campagne de collecte de données in situ, réalisée conjointement à la campagne aéroportée 

et permettant de compléter ou préciser les données d’inventaire en vue de leur exploitation 

conjointement aux données acquises durant la campagne aéroportée. L’ensemble des données 

mobilisées dans le cadre de ce travail est détaillé ci-dessous. 

 

3.2.1. Données hyperspectrales aéroportées 

L’acquisition des données d’imagerie hyperspectrale aéroportées a été réalisée à l’aide de deux 

imageurs hyperspectraux, dont la combinaison permet de couvrir un domaine spectral allant de 

414 nm à 2500 nm, généralement défini comme le domaine VSWIR (visible to shortwave 

infrared) :  

- Le capteur Hyspex VNIR-1600 (Hyspex NEO, Skedsmokorset, Norway) permet de 

couvrir les domaines visible et proche infrarouge (Visible to Near InfraRed, VNIR) de 

415 nm à 1000 nm avec 160 bandes spectrales, avec une distance d’échantillonnage 

spectral de 3.64 nm.  

- Le capteur Hyspex SWIR-384 (Hyspex NEO, Skedsmokorset, Norway) permet de 

couvrir les domaines proche infrarouge et infrarouge ondes courtes (NIR-SWIR) de 

1000 nm à 2500 nm avec 288 bandes spectrales, avec une distance d’échantillonnage 

spectral de 5.45 nm. 

Ces deux capteurs ont été installés sur un châssis commun, installés dans un appareil bi-moteur 

Beech King Air B200. L’installation des capteurs, leur calibration, l’organisation des 

acquisitions, le suivi des conditions météo et un certain nombre de prétraitements des données 

ont été effectués par la compagnie Hytech-Imaging. 
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L’acquisition a été réalisé à une altitude de 900 m environ, par temps clair le 19 septembre 

2016, entre 15h et 17h heure solaire, les conditions atmosphériques empêchant de réaliser une 

acquisition plus proches du midi solaire. L’ensemble du réseau de parcelles de Paracou a été 

couvert par 23 lignes de vol. Dans le cadre de cette étude, nous nous sommes focalisés sur les 

acquisitions du capteur VNIR. Le prétraitement des données hyperspectrales a été effectué à 

l’aide de la chaîne de prétraitement intégrée HYPIP® de Hytech-Imaging. La chaîne de 

traitement HYPIP® intègre les solutions PARGE et ATCOR-4 de ReSe 8. La calibration 

radiométrique a été réalisée à l’aide des paramètres de calibration statiques du constructeur. 

Les images ont été orthorectifiées et géoréférencées à l'aide du logiciel PARGE en utilisant un 

modèle numérique de surface (MNS) produit à partir du nuage de points LiDAR acquis 

simultanément aux acquisitions hyperspectrales (cf. 3.2.2, Figure 3-4). Les zones non 

couvertes par le LiDAR ont été traitées à partir des données SRTM-30 9. 

Une correction atmosphérique a été effectuée à l'aide du logiciel ATCOR-4 (Schläpfer and 

Richter, 2017) pour produire une réflectance de canopée (TOC) avec une résolution spatiale de 

1 m pour les données VNIR. Le modèle d’aérosols de type RURAL (Kim and Boatman, 1990) 

a été utilisé. Ces prétraitements ont été réalisés par Hytech Imaging. 

 

                                                                        
8 http://www.rese.ch/products/parge/  
9 https://www.usgs.gov/centers/eros/science/usgs-eros-archive-digital-elevation-shuttle-radar-
topography-mission-srtm-1-arc?qt-science_center_objects=0#qt-science_center_objects  

http://www.rese.ch/products/parge/
https://www.usgs.gov/centers/eros/science/usgs-eros-archive-digital-elevation-shuttle-radar-topography-mission-srtm-1-arc?qt-science_center_objects=0#qt-science_center_objects
https://www.usgs.gov/centers/eros/science/usgs-eros-archive-digital-elevation-shuttle-radar-topography-mission-srtm-1-arc?qt-science_center_objects=0#qt-science_center_objects
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Figure 3-4: Composition colorée Rouge, Vert et Bleu (RVB) de l’imagerie aéroportée acquise (R : 

665 nm, V : 560 nm, B : 490 nm) : (a) sur le site d'étude ; (b) Site A ; (c) Site B. les couronnes 

d'arbres individuelles délinéées sont représentées par des polygones jaunes. Source : Ebengo et al. 

(2021). 

 

3.2.2. Données LiDAR aéroportées 

Les données LiDAR aéroportées ont été acquises avec un RIEGL LMS Q780 simultanément 

aux données hyperspectrales. La fréquence d’émission laser (Laser Pulse Repetition rate) était 

DE 400 KHZ ET l’angle de balayage de ± 30 °, assurant une densité d'impulsions moyenne de 

33 tirs/m². Un filtrage de nuages de points a été appliqué pour supprimer les points 

correspondant à la classe 7 selon les ASPRS Standard Lidar Point classe 10, une classe 

permettant d’identifier les points bas (‘Low Point’), correspondant à des points anormalement 

bas détectés sous le niveau du sol en raison de phénomènes de réflexions multiples rallongeant 

le trajet et le temps de retour du signal LiDAR.  

                                                                        
10 https://www.asprs.org/divisions-committees/lidar-division/laser-las-file-format-exchange-activities  

https://www.asprs.org/divisions-committees/lidar-division/laser-las-file-format-exchange-activities
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3.2.3. Image THRS 

Les données d’imagerie visible THRS (Figure 3-5) ont été acquises à l'aide d'une caméra iXu 

180 Phase One. La résolution spatiale finale de la mosaïque orthorectifiée est de 10 cm. 

 

Figure 3-5: Illustration de données d’imagerie THRS acquise dans la zone d'étude. : (a) sur le site 

d'étude ; (b) Site A ; (c) Site B. Les couronnes d'arbres individuelles délinéées sont représentées par 

des polygones jaunes. Source : Ebengo (2021). 

 

3.2.4. Couronnes individuelles délinéées 

La délinéation manuelle des couronnes émergentes de la canopée a été réalisée sur la base d'une 

interprétation visuelle de l'image THRS, combinée à un modèle de hauteur de la canopée dérivé 

de l'ALS. L’identification des espèces correspondantes a été réalisée grâce aux données 

d’inventaires. Cette délimitation a été validée lors des relevés de terrain (Aubry-Kientz et al., 

2019; Laybros et al., 2020, 2019). Plus de 1296 couronnes ont ainsi été délimitées dans la zone 

couverte par l'acquisition de l’image hyperspectrale. Le Tableau 3-1 fournit les statistiques 

descriptives des couronnes individuelles délinées (Individual Tree Crowns, ITC) caractérisant 
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chaque espèce. Notre analyse s'est concentrée sur les couronnes utilisées comme support aux 

activités de modélisation réalisées sur le site B. La Figure 3-6 illustre l’abondance des ITC de 

chaque espèce dans la zone d’étude et nos sites d’études. 

 
Tableau 3-1 : Statistiques descriptives correspondant aux ITC délinéées dans les parcelles 

expérimentales de Paracou. Source : Ebengo (2021). 

Species Code ITC 

abundance  

Number of 

pixels 

Min 

pixels 

Max 

pixels 

Means pixels 

per crown 

Bocoa prouacensis BP 24 1296 12 133 50 

Couratari multiflora CM 49 2472 8 178 50 

Dicorynia guianensis DG 111 10568 12 282 95 

Eperua falcata EF 108 7415 0 188 69 

Eperua grandiflora EG 74 5813 11 224 79 

Eschweilera sagotiana ES 146 6613 8 164 45 

Goupia glabra GB 26 3175 19 342 122 

Inga alba IA 26 2045 15 209 79 

Jacaranda copaia JC 24 924 15 93 38 

Licania alba LA 47 1940 0 104 41 

Licania heteromorpha LH 29 969 5 115 33 

Moronobea coccinea MC 28 1676 2 115 60 

Pradosia cochlearia PC 169 21039 8 673 124 

Qualea rosea QR 206 21348 10 341 104 

Recordoxylon speciosum RS 71 4653 19 123 66 

Sextonia rubra SR 34 3632 25 445 107 

Tachigali melinonii TM 51 4959 20 343 97 

Tapura capitulifera TC 32 724 5 47 23 

Vouacapoua americana VA 42 2497 12 142 59 

 

 

Figure 3-6: Abondance spécifique des couronnes émergente délinéées dans la canopée. Les 

rectangles colorés correspondent à l’abondance des ITC par espèce rencontrée sur le Site B. Les 

espèces utilisées dans les analyses sont caractérisées par des rectangles remplis. Source : Ebengo 

(2021).  
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Les analyses réalisées dans cette étude ont porté sur une partie des ITC correspondant aux Sites 

A et B (Tableau 3-2 et Figure 3-6). 

Tableau 3-2: Statistiques descriptives des ITC correspondant aux espèces délimitées dans les sites A 

et B. Source : Ebengo et al. (2021). 

Species 
Number of 

ITCs  

Number of 

pixels 

Mean number of pixels per 

ITC 

Site A 

Bocoa prouacensis 1 72 72 

Dicorynia guianensis 1 53 53 

Eschweilera sagotiana 5 286 57 

Licania alba 1 83 83 

Licania heteromorpha 2 44 22 

Pradosia cochlearia 2 433 216 

Sextonia rubra 2 223 111 

Vouacapoua americana 6 387 64 

Total 20 1581 85 

Site B 

Dicorynia guianensis 11 1147 104 

Eperua falcata 45 3102 68 

Eperua grandiflora 8 694 86 

Eschweilera sagotiana 30 1270 42 

Licania heteromorpha 8 251 31 

Moronobea coccinea 12 609 50 

Pradosia cochlearia 14 1538 109 

Recordoxylon speciosum 14 944 67 

Tapura capitulifera 20 707 35 

Total  162 10262 66 

 

3.3. Outils utilisés 

 
3.3.1. Voxelisation de données ALS – AMAPVox 

Pour générer des entrées pour la modélisation du transfert radiatif, les nuages de points ALS et 

les Modèles Numériques de Terrain (MNT) associés ont été traités avec la plateforme 

AMAPVox v.1.7.3-BETA 11, qui produit une représentation voxelisée d'une scène forestière à 

partir des données ALS ou TLS (Vincent et al., 2017). AMAPVox suit chaque impulsion laser 

à travers une grille 3D (espace voxelisé) du haut de la canopée jusqu'au dernier coup enregistré. 

La zone d'échantillonnage effective de chaque impulsion laser (ou fraction d'impulsion en cas 

de coups multiples) est calculée à partir de la section de faisceau théorique (une fonction de la 

distance du laser et de la divergence du faisceau laser) et de la fraction de faisceau restante 

entrant dans un voxel. Dans le cas où plus d'un coup est enregistré pour une impulsion donnée, 

                                                                        
11 http://amap-dev.cirad.fr/projects/amapvox 

http://amap-dev.cirad.fr/projects/amapvox
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alors on suppose que la surface interceptée par chaque coup (« hit area ») est égale à l'inverse 

du nombre total de coups multiplié par la section du faisceau. Ces informations sont combinées 

avec la longueur du chemin optique de chaque impulsion entrant dans un voxel pour calculer 

la transmittance locale par voxel. 

 

3.3.2. Simulation des propriétés optiques des feuilles – Modèle de feuilles 

PROSPECT (Leaf Optical Properties Spectra) 

Nous avons utilisé le modèle PROSPECT (Jacquemoud and Baret, 1990) pour simuler les 

propriétés optiques foliaires. PROSPECT permet de simuler la réflectance et la transmittance 

directionnelles-hémisphériques foliaires à partir d’un nombre limité de paramètres 

biophysiques et biochimiques. Il est basé sur le modèle de couche généralisé Allen et al. (1970) 

: une feuille est représentée comme un empilement de couches élémentaires identiques 

caractérisées par un coefficient d'absorption et un indice de réfraction, définis sur le domaine 

optique de 400 nm à 2500 nm. Les propriétés de diffusion de la feuille sont contrôlées par le 

paramètre de structure de la feuille (N), qui correspond au nombre de couches élémentaires 

dans la feuille, séparées par N-1 couches d'air. Le choix de ce modèle a été réalisé pour 

plusieurs raisons. Tout d’abord, ce modèle est le modèle le plus répandu pour la modélisation 

des propriétés optiques de la végétation foliaire, que ce soit seul pour des études à l'échelle de 

la feuille (Féret et al., 2011; le Maire et al., 2004), ou bien à l’échelle de la canopée lorsqu’il 

est couplé à des modèles de réflectance de canopée (Jacquemoud et al., 2009; Malenovský et 

al., 2013; Q. Zhang et al., 2006). Plusieurs versions du modèle PROSPECT sont disponibles, 

différant par le nombre de constituants pris en compte pour la simulation des propriétés 

optiques : la version initiale du modèle PROSPECT (Jacquemoud and Baret, 1990) ne prend 

en compte que la chlorophylle et l’eau comme constituants foliaires, avec comme paramètres 

d’entrée le contenu surfacique en chlorophylle et le contenu surfacique en eau, autrement 

appelé Equivalent Water Thickness (EWT); plusieurs versions non distribuées au public 

intègrent les propriétés d’absorption de certains constituants de la matière sèche (cellulose, 

hémicellulose, amidon, protéines, lignine), individualisées ou regroupées permettant de définir 

un unique paramètre de contenu surfacique en matière sèche, correspondant au LMA; 

PROSPECT-5 (Feret et al., 2008) permet de prendre en compte les chlorophylles et les 

caroténoïdes de manière indépendante ; PROSPECT-D (Féret et al., 2017) introduit les 

anthocyanes en plus des chlorophylles et caroténoïdes ; enfin PROSPECT-PRO (Féret et al., 

2021) permet de décomposer l’absorption associée au LMA en deux familles de constituants 

distinctes : les protéines et les constituants organiques, possédant un squelette carboné (Carbon 
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Based Constituants, CBC). Enfin, pour chacune de ces versions du modèle, un coefficient 

d’absorption spécifique correspondant aux pigments bruns (F. Baret, communication 

personnelle) peut être introduit afin de prendre en compte l’influence sur les propriétés optiques 

de ces pigments présents uniquement à la phase de senescence des feuilles.  

Dans le cadre de ce travail, nous avons utilisé PROSPECT-D, complété par la prise en compte 

des pigments bruns afin de bénéficier du maximum de constituants foliaires disponibles 

influant sur le domaine spectral VNIR. 

 

3.3.3. Outils de modélisation du transfert radiatif 3D – DART 

Le modèle DART (2.4.5) a été utilisé pour simuler des données d’imagerie hyperspectrale 

aéroportée. Les scènes 3D utilisées pour ces simulations ont été obtenues par la voxelisation 

des données ALS par AMAPVox, suivie des post-traitements décrits en section 3.4.1. DART a 

été paramétré en mode « flux tracking » pour simuler la réflectance de canopée, avec le soleil 

et l'atmosphère comme seules sources de rayonnement (direct et diffus). La topographie a été 

définie avec un modèle numérique de surface produit à partir des données ALS. Un spectre de 

litière générique a été utilisé pour définir les propriétés optiques de la surface du sol (2.2.5.7). 

Le transfert radiatif a été simulé dans l’atmosphère, ce qui a permis de calculer la fraction de 

rayonnement diffus pour chaque bande spectrale. Des simulations ont été réalisées pour 135 

bandes allant de 415 nm à 902 nm, suivant les caractéristiques instrumentales de l'acquisition 

aéroportée pour les sites A et B. Les informations spectrales correspondant aux bandes 

spectrales supérieure à 902 nm ont été éliminées en raison leur faible rapport signal/bruit. La 

hauteur et le champ de vision du capteur, les angles solaires zénithal ainsi que la résolution 

spatiale ont été réglés en fonction de la géométrie d'acquisition pendant la campagne 

aéroportée.  

 

3.3.4. Plateforme de simulation PROSPECT et DART – pytools4DART 

Le package python pytools4dart 12 (F. de Boissieu) a été développé pour préparer des 

simulations ayant des dimensions, un nombre de paramètres ou un niveau de complexité non 

gérable avec l'interface graphique DART. Des exemples typiques sont la production de 

maquettes 3D de complexité importante ou d'objets et des milliers de propriétés optiques (par 

exemple des données LiDAR voxelisées intersectées avec des traits biochimiques spécifiques 

                                                                        
12 https://pytools4dart.gitlab.io/pytools4dart/  

https://pytools4dart.gitlab.io/pytools4dart/
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de la couronne), ou la spécification de centaines de bandes spectrales pour simuler un capteur 

hyperspectral. 

 

3.4. Méthodes 

 

L’ensemble des méthodes décrites dans cette section ont pour objectif de tirer avantage des 

données et des outils de traitement et de modélisation présentés dans les sections précédentes, 

afin d’identifier les stratégies les plus appropriées permettant de mettre au point des simulations 

dites ‘réalistes’ au regard d’un certain nombre de critères de comparaison avec des données 

expérimentales. Nous décrivons ici les différentes étapes permettant de définir la structure 3D 

des scènes forestières, de valider la géométrie du système soleil – capteur, de prendre en compte 

la fraction de végétation non photosynthétique (fraction of Non Photosynthetic Vegetation, 

NPVf) (2.2.5.6) et la chimie foliaire de la fraction photosynthétique (2.2.5.1). Enfin, nous 

décrivons les critères qui nous permettront de comparer et juger du caractère réaliste des 

simulations obtenues en suivant les différents scenarios permettant de prendre en compte ces 

différentes composantes de la simulation. 

 

3.4.1. Reconstruction de la structure forestière : la Maquette 3D 

La structure forestière intégrée dans la maquette 3D permet de définir une densité de végétation 

(ou d’éléments à définir) pour chaque voxel. Pour estimer la densité de végétation, la 

transmittance issue de la voxelisation des données ALS a été convertie en densité de surface 

végétale par voxel (Plant Area Density, PAD - m2.m3) en appliquant l'approximation du milieu 

turbide de Beer-Lambert (Tymen et al., 2017) résultant de la distribution 3D de la densité de la 

végétation. Ici, nous avons utilisé une taille de voxel uniforme de 1 m3 (1 m x 1 m x 1 m), 

compatible avec la résolution spatiale de l’acquisition hyperspectrale. La distribution 3D brute 

de PAD obtenue à partir d'AMAPVox nécessite d’appliquer deux étapes de post-traitement pour 

améliorer la description de la structure horizontale et verticale de la canopée (Pimmasarn et al., 

2020; Schneider et al., 2019; Vincent et al., 2017). Les deux étapes de post-traitement 

appliquées aux maquettes produites avec AMAPVox sont les suivantes : 

● Correction des phénomènes d’occlusion des voxels de la partie inférieure de la 

canopée : ces voxels sont souvent mal échantillonnés en raison de l'extinction 

progressive du faisceau laser (occlusion) lors de sa progression dans les couches de la 

canopée. Cela se traduit par une variance d'échantillonnage élevée et conduit à une 

grande incertitude sur l'estimation de la transmittance locale et du PAD correspondant. 
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Une ré-estimation hiérarchique de la transmittance basée sur un modèle linéaire mixte 

a été réalisée afin de minimiser cette incertitude et d'ajuster le PAD. 

● Application d’un facteur d’atténuation : afin de compenser la pénétration limitée 

obtenue par le LiDAR LMS Q780 à 900 m qui pourrait conduire à une surestimation 

de la densité de végétation, un facteur d’atténuation de 0.8 a été appliqué aux PAD 

après correction des phénomènes d’occlusion. Ce facteur a été fixé de manière à 

s'adapter au profil d'extinction obtenu sur la même zone en opérant à basse altitude (450 

m) (G. Vincent, en préparation). 

Différentes procédures sont proposées dans le logiciel AMAPVox pour l'estimation de la 

transmittance locale (Vincent et al., 2021). Dans la présente étude, nous avons utilisé une 

résolution numérique pour calculer, pour chaque voxel la transmittance, ou probabilité d'écart 

𝑃𝑔𝑎𝑝, à partir des Equations  (4) et (5). 

La probabilité d’écart par unité de longueur de trajet par direction de vue 𝜃 ne dépend que du 

rapport de projection du feuillage et de la densité de la surface végétale PAD (m2.m-3). 

L’Equation (5) n’a pas de solution analytique. Une solution numérique permet ainsi de la 

résoudre l’Equation  (4). 

𝑃𝑔𝑎𝑝 = 𝑒−𝐺(𝜃)∗𝑃𝐴𝐷   (4) 

La fonction de projection G (θ) dépend aussi du LIDF  qui compte également parmi les facteurs 

importants, influençant les propriétés de la structure de la canopée (2.2.5.6) (Li et al., 2018; J. 

Liu et al., 2019; Schneider et al., 2014). Cependant, les données disponibles n'ont pas permis 

d'inclure la LIDF estimée dans nos simulations, et nous avons utilisé un LIDF uniforme 

correspondant à la distribution sphérique. C’est la fonction la plus largement utilisée car elle 

offre un calcul simple de la fonction de projection, égale à 0.5 dans n'importe quelle direction 

(J. Liu et al., 2019). 

∑ 𝐵𝐹𝑒𝑛𝑡𝑖 ∗  𝑆𝑖 ∗ 𝑃𝑔𝑎𝑝
𝑙𝑖 = ∑ 𝐵𝐹𝑜𝑢𝑡𝑖 ∗ 𝑆𝑖

𝑛
𝑖

𝑛
𝑖   (5) 

 

Avec : 𝑃𝑔𝑎𝑝 la transmittance par unité de longueur de trajet optique.  

 𝑙𝑖 la longueur de trajet optique potentiel de l'impulsion i (du point d'entrée au point de 

sortie attendu). 

 𝑆𝑖 la section croisée de l'impulsion i, calculée au centre du voxel. 

 𝐵𝐹𝑒𝑛𝑡 and 𝐵𝐹𝑜𝑢𝑡 étant la fraction de surface du faisceau entrant et sortant du voxel. 
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L'équation ci-dessus montre que la 𝑃𝑔𝑎𝑝 estimé par unité de longueur d'un voxel est la valeur 

qui donne le taux de transmission de la lumière (étant donné la longueur de trajet réelle et la 

surface effective de toutes les impulsions contributives). Il est égal au taux de transmission 

observé. 

 

Figure 3-7: Procédure suivie pour la reconstruction de la structure forestiere en 3D à partir de 

données ALS ; Source : Ebengo (2021). 

 

 

3.4.2.  Définition de la géométrie d’acquisition 

La prise en compte précise de la géométrie d’acquisition est un paramètre clé dans la production 

de simulations réalistes, que nous cherchons à valider à l’aide de données d’imagerie 

aéroportées. Cette géométrie d’acquisition définit notamment la présence et la position des 

zones d’ombre qui comptent parmi les principales sources de variation de la réflectance de la 

canopée. Alors que l'angle zénithal du soleil est fonction de l’heure et de la localisation 

géographique, la définition de l'angle azimutal décrivant la position du soleil par rapport à une 

référence dans le plan horizontal nécessite une attention particulière lors d’une simulation 

réalisée avec DART. En effet l’orientation géométrique utilisée dans le système de navigation 

terrestre définit un angle azimutal croissant en suivant le sens des aiguilles d'une montre, avec 

une référence (0°) définie dans la direction Nord, alors que l’orientation géométrique définie 

dans DART définit un angle azimutal croissant en suivant le sens inverse des aiguilles d'une 

montre, avec une référence (0°) définie dans la direction sud (Figure 3-8).  

Nous avons effectué une série de simulations permettant de quantifier l'influence de la 

géométrie solaire sur la position des ombres. L’objectif de cette analyse de sensibilité est de 

vérifier que la position du soleil telle que définie d’après l’heure de l’acquisition et sa 
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localisation permet de minimiser les différences existant entre mesure et simulation pour la 

distribution des ombres. Pour cela, nous avons d’abord défini l’angle de zénith solaire 

d’après la position solaire calculée au moment de l’acquisition, soit 23.5 degrés par rapport à 

l’axe normal à la surface. Puis nous avons couvert l’ensemble des angles azimutaux solaires 

entre 0.0 et 360.0 degrés avec un pas de 5.0 degrés, soit 72 valeurs d’angles azimutaux.  

Les sites étudiés présentant une densité de végétation importante (cf. section 2.2.5), il est 

attendu que le niveau d’ensoleillement des pixels influence particulièrement la réflectance dans 

le domaine NIR. Nous avons donc défini un seuil de réflectance de 20% pour différencier les 

pixels à l’ombre des pixels ensoleillés (Ferreira et al., 2018), pour les données expérimentales 

comme pour les données simulées. Dans nos analyses nous avons utilisé les pixels éclairés par 

le soleil dans les simulations DART et l’acquisition hyperspectrale afin de réduire la confusion 

induite par un faible éclairage (Asner, 2008). Les pixels ensoleillés ont été définis comme des 

pixels avec une réflectance à 874 nm supérieure à 20%. 

Pour chacune des 72 géométries identifiées, nous avons produit des simulations avec DART à 

partir de la scène 3D correspondant au site B, pour la bande spectrale centrée à 874.0 nm. Nous 

avons ensuite comparé la distribution spatiale des pixels à l’ombre obtenue à partir de 

l'acquisition expérimentale avec celle obtenue pour chaque simulation en utilisant deux 

critères :  

- La proportion de pixels identifiés à l’ombre dans les données expérimentales et dans 

les données simulées. Ce critère est supposé atteindre une valeur maximum lorsque 

l’angle azimutal solaire de la simulation correspond à celui de la prise de vue.  

- La proportion de pixels ensoleillés dans les données expérimentales et ombragés dans 

la simulation. Ce critère est supposé atteindre une valeur minimum lorsque l’angle 

azimutal solaire de la simulation correspond à celui de la prise de vue. 

 

Figure 3-8: Orientation des scènes dans le système de navigation terrestre (a) et dans le 

système DART (b). Source : Ebengo et de Boissieu (2021). 
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3.4.3. Définition de la phénologie des arbres 

Le stade de développement des arbres doit être pris en compte lors du calcul d’indices spectraux 

en vue de déterminer la teneur en différents pigments du feuillage. En effet, le calcul d’indices 

spectraux visant à estimer la teneur en pigments foliaires à des individus partiellement ou 

totalement défoliés risque de fournir des résultats incohérents, et de provoquer un biais dans 

l’analyse de la distribution de cette teneur en pigments associée. Nous avons donc décidé de 

différencier les arbres foliés et les arbres défoliés préalablement à notre analyse. Pour ce faire, 

nous avons d'abord identifié un ensemble d'ITC correspondant à des individus défoliés et foliés 

sur la base d'une analyse visuelle d'imagerie THRS. Cette identification visuelle a abouti à une 

identification non ambigüe et l’élaboration d’une base de données (SDA.db) de 10 individus 

défoliés, et 20 individus comme étant entièrement foliés et non sénescents. Ensuite nous avons 

utilisé la distribution du NDVI des arbres foliés et défoliés pour en dériver des intervalles 

associés en vue de répartir l’ensemble de pixels d’individus foliés et défoliés. Nous avons aussi 

utilisés ces 10 individus défoliés, et 20 individus foliés dans la définition de la végétation non 

photosynthétique (voir 3.4.4.1). 

3.4.4. Intégration des éléments non photosynthétiques 

Chaque voxel de la scène 3D est caractérisé par un PAD spécifique. Ce PAD correspond à la 

surface totale de végétation par voxel, y compris les feuilles, les branches et les tiges. 

L'intégration verticale du PAD correspond au Plant Area Index (PAI) (Bréda, 2003; Calders et 

al., 2018). Le PAI est également défini comme la somme du LAI et de l'indice de surface boisée 

(Wood Area Index, WAI), sous l'hypothèse d'un couvert homogène, à l'exclusion des effets 

d’agrégation des feuilles, ou « clumping » (Bréda, 2003). Le LAI est un paramètre clé à 

considérer pour les études physiologiques, écologiques et climatologiques (Chen and Black, 

1992). Les forêts primaires sont caractérisées par une NPVf correspondant aux feuilles mortes 

et aux éléments ligneux comme les troncs, les branches réparties dans les cimes des arbres, les 

brindilles et le bois mort sur pied (Siitonen, 2001). Zhu et al. (2018) ont montré une 

surestimation du LAI par un LiDAR terrestre, allant de 3.0 % à 31.9 % selon que les éléments 

ligneux étaient considérés ou non, avec des différences observées entre divers types de forêts. 

Calders et al., (2018) ont analysé la relation entre le PAI effectif (ePAI), le LAI effectif (eLAI) 

et le WAI effectif (eWAI), qui corrige l'effet du clumping, en utilisant le modèle de lancer de 

rayon librat Monte Carlo. Ils ont obtenu une relation linéaire entre eLAI et la différence entre 

ePAI et eWAI. Cependant, aucune complémentarité stricte n'a été obtenue entre ces trois 
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indices de surface, la structure ligneuse étant préférentiellement masquée par les feuilles. La 

prise en compte de l'effet relatif de ces éléments ligneux est particulièrement difficile lors de 

l'utilisation de la modélisation par transfert radiatif (Woodgate et al., 2016) car il s’agit 

d'importants composants qui absorbent et diffusent les photons (Asner, 1998). La prise en 

compte de leur réponse spectrale et leur distribution 3D dans une scène forestière doit être 

considérée dans les approches de transfert radiatif. 

Dans notre étude, nous proposons deux approches permettant de prendre en compte le NPVf 

dans nos simulations, qui se basent sur deux hypothèses distinctes.  

- Hypothèse 1 (‘hypothèse de NPVf constant’): ici, on fait l’hypothèse que le NPVf 

correspond à une proportion relativement stable du PAD dans les voxels végétalisés, 

dans le cas où les arbres ne montrent pas de signes de défoliation ou de senescence. 

Cette hypothèse permet donc d’envisager de dériver un WAD moyen à partir de la 

distribution de PAD obtenue pour les couronnes défoliées. Les maquettes dérivées des 

mesures LiDAR peuvent permettent de dériver un NPVf moyen à partir du rapport entre 

le PAD moyen obtenu pour une sélection de couronnes défoliées et le PAD moyen 

obtenu pour une sélection de couronnes foliées sans signe de défoliation ni de 

senescence. 

- Hypothèse 2 (‘hypothèse de radiométrie’) : les éléments non photosynthétiques 

contribuent à la réflectance de la canopée et peuvent être quantifiée comme d’autres 

propriétés biophysiques, par exemple à l’aide de méthodes simples comme des indices 

spectraux. 

Chacune de ces hypothèses présente des limites dues aux approximations sur lesquelles elles 

reposent. Cependant, dans une logique d’intégration du NPVf à nos simulations, afin de tester 

l’hypothèse 1, il est nécessaire d’identifier dans un premier temps un jeu de couronnes foliées 

et un jeu de couronnes défoliées (voir 3.4.3).  

Dans le cas de l’hypothèse 2, la contribution du NPVf à la réflectance est ajustée en fonction 

d’un critère radiométrique à définir. Cette NPVf peut être définie par le biais d’un constituant 

avec des propriétés optiques propres complémentaire du feuillage, ou bien par le biais d’un 

constituant foliaire caractérisé par un coefficient d’absorption spécifique permettant de 

reproduire les propriétés d’absorption des constituants non photosynthétiques. Comme 

mentionné en section 3.3.2, le modèle PROSPECT inclut une famille de constituants foliaires 

permettant de simuler les propriétés optiques de feuilles sénescentes, les pigments bruns. 

L’ajustement du contenu en pigments bruns foliaire pour prendre en compte l’effet du NPVf 

sur la réflectance simulée permet d’ajuster plus finement la composition en un constituant en 
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fonction de considérations radiométriques, et non pas structurales, ce qui semble a priori plus 

favorable à des simulations réalistes, sous réserve que les propriétés d’absorption des pigments 

bruns n’induisent pas de phénomènes d’absorption non désirés, aboutissant à des artefacts ou 

des biais systématiques. Cette hypothèse ne prend pas en compte explicitement la présence 

d'éléments ‘bois’ dans le couvert, et suppose donc l'égalité entre PAI et LAI.  

Nous avons également défini un scénario de référence permettant de comparer l’effet de ces 

deux approches. Dans ce scenario de référence, le PAD est exclusivement défini par des feuilles 

dont la teneur en pigments bruns est nulle. Ce scenario identifié comme NPVf0 correspondent 

donc à une NPVf nulle. Le scenario correspondant à la première hypothèse est identifié comme 

NPVfWAD, et le scenario correspondant à la seconde hypothèse est identifié comme NPVfCbrown. 

Chacun des scénarios relatifs aux différentes hypothèses est développé dans la suite de cette 

section. 

 

3.4.4.1. Hypothèse de NPVf constant 

La définition du WAD à partir de la maquette voxelisée repose sur deux hypothèses. 

Premièrement, le PAD est défini comme la somme de la densité de la superficie boisée (Wood 

Area Density, WAD) et du LAD ; bien que la littérature ait montré que cette hypothèse est 

incorrecte lors de la prise en compte de l'agrégation des feuilles et des branches (Bréda, 2003; 

Calders et al., 2018). Nous avons utilisé une représentation forestière 3D basée sur des voxels 

individuels caractérisés par un milieu turbide sans prendre en compte cette agrégation. 

Deuxièmement, la contribution du WAD au PAD est supposée proportionnellement constante. 

Cette hypothèse n'est pas validée par des observations expérimentales, mais cette simplification 

est imposée par l'impossibilité de différencier avec précision le bois et les feuilles à partir des 

données ALS. 

Afin d'ajuster la proportion de WAD dans chaque voxel, nous avons d'abord identifié un 

ensemble d'ITC correspondant à des individus défoliés et foliés sur la base d'une analyse 

visuelle d'imagerie THRS. Cette identification visuelle a abouti à une identification non 

ambigüe de 10 individus défoliés, et 20 individus comme étant entièrement foliés et non 

sénescents. Ensuite, nous avons extrait le PAD correspondant aux trois voxels les plus élevés 

de la maquette 3D, et nous avons calculé le PAD moyen à partir des voxels foliés et défoliés. 

Nous avons défini le WAD de référence comme le rapport entre le PAD moyen des voxels 

défoliés et le PAD moyen des voxels foliés, en supposant que le WAD correspondant au PAD 

pour les couronnes défoliées était représentatif du WAD correspondant aux couronnes foliées. 

Afin de tenir compte du fait que la structure ligneuse est préférentiellement masquée par les 



 

  89 

feuilles, nous avons également testé un rapport WAD / PAD intermédiaire correspondant à la 

moitié du rapport WAD / PAD de référence. Ce scénario intermédiaire sera appelé NPVfWAD/2. 

 

3.4.4.2. Hypothèse de radiométrie 

Dans la seconde approche, nous avons fait l'hypothèse d’une végétation composée uniquement 

de feuilles. En suivant cette hypothèse, le PAI était donc assimilable au LAI, et nous avons 

défini un indice spectral afin d'estimer la teneur en pigments bruns correspondant à chaque 

pixel à partir de la réflectance mesurée. Cette approche est basée sur l'hypothèse que la 

contribution radiométrique des éléments non photosynthétiques dans un voxel peut être 

comparée à la contribution radiométrique des pigments bruns, qui absorbent dans le domaine 

VIS-NIR. L'introduction de pigments bruns entraîne une diminution du pic de réflectance 

observé dans le domaine spectral correspondant au vert, et plus remarquablement une 

augmentation moins brusque de la réflectance dans le red-edge. L'influence des pigments bruns 

dans le domaine du red-edge peut être utilisée pour définir un indice spectral reliant la 

réflectance de la canopée à la teneur en pigments bruns des feuilles. La définition de cet indice 

spectral et la procédure utilisée pour ajuster le modèle de régression liant la réflectance du 

couvert à la teneur en pigment des feuilles sont décrites dans la section 3.4.5. 

 

3.4.5. Estimation de teneurs en pigments 

3.4.5.1.  Estimation de teneurs en pigments foliaires 

Le contenu en pigments foliaires est l’un des principaux facteurs influençant les propriétés 

optiques mesurées à l’échelle de la feuille et à l’échelle de la canopée, dans le domaine visible 

du spectre électromagnétique, et dans une moindre mesure dans le domaine du proche 

infrarouge (Asner, 1998). Une grande variété de méthodes a été proposée pour permettre 

d’estimer la teneur en pigment foliaire à partir de la réflectance de la canopée. Verrelst et al. 

(2019) ont proposé une classification de ces méthodes en quatre catégories (Figure 3-9) : 

 (i) les régressions paramétriques, qui s’appuient sur des relations simples (type relation linéaire 

ou polynomiale) existant entre un indicateur calculé à partir des données de réflectance, comme 

un indice spectral, et une propriété biophysique de la végétation ; 

(ii) les régressions non paramétriques, basées sur des méthodes statistiques multivariées ou 

d’apprentissage automatique qui permettent d’ajuster un modèle directement à partir des 

données spectrales et des variables biophysiques; 
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(iii) les inversions de modèle de transfert radiatif (RTM) utilisant l'optimisation numérique et 

les approches dites look-up table et 

(iv) les méthodes hybrides, qui combinent l’utilisation d’un RTM pour simuler une base de 

donnée d’apprentissage avec un modèle statistique ou d’apprentissage automatique s’appuyant 

sur ces simulations pour ajuster un modèle de régression plus ou moins complexe appartenant 

à l’une des deux premières catégories. 

Les régressions paramétriques basées sur des indices de végétation et des modèles linéaires ou 

polynomiaux ajustés à partir de données expérimentales sont les méthodes les plus simples 

dans leur mise en œuvre pour estimer la teneur en pigment (Blackburn, 1998; Gitelson and 

Solovchenko, 2018; Gitelson et al., 2009). Cependant, l'ajustement de ces modèles empiriques 

nécessite une grande quantité de données de terrain. Les approches hybrides fournissent un 

moyen de surmonter cette dépendance aux données de terrain dans la phase d’ajustement du 

modèle. Ces approches nécessitent malgré tout d’employer une stratégie d’échantillonnage et 

un algorithme d’apprentissage appropriés. Les mesures de terrain restent cependant 

importantes pour la validation de ces modèles de régression.  

Dans le cadre de ce travail, n’ayant pas accès aux mesures terrain permettant d’ajuster des 

modèles de régression à partir de données expérimentales, nous avons mis en place une 

méthode hybride en privilégiant la simplicité de mise en œuvre pour l’estimation de la teneur 

en pigments foliaires à partir des données d’imagerie hyperspectrale.  

Tout comme la réflectance, les indices spectraux sont sensibles à de multiples facteurs. Si 

judicieusement définies, la forme de l’indice et les bandes spectrales sélectionnées permettent 

cependant de maximiser la sensibilité a une propriété d’intérêt, tout en réduisant la sensibilité 

aux autres facteurs. La méthode proposée pour l’estimation de pigments foliaires s’appuie sur 

la définition 1) d’indices spectraux sensibles à la composition des feuilles en constituants 

d’intérêt, ici les pigments foliaires chlorophylle, caroténoïdes, anthocyanes et pigments bruns ; 

2) d’une stratégie d’échantillonnage des combinaisons de pigments foliaires ; 3) d’une stratégie 

d’intégration dans des simulations permettant de produire des données de réflectance de 

canopée correspondant au milieu étudié avec le modèle DART. Cette méthode est décrite dans 

la section suivante. 
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Figure 3-9: Méthode d’estimation des teneurs en pigments par télédétection. Source : Verrelst et al. 

(2019). 

3.4.5.2. Définition des indices spectraux pour l’estimation des pigments foliaires 

Des modèles à trois bandes ont été proposés dans la littérature pour estimer Cab, Cxc et Canth à 

partir de données de télédétection (Gitelson et al., 2006). Ces indices spectraux ont été 

appliqués à un large éventail d'écosystèmes, y compris les forêts (Schneider et al., 2017; Zheng 

et al., 2021). Dans notre étude, nous avons émis l'hypothèse que Cab pouvait être estimé sur la 

base de l'indice de chlorophylle (Chlorophyll Index, CI)(Equation (6)), Cxc pourrait l’être sur 

la base de l'indice de réflectance des caroténoïdes (Carotenoid Reflectance Index, CRI) 

(Equation (7)) et Canth pourrait être estimé sur la base de l'indice d'anthocyanes (Anthocyanin 

Reflectance Index, ARI) (Equation (8)) (Gitelson et al., 2006). 

 

𝐶𝐼 =  
𝑅760 − 800
𝑅690 − 725

− 1 
(6) 

 

𝐶𝑅𝐼 =  (
1

𝑅510−520
− 

1

𝑅690 − 710
) × 𝑅760 − 800 

(7) 

 

𝐴𝑅𝐼 =  (
1

𝑅530 − 570
− 

1

𝑅690 − 710
) × 𝑅760 − 800 

(8) 

 

avec 𝑅𝜆1−𝜆2 la réflectance moyenne dans le domaine spectral défini par λ1 et λ2 en nm. 
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En raison du manque d'indice spectral de Cbrown documenté dans la littérature, nous avons défini 

un indice de réflectance des pigments bruns (Brown Pigment Index, BPI) (Equation (9)) basé 

sur la réflectance mesurée dans les domaines red-edge et NIR. La bande spectrale sélectionnée 

dans le red-edge était centrée à 750 nm, ce qui conduit à une absorption négligeable de Cab par 

rapport à Cbrown. 

 

𝐵𝑃𝐼 =  
𝑅850 − 𝑅750
𝑅850  +  𝑅750

 
(9) 

 

 

 

Hormis les teneurs en pigments, toutes les autres propriétés chimiques et structurelles des 

feuilles correspondant aux paramètres d'entrée PROSPECT-D ont été fixées à une valeur par 

défaut uniforme sur toute la scène (N=1.8, LMA = 0.012 g.cm-1, EWT=0.012 cm-1). 

3.4.5.3. Echantillonnage des combinaisons de pigments foliaires 

Les distribution et co-distribution de contenu en pigments foliaires issues de différentes bases 

de données expérimentales (Féret et al., 2011) ont été utilisées dans le cadre de cette étude pour 

générer un jeu de données synthétiques suite au manque de données terrain suffisamment 

représentatives pour estimer les teneurs en pigments foliaires. Un ensemble de combinaisons 

de contenu en chlorophylles a+b par unité de surface foliaire (Cab) et en caroténoïdes par unité 

de surface foliaire (xanthophylles – carotènes : Cxc) a été tiré aléatoirement en suivant une 

distribution normale multivariée afin de prendre en compte la corrélation importante entre ces 

deux pigments dans la végétation. Le contenu en anthocyanes par unité de surface foliaire 

(Canth) a été défini par tirage aléatoire suivant une distribution log normale sans prendre en 

compte de co-distributions. Enfin, Le contenu en pigments bruns par unité de surface foliaire 

(Cbrown) a été défini par tirage aléatoire suivant une distribution normale, là aussi sans prendre 

en compte de co-distributions. 

 

3.4.5.4. Simulations de réflectance de canopée correspondant au contexte de notre 

étude.  

La finalisation des simulations utilisées pour produire une base de données permettant d’ajuster 

des modèles de régression pour l’estimation du contenu en pigments foliaires, nécessitait 

l’utilisation de paramètres de canopée comparables à ceux de nos données. Nous avons donc 
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utilisé le site A comme site dédié aux simulations pour l’ajustement des modèles de régression 

reliant la valeur des indices spectraux aux contenus en pigments foliaires. Nous avons tiré profit 

des données ALS permettant une description précise du LAI, de la structure 3D et des 

conditions géométriques d’acquisition de la végétation. Nous avons effectué des simulations 

DART afin d'ajuster les modèles de régression liant les indices de végétation à la teneur en 

pigment des feuilles dans le contexte d'un couvert hétérogène. Nous avons suivi les indications 

de paramétrage global pour la configuration instrumentale et la définition de la structure de la 

canopée définie ci-dessus afin de produire un ensemble de données de formation nécessaire 

pour ajuster les modèles de régression pour l'estimation de la teneur en pigment foliaires basé 

sur la structure de la canopée définie pour le site A. 

Nous avons généré 6400 combinaisons de teneurs en pigments (Cab, Cxc, Canth, Cbrown,) que nous 

avons ensuite attribuées à chacun des pixels de la scène de 80x80 m décrivant le site A. les 

mêmes teneurs en pigments ont été attribuées à tous les voxels à la verticale de chacun des 

pixels de l’image. Une fois les combinaisons de pigments associées à chaque voxel, nous les 

avons intégrées dans les différents scénarios permettant de prendre en compte la NPVf (cf. 

section 3.4.4) et nous avons fait tourner les simulations correspondant à chacune des 

configurations étudiées. Les simulations ainsi obtenues nous ont permis de calculer pour 

chaque pixel dont la teneur en pigment était connue chacun des indices spectraux définis plus 

tôt, puis d’ajuster une relation pour chaque pigment et chaque scenario de NPVf. 

3.4.5.5. Application des modèles pour l’estimation de la teneur en pigments 

Une fois les modèles de régression ajustés, nous les avons appliqués au site B afin de 

déterminer la teneur en pigments de chacun des pixels selon les différentes modalités de prise 

en compte de la NPVf. Nous avons ensuite produit une base de données de propriétés optiques 

foliaires correspondant à ces différentes combinaisons à l'aide de pytools4dart. Cette base de 

données est directement assimilable par DART, grâce au paramétrage de pytools4dart qui 

permet d’associer des propriétés optiques foliaires à chaque voxel de la scène 3D.  

Une fois les combinaisons de pigments associées à chaque pixel, nous les avons intégrées dans 

les différents scénarios tenant compte de la NPVf lors de la simulation de l’acquisition 

hyperspectrale sur le site A, y compris l'ajustement d'un modèle pour Cab, Cxc, et Canth pour 

NPVf0, NPVfWAD et NPVfWAD/2, et un ajustement supplémentaire d’un modèle pour Cbrown pour 

NPVfCbrown. Une fois les pigments des feuilles estimés, nous les avons intégrés dans 

PROSPECT-D à l'aide de pytools4dart pour simuler les propriétés optiques foliaires. Ensuite, 
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nous avons effectué des simulations DART en utilisant les quatre scénarios NPVf afin de 

simuler les données d'imagerie hyperspectrale. 

Nous avons ajusté les modèles de régression linéaire entre la teneur en pigment des feuilles et 

chacun des indices spectraux calculés à partir de la réflectance de la canopée en utilisant 

uniquement des pixels éclairés par le soleil. La différence entre les pixels ombragés et éclairés 

par le soleil est basée sur un seuil de réflectance de 20% dans la bande spectrale NIR centrée à 

800 nm. La Figure 3-10 illustre la procédure utilisée pour ajuster les modèles de régression 

pour l'estimation de la teneur en pigments des feuilles à partir d'indices spectraux, et pour 

estimer les teneurs en pigments à partir de l’image hyperspectrale aéroportée sur le site B sur 

la base de ces modèles de régression. 

 

 
Figure 3-10: Procédure suivie pour attribuer la teneur en pigment des feuilles aux simulations. Le 

panneau de gauche décrit l'ajustement des modèles linéaires liant la teneur en pigment aux indices 

spectraux correspondant sur base des simulations DART réalisées sur le site A. Le panneau de 

droite décrit l’estimation des teneurs en pigment sur base de l'imagerie hyperspectrale aéroportée 

acquise sur le site B, à partir des modèles linéaires ajustés sur le site A. Source : Ebengo et al. 

(2021). 

 

3.4.6. Définition de scénarios d’intégration de l'hétérogénéité des propriétés 

optiques des feuilles  
 

La variabilité spatiale de la réflectance de la canopée à l’échelle intra-individu, intraspécifique 

et interspécifique a été rapportée dans la littérature (Zhang et al., 2006). La simulation de la 

variabilité dans la réflectance de la canopée mesurée avec une très haute résolution spatiale 

nécessite de déterminer l’échelle à laquelle l’hétérogénéité spatiale des propriétés optiques 
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foliaires doit être prise en compte. Nous avons réalisé une étude de sensibilité pour analyser 

l'influence de l’hétérogénéité spatiale des propriétés optiques foliaires sur la variabilité 

spectrale dans la réflectance de canopée. Pour cela, nous avons exploité les informations 

relatives aux teneurs en pigments estimées à l’échelle du pixel grâce aux modèles issus 

d’indices spectraux ajustés par notre méthode hybride (section 3.4.5). En combinant ces cartes 

de teneurs en pigments définies à l’échelle du pixel, et la base de données de couronnes 

individuelles délinées, nous avons alors défini trois échelles d'intégration de l’hétérogénéité 

spatiale des propriétés optiques foliaires (Leaf Optical Properties, LOP) dans des simulations 

de transfert radiatif :  

- Échelle du pixel (LOPpixel) : les propriétés optiques foliaires assignées à chaque pixel 

dans la simulation s’appuient sur les teneurs en pigments définie pour ce pixel. 

- Échelle de la couronne d’un individu (LOPITC) : les propriétés optiques foliaires sont 

identiques pour chacun des pixels compris dans les couronne ayant fait l’objet d’une 

délinéation. Pour cela, la teneur en chacun des pigments moyenne à l’échelle de la 

couronne est calculée, puis les propriétés optiques communes sont définies sur la base 

de ces valeurs moyennes. 

- Échelle de l'espèce (LOPspecies) : les propriétés optiques foliaires sont identiques pour 

chacun des pixels de chaque individu d’une même espèce, pour l’ensemble de 

couronnes ayant fait l’objet d’une délinéation. Pour cela, la teneur en chacun des 

pigments moyenne à l’échelle de l’espèce est calculée, puis les propriétés optiques 

communes sont définies sur la base de ces valeurs moyennes. 

La Figure 3-11 illustre ces différents scenarios. Nous avons ensuite comparé la réflectance de 

canopée simulée par le modelé DART en suivant les différents scenarios avec les acquisitions 

expérimentales correspondantes en nous basant sur un certain nombre de critères définis dans 

la section suivante.  
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Figure 3-11: Scenarios d’intégration de propriétés optiques foliaires aux simulations. Source : 

Ebengo et Féret (2021). 

3.4.7. Comparaison des simulations aux données expérimentales 

Nous avons comparé l’acquisition hyperspectrale aux données simulées à l’aide de différents 

niveaux d'information. Le premier niveau d’information s’appuie uniquement sur une 

comparaison radiométrique ‘directe’, incontournable dans la perspective de la validation de 

données simulées, en comparant la réflectance simulée pour chaque pixel avec celle de ce 

même pixel issu des données expérimentales. La dimension appliquée de notre travail requiert 

d’investiguer plus en détail certaines propriétés relatives aux acquisitions réalisées en milieu 

de forêts tropicales, et de définir des indicateurs compatibles avec la composante radiométrique 

et les attentes écologiques. Comme décrit dans le Chapitre 1, l’imagerie hyperspectrale a 

démontré une capacité pour la discrimination des espèces d’arbres en milieu de forêt tropicale 

au cours de deux dernières décennies (Baldeck et al., 2015; Clark et al., 2005; Féret and Asner, 

2012; Laybros et al., 2019). Les performances obtenues pour cette application restent toutefois 

dépendantes de nombreux facteurs, la discrimination de certaines espèces montrant de très 

bonnes performances, quand d’autres montrent une très forte probabilité de confusion avec 

d’autres espèces, indépendamment de la quantité de données d’apprentissage. L’hétérogénéité 

spectrale au niveau intra individuel et intra spécifique peut expliquer en partie l’échec ou le 

succès d’une identification correcte. Nous avons donc mis en place i) un critère permettant de 

comparer la variabilité intra-individus, inter-individus au sein d’une espèce, et inter-espèce, et 
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ii) un critère permettant de quantifier la capacité de discrimination entre espèces à l’aide d’un 

algorithme de classification supervisée. 

3.4.7.1. Comparaison radiométrique  

Nous avons utilisé différents critères statistiques pour comparer la réflectance simulée par 

DART pour les différents scénarios avec l’image hyperspectrale dans le domaine spectral 

VNIR. Il s’agit de l'erreur quadratique moyenne (RMSE, Equation (10)) et du coefficient de 

détermination (R2, Equation (11)), calculés comme suit pour chaque bande spectrale du 

capteur : 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸(𝜆) =  
√∑ (𝑅𝐷𝐴𝑅𝑇,𝜆(𝑖)  − 𝑅𝑆𝐸𝑁𝑆𝑂𝑅,𝜆 (𝑖))

2
𝑛
𝑖=1

𝑛
 

 

(10) 

 

𝑅2(𝜆) = 1 − 
∑ (𝑅𝐷𝐴𝑅𝑇,𝜆(𝑖)  − 𝑅𝑆𝐸𝑁𝑆𝑂𝑅,𝜆(𝑖))

2
𝑛
𝑖=1

∑ (𝑅𝑆𝐸𝑁𝑆𝑂𝑅,𝜆(𝑖)  − 𝑅𝑆𝐸𝑁𝑆𝑂𝑅,𝜆̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ )
2𝑛

𝑖=1

 

 

(11) 

 

Où 𝑅𝑆𝐸𝑁𝑆𝑂𝑅,𝜆 correspond à la réflectance acquise avec le capteur aéroporté pour la bande 

spectrale λ, 𝑅𝐷𝐴𝑅𝑇,𝜆 correspond à la réflectance simulée avec DART pour la bande spectrale 𝜆, 

et 𝑛 correspond au nombre total de pixels ensoleillés disponibles pour la comparaison. 

3.4.7.2. Analyse de la dissimilarité spectrale 

Un certain nombre de métriques statistiques permettant de comparer l’information spectrale ou 

de calculer la variabilité existant au sein d’un ensemble de pixels peuvent être utilisées pour 

relier la diversité spectrale à la diversité végétale (Wang and Gamon, 2019). Nous avons utilisé 

l'angle spectral (Equation (12)) (Price, 1994) pour comparer la dissimilarité spectrale entre les 

données expérimentales et les données simulées sur les 135 bandes spectrales disponibles dans 

le domaine NIR. L'angle spectral a ensuite été calculé sur des pixels ensoleillés pour 

l’acquisition hyperspectrale et les simulations DART selon trois niveaux: (i) intracouronne : 

pour chaque couronne, l’angle spectral issu de toutes les combinaisons de paires ‘mesure vs. 

simulation’ a été calculé, (ii) intraspécifique : au sein des espèces pour toutes les combinaisons 

par paires entre la réflectance d’un individu et celle des autres individus de la même espèce, et 

(iii) parmi les espèces, pour toutes les combinaisons par paires entre la réflectance des 

couronnes d'une espèce donnée et celles de toutes les autres espèces. 
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Des matrices de dissimilarité ont été calculées pour l’acquisition hyperspectrale et les 

simulations DART. Les résultats ont été comparés entre les acquisitions aéroportées et les 

simulations DART en utilisant le coefficient de corrélation de Pearson et RMSE pour la 

dissimilarité spectrale au sein des couronnes, au sein des espèces et entre les espèces. 

 

𝑆𝑝𝑒𝑐𝑡𝑟𝑎𝑙 𝑎𝑛𝑔𝑙𝑒 [𝑟𝑎𝑑𝑖𝑎𝑛]  = 𝑎𝑟𝑐𝑐𝑜𝑠 

(

 
∫ 𝑆𝑖(𝜆). 𝑆𝑗(𝜆)𝑑𝜆
𝜆𝑏
𝜆𝑎

[∫ 𝑆𝑖(𝜆)2
𝜆𝑏
𝜆𝑎

𝑑𝜆]

1
2
. [∫ 𝑆𝑗(𝜆)2

𝜆𝑏
𝜆𝑎

 𝑑𝜆]

1
2

)

   

(12) 

 

Où l'angle spectral entre la couronne Si et la couronne Sj dans l'intervalle spectral compris entre 

𝜆𝑎 et 𝜆𝑏 est calculé pour tous les pixels par paires de Si et Sj. Les résultats présentés dans ce 

document expriment l’angle spectral en degrés. Nous avons donc appliqué un facteur 

multiplicatif de 180 /π afin de convertir les valeurs issues de l’équation (12) en degrés. 

 

3.4.7.3. Discrimination d’espèces 

Un grand nombre de publications ont mis en évidence l'intérêt des données hyperspectrales 

pour la discrimination entre les espèces, même pour les forêts tropicales très diversifiées 

(Baldeck et al., 2015; Cao et al., 2016; Clark et al., 2005; Feret and Asner, 2012; Ferreira et 

al., 2016; Laybros et al., 2019). Cette capacité à discriminer les espèces à partir d'informations 

spectrales est également une propriété fondamentale des méthodes visant à estimer les indices 

de diversité à partir de l'hétérogénéité des informations spectrales (Féret and Asner, 2014; 

Schneider et al., 2017; Zheng et al., 2021). Nous avons utilisé les performances de la 

classification des espèces comme un indicateur du réalisme de nos données de spectroscopie 

d'imagerie simulée. La discrimination d’une espèce parmi d’autres ou la confusion entre 

espèces s'explique par l'expression de traits de végétation. Dans notre étude, nous avons 

appliqué la classification supervisée des espèces sur les données de spectroscopie d'imagerie 

expérimentales et simulées, en émettant l'hypothèse que des simulations réalistes conduiraient 

à une similitude dans la matrice de confusion dérivée de la classification par rapport à la matrice 

de confusion dérivée de données expérimentales. Nous avons utilisé l'analyse discriminante 

linéaire (Linear Discriminant Analysis, LDA) comme algorithme de classification supervisée 

afin d'effectuer la classification des espèces. 

La LDA est un algorithme de classification largement utilisé en forêt tropicale (Clark et al., 

2005; Ferreira et al., 2016; Laybros et al., 2019). C’est une méthode de classification 

paramétrique basée sur l'hypothèse de normalité des variables d'entrée. Elle vise à maximiser 
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la variance interclasse et minimiser la variance intraclasse, grâce à une fonction discriminante 

linéaire. Dans notre étude, nous avons effectué une classification sur les couronnes 

correspondant aux neuf espèces les plus abondantes détaillées dans le Tableau 3-2. Nous avons 

d'abord divisé le jeu de données ITC en deux jeux équilibrés en terme de nombre de couronnes. 

Les pixels correspondant à une moitié des couronnes de chaque espèce ont été utilisés pour la 

phase d'apprentissage, tandis que les pixels correspondant à l'autre moitié des couronnes de 

cette espèce ont été utilisés pour la validation. Cette division du jeu de données a abouti à 

l'utilisation de 4 à 23 couronnes par espèce pour l’apprentissage et de 4 à 22 couronnes par 

espèce pour la validation. La définition des jeux de données d’apprentissage et de validation 

au niveau de la couronne était importante afin d’éviter les phénomènes de corrélation spatiale 

existant entre les pixels d’une même couronne, pouvant aboutir à des performances surestimées 

lors de la phase de validation. 

La procédure de classification impliquant la définition d’un jeu de données d’apprentissage et 

d’un jeu de données de validation a été répétée 100 fois afin de tenir compte de l'influence de 

la sélection aléatoire pour les ensembles de données d'apprentissage et de test, et la sélection 

des pixels utilisés pour l'apprentissage et la validation était identique entre les données de 

spectroscopie d'imagerie expérimentales et simulées. Des matrices de confusion moyennes ont 

été utilisées pour comparer le potentiel de classification des espèces à l'aide de simulations 

DART et l'imagerie hyperspectrale. La comparaison a été faite en utilisant le coefficient de 

corrélation de Pearson. Deux analyses de corrélation ont été réalisées, l'une pour comparer 

l’accord de la classification en utilisant les éléments de la diagonale de la matrice de confusion 

(précision), et une autre comparant le taux de confusion entre les espèces et en utilisant les 

éléments non repris dans la diagonale (erreurs de commission et d'omission). L’ensemble des 

résultats est présenté au chapitre suivant.
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CHAPITRE 4  : Résultats : 

simulation de la réflectance de canopée et 

analyse comparative 
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Résumé 

 

 

Dans ce chapitre nous décrivons les principaux résultats obtenus dans le cadre des travaux 

de cette thèse. Ces résultats sont présentés sous forme de deux parties distinctes. Dans la 

première partie, nous décrivons l’ensemble des résultats intermédiaires permettant de mettre 

en place les simulations DART et de finaliser la définition des paramètres que nous 

utiliserons ensuite dans la seconde partie dans le cadre d’études de sensibilité. Dans la 

seconde partie, nous analysons l’influence de deux facteurs de variation des propriétés de 

végétation sur le réalisme des simulations DART, qui sont la prise en compte des éléments 

non photosynthétiques de la végétation dans les simulations, et l’intégration de 

l’hétérogénéité spatiale des propriétés optiques foliaires.  

Le travail de paramétrage fin relatif à l’intégration de l’information 3D dérivée des données 

LiDAR, à la validation de la géométrie d’acquisition pour obtenir une cohérence dans les 

zones ombragées entre mesure et simulations, ainsi qu’à la prise en compte du stade de 

développement des arbres a permis de tirer parti au mieux des données disponibles et de 

réduire les risques associés à des incertitudes fortes concernant la capacité des modèles à 

simuler correctement des zones à l’ombre ou des arbres défoliés. Il a aussi permis de finaliser 

les scénarios mis en place dans les analyses de sensibilité.  

Concernant l’intégration des éléments non photosynthétiques dans les simulations, l’analyse 

de sensibilité a montré que le scénario s’appuyant sur l’utilisation de pigments bruns foliaires 

(3.4.4.2) était le plus réaliste en se basant sur les indicateurs radiométriques. Ceux s’appuyant 

sur l’hypothèse de NPVf constant (3.4.4.1) se sont avérés moins réalistes, avec une limite 

importante associée à l’impossibilité de notre méthode d’ajuster la densité de bois localement 

en fonction de critères radiométriques ou structuraux. La capacité à prendre en compte les 

dimensions structurales et radiométriques de la végétation non photosynthétique par la 

description des éléments ligneux et foliaires représente sans doute le scénario le plus réaliste, 

mais un certain nombre de défis techniques restent à relever pour cela, et le compromis 

proposé ici, basé sur l’absorption par les pigments bruns foliaires définie à l’aide d’un simple 

indice spectral apparait ici comme un compromis acceptable.  
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La prise en compte de l’hétérogénéité des propriétés optiques foliaires à l’échelle du pixel a 

permis la production de simulations de scènes forestières montrant un niveau de réalisme 

satisfaisant selon nos critères. Cette analyse a aussi permis de mettre en évidence 

l’importance de considérer la variabilité des traits foliaires et des propriétés optiques 

intraespèce et intracouronne : l’hypothèse souvent utilisée dans les simulations s’appuyant 

sur des propriétés optiques foliaires homogènes au sein d’une espèce conduit à une 

surestimation extrême de la capacité de discrimination des espèces.  
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4.1. Partie 1: Simulation de la réflectance de canopée 

 

4.1.1. Ajustement des paramètres de DART 

Ici, par paramètres de DART nous faisons référence aux entrées du modèle dont les 

caractéristiques sont restées homogènes dans l’ensemble de simulations. Il s’agit de différents 

éléments dont: 

- Les caractéristiques instrumentales 

- La géométrie d’acquisition 

- Le stade de développement des arbres 

- La topographie 

- La structure forestière 3D 

Nous présentons les résultats de la reconstitution de la structure forestière 3D, de la définition 

de la géométrie d’acquisition et la définition du stade de développement des arbres. 

4.1.1.1. Définition de la structure forestière 3D 

La voxelisation des données ALS a permis de définir le profil 3D de la structure forestière et 

d’estimer le PAD de chaque voxel. Le PAI a été calculé pour chaque pixel des sites A et B, 

d’abord à partir de la maquette produite par AMAPvox, puis après chacune des étapes de post-

traitement appliquées à cette maquette, d’abord pour corriger les phénomènes d’occlusion par 

ré-estimation hiérarchique de la transmittance, puis pour appliquer un facteur d’atténuation. 

Ces trois maquettes 3D correspondent aux niveaux 1, 2, et 3 d’ajustement du PAD. La Figure 

4-1 illustre la distribution du PAI résultant de ces différents niveaux d’ajustement du PAD. Le 

PAI variait entre 1.0 et 84.1 m²/m² pour le niveau 1, avec une valeur moyenne de 14.6 m²/m² 

Les ajustements successifs du niveau 2 au niveau 3 ont chacun entraîné une diminution globale 

du PAI. La ré-estimation hiérarchique de la transmittance a abouti à un PAI inférieur, avec des 

valeurs comprises entre 0.0 m²/m² et 66.0 m²/m², et une valeur moyenne de 11.8 m²/m². L’étude 

de la littérature suggère que les valeurs de PAI obtenues avant les étapes de réajustement 

appliquées à la maquette 3D produite par AMAPVox étaient peu réalistes, et que ces 

réajustements successifs ont permis de modifier la distribution vers des niveaux plus réalistes 

(Pimmasarn et al., 2020; Tymen et al., 2017; Vincent et al., 2017). 
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Figure 4-1: Evolution de la distribution du PAI en fonction des ajustements successifs du PAD. 

Les points blancs représentent les valeurs médianes du PAI. Source : Ebengo (2021). 

 

4.1.1.2. Définition de la géométrie d’acquisition 

La configuration optimale de la géométrie solaire est obtenue pour un angle azimutal de 190° 

selon le référentiel DART (Figure 4-2). Cette configuration optimale est définie comme étant 

la configuration maximisant les zones de chevauchement dans les ombres des données simulées 

et expérimentales, et minimisant la proportion d'ombres uniquement observées dans les 

données simulées. 

 

 

Figure 4-2: Effet de l'azimut solaire sur la distribution des ombres. Source : Ebengo (2021). 
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La Figure 4-3 illustre la répartition des pixels à l’ombre et ensoleillés observés dans les 

simulations et les données expérimentales. La réflectance correspondant aux arbres défoliés 

étant très faible dans le NIR, ceux-ci étaient aussi détectés comme zones d’ombre. Dans les 

autres analyses notamment celles correspondant aux données spectrales, seuls les pixels 

ensoleillés observés à la fois dans les données simulées et expérimentales ont été pris en 

compte. Ils représentent 85 % de la scène étudiée. 

  

 

Figure 4-3: Carte de la distribution des pixels ombragés et ensoleillés à gauche : Composition 

colorée RVB vrai couleur de l’image hyperspectrale, à droite : carte de répartition des ombres et 

pixels ensoleillés. Source : Ebengo (2021).  

4.1.1.3. Définition de la phénologie des arbres 

La distribution de NDVI correspondant aux couronnes foliées et défoliées, identifiées et 

délinéées par interprétation visuelle des données d’imagerie de très haute résolution spatiale 

est présentée en Figure 4.4. La comparaison de ces distributions montre une distribution de 

valeurs de NDVI plus faible pour les arbres défoliés, avec des valeurs allant de 0.2 à 0.8, et une 

valeur moyenne de 0.6, avec une distribution normale, alors que les valeurs de NDVI obtenues 

pour les arbres foliés sont comprises entre 0.6 et 1.0. 

Pour cette étude, il était nécessaire de pouvoir distinguer les couronnes foliées et défoliées à 

partir d’un critère simple. Sur la base de ces distributions de NDVI observées pour un nombre 

limité de ces couronnes, nous avons donc fixé un critère de défoliation basé sur la valeur de 
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NDVI et correspondant à 0.7, valeur en dessous de laquelle une couronne était considérée 

comme défoliée. 

 
Figure 4-4: Distribution du NDVI d'une sélection d'arbres foliées et défoliés. Source : Ebengo 

(2021). 

 

4.1.2. Estimation de la NPVf 

 
4.1.2.1. NPVf dérivé du WAD  

Le PAD non nul de trois voxels supérieurs d’une sélection de couronnes d’arbres foliés et 

défoliés (SDA.db) a été moyenné afin d’estimer le WAD. Le PAD moyen correspondant aux 

arbres défoliés et foliés était respectivement de 0.3 m2.m-3 et 1.5 m2.m-3 (Figure 4-5). La 

NPVfWAD défini comme le rapport de ces deux densités moyennes a donc été fixé à 21% pour 

les simulations DART prenant en compte la fraction de végétation non photosynthétique à 

partir du WAD. D'autres études ont rapporté que la NPVf variait entre 10 % et 50 % selon le 

type et le stade de la forêt (Gower et al., 1999; Verrelst et al., 2010). 

Afin de tenir compte de l'ombrage potentiel des éléments ligneux par les feuilles et vice-versa 

(Laybros et al., 2019), nous avons également testé un scénario correspondant à 50 % du 

scénario NPVfWAD ci-après dénommé NPVfWAD/2. Pour chacun de ces scénarios, les propriétés 

optiques correspondant aux propriétés optiques génériques du bois ont été affectées à une 

proportion constante de PAD définie comme NPVfWAD ou NPVfWAD/2. 
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Figure 4-5: Distribution du PAD moyen des trois voxels supérieurs non nuls correspondant aux 

couronnes des arbres foliés et défoliés, délinéés à partir de l'interprétation des données THRS. 

Source : Ebengo et al. (2021). 

 

4.1.2.2. NPVf dérivé de Cbrown 

Un modèle de régression linéaire a été ajusté afin de décrire la relation entre BPI et Cbrown sur 

la base de la simulation DART sur le site A. Le coefficient de corrélation de Pearson (r) 

correspondant à cette relation linéaire était de 0.67 (Figure 4-6a). Le modèle linéaire a ensuite 

été appliqué aux pixels ensoleillés du site B afin de tenir compte de la végétation non 

photosynthétique dans le scénario considérant le PAD comme équivalent au LAD. La valeur 

de 𝐶𝑏𝑟𝑜𝑤𝑛 variait entre 0 et 0.6 en unité arbitraire (Figure 4-6b).  

 



 

 110 

 

Figure 4-6: Relation entre BPI et Cbrown obtenue à partir de la simulation DART sur le site A : le 

trait plein correspond à la relation linéaire, et les traits pointillés correspondent à l'écart type de 

cette relation ; (b) Cbrown calculé pour le site B, basé sur des modèles linéaires reliant BPI à Cbrown, 

ajusté à partir des scénarios NPVfCbrown appliqués sur le site A. Source : Ebengo et al. (2021). 

 

4.1.3. Estimation des teneurs en pigments 

Les teneurs en pigments foliaires ont été estimées pour les différents scénarios de NPVf suivant 

l’approche définie dans la section 3.4.5. Une fois que les simulations de chaque scénario ont 

été effectuées, les indices spectraux ont été calculés et mis en lien avec les teneurs en pigments 

synthétiques issues de bases de données en utilisant des régressions linéaires simples. Les 

relations obtenues ont été appliquées sur le site B pour les analyses suivantes. Nous décrivons 

dans les points suivants l’estimation de chaque pigment de manière détaillée.  

  

4.1.3.1. Chlorophylles 

 

a) Relation entre Cab et CI 

Une relation linéaire positive est observée en Cab et CI pour l’ensemble des scénarios de NPVf. 

Une corrélation forte entre Cab et CI est observée pour chacun des scénarios d’intégration de la 

NPVf au sein des simulations (coefficient de corrélation de Pearson compris entre 0.89 et 0.93). 

Cependant, la correspondance entre Cab et CI variait selon les scénarios utilisés pour prendre 

en compte la NPVf : NPVfWAD et NPVfWAD/2 ont entraîné une diminution importante de la 

plage de CI (Figure 4-7, axe X). Cela est dû à la diminution de l’effet de l'absorption de la 

chlorophylle sur le signal suite au mélange entre feuilles et éléments non photosynthétiques. 
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Figure 4-7: Relation entre CI et Cab obtenue à partir de la simulation DART sur le site A. (a) 

NPVf0 ; (b) NPVfWAD; (c) NPVfWAD/2 et (d) NPVfCbrown. 

 

b) Distribution de Cab 

Les modèles de régression entre Cab et CI obtenus pour chaque NPVf dans la section précédente 

ont été appliqués sur le Site B pour l’estimation des teneurs en pigments. La Figure 4-8 illustre 

la distribution des teneurs en Cab des couronnes délinéées. Cab varie de 2.9 à 82.7 µg.cm−2 avec 

une moyenne de 35.2 ± 10.1 µg.cm−2 pour NPVf0 et de 0.9 à 93.7 µg.cm−2 avec une valeur 

moyenne de 38.5 ± 11.7 µg.cm−2 pour NPVfCbrown. Les deux scénarios NPVfWAD et NPVfWAD/2 

ont entraîné une augmentation de Cab allant de 1.6 à 105.4 µg.cm−2 avec une moyenne de 43.7 

± 13.1 µg.cm−2, et de 1.1 à 133.6 µg.cm−2 avec une valeur moyenne de 54.8 ± 16.7 µg.cm-2, 

respectivement. 

 

 

Figure 4-8: Distribution de teneurs en Cab pour le site B, sur la base de modèles linéaires reliant les 

indices spectraux à la teneur en pigments, ajustés à partir des quatre scénarios NPVf appliqués sur 

le site A. Source : Ebengo et al. (2021).  
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La comparaison de la distribution spatiale de Cab montre des valeurs élevées pour le scénarios 

NPVfWAD et NPVfWAD/2 en comparaison aux scénarios NPVf0 et NPVfCbrown. Ces résultats 

mettent aussi en évidence une variabilité spatiale de Cab pour l’ensemble des scénarios. Cela a 

pour corollaire une potentielle hétérogénéité dans la réflectance de canopée simulée a 

posteriori vu que Cab contribue de manière significative à la réflectance dans le domaine 

visible. 

 

Figure 4-9: Distribution spatiale de Cab calculées pour le site B, sur la base de modèles linéaires 

reliant les indices spectraux à la teneur en pigments, ajustés à partir des quatre scénarios NPVf 

appliqués sur le site A. (a) NPVf0 ; (b) NPVfWAD; (c) NPVfWAD/2 et (d) NPVfCbrown. Source : Ebengo 

(2021).  

 

c) Variabilités intra et interspécifique de Cab 

La première analyse sur la séparabilité d’espèces est effectuée par comparaison de la 

distribution intra et interspécifique de Cab pour les deux principaux scénarios d’intégration de 

NPVf (Figure 4-10). Le scénario NPVfWAD présente une amplitude assez large dans la 

distribution intraspécifique de Cab. Pour le scénario NPVfCbrown, la majorité d’espèces 

présentent des faibles gammes de variations de Cab. Bien qu’un certain nombre d’espèces 

présentent des valeurs médianes proches, de manière générale il existe une importante 

variabilité interspécifique traduite ici par les différences entre le premier et le troisième quartile 

(trait noir). La plus grande variabilité de la teneur en pigments de la canopée est obtenue pour 

RS à la fois à l'échelle des pixels et des couronnes pour tous les pigments. EG montre une faible 

variabilité à l'échelle des couronnes. 
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Figure 4-10: Diagramme en violon de la distribution de Cab par espèce pour les scénarios NPVfWAD 

et NPVfCbrown: les traits jaunes correspondent à la médiane et les traits noirs aux premiers et 

troisièmes quartiles. La longueur fait référence à la plage de variation du pigment. Source : Ebengo 

(2021). 

 

4.1.3.2. Caroténoïdes 

a) Relation entre Cxc et CRI 

De même que pour l’estimation de Cab, une relation linéaire simple est observée entre CRI et 

Cxc pour l’ensemble des scénarios de NPVf (Figure 4-11). Des corrélations modérées sont 

obtenues dans l’estimation de Cxc en comparaison de Cab. Le coefficient de corrélation de 

Pearson varie entre 0.55 et 0.65. La corrélation la plus élevée entre le CRI et 𝐶xc est obtenue 

lorsque la végétation non photosynthétique n’est pas prise en compte (r = 0.65), et 

l’introduction de cette fraction non photosynthétique aboutit à une légère réduction de cette 

corrélation, avec des valeurs comprises entre 0.55 et 0.61 selon le scénario utilisé pour prendre 

en compte la végétation non photosynthétique. 
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Figure 4-11: Relation entre CRI et Cxc obtenue à partir de la simulation DART sur le site A. (a) 

NPVf0 ; (b) NPVfWAD; (c) NPVfWAD/2 et (d) NPVfCbrown. Source : Ebengo et al. (2021). 

 

b) Distribution de Cxc 

La teneur en caroténoïdes a été estimée sur le Site B à partir des calibrations obtenues sur le 

Site A (Figure 4-12). La distribution de Cxc est similaire pour NPVf0 et NPVfCbrown. Cxc varie 

de 1.5 à 17.9 µg.cm−2 avec une valeur moyenne de 7 ± 2.4 µg.cm−2 pour NPVf0 et de 1.7 à 23.7 

µg.cm−2 avec une valeur moyenne de 9.1 ± 3.2 µg.cm−2 pour NPVfCbrown. L’amplitude de la 

distribution de Cxc s’est élargie pour les scénarios NPVfWAD et NPVfWAD/2. 

 

Figure 4-12: Distribution de Cxc pour le site B, sur la base de modèles linéaires reliant les indices 

spectraux à la teneur en pigments, ajustés à partir des quatre scénarios NPVf appliqués sur le site A. 

Source : Ebengo et al. (2021).  

 

De même que Cab, la distribution spatiale de Cxc est asymétrique, avec un décalage vers des 

faibles valeurs pour les scénarios NPVf0 et NPVfCbrown en comparaison aux scénarios NPVfWAD 

et NPVfWAD/2. Les scénarios NPVf0 et NPVfCbrown présentent visuellement en outre une 

hétérogénéité spatiale modérée par rapport aux deux autres scénarios (Figure 4-13).  
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Figure 4-13: Distribution spatiale de Cxc calculées pour le site B, sur la base de modèles linéaires 

reliant les indices spectraux à la teneur en pigments, ajustés à partir des quatre scénarios NPVf 

appliqués sur le site A. (a) NPVf0 ; (b) NPVfWAD; (c) NPVfWAD/2 et (d) NPVfCbrown. Source : Ebengo 

(2021). 

 

c) Variabilités intra et interspécifique de Cxc 

La Figure 4-14 illustre la variabilité intra et interspécifique de Cxc du scénario NPVWAD et 

NPVfCbrown. De même que Cab, une forte variabilité intraspécifique est observée pour le 

scénario NPVfWAD en comparaison au scénario NPVfCbrown. Pour les deux scénarios une 

variabilité interspécifique de Cxc est observée (voir premier et troisième quartile).  

 

Figure 4-14: Diagramme en violon de la distribution de Cxc par espèce pour les scénarios NPVfWAD 

et NPVfCbrown: les traits jaunes correspondent à la médiane et les traits noirs aux premiers et 

troisièmes quartiles. La longueur fait référence à la plage de variation du pigment. Source : Ebengo 

(2021). 
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4.1.3.3. Anthocyanes 

 

a) Relation entre Canth et ARI 

Pour l’estimation de Canth, un comportement relativement différent est observé dans la relation 

entre Canth et ARI comparativement aux estimations de Cab et Cxc: le coefficient de corrélation 

de Pearson est similaire pour NPVf0 et NPVfCbrown (0.83 – 0.82), alors qu'il augmente à 0.91 – 

0.90 pour NPVfWAD et NPVfWAD/2 avec une réduction de la gamme de variation de l'ARI 

(Figure 4-15). 

 

Figure 4-15: Relation entre ARI et Canth obtenue à partir de la simulation DART sur le site A. (a) 

NPVf0 ; (b) NPVfWAD; (c) NPVfWAD/2 et (d) NPVfCbrown. Source : Ebengo et al. (2021). 

 
b) Distribution de Canth 

L'influence des différents scénarios de NPVf sur l'estimation de Canth diffère de l'influence 

observée pour les pigments photosynthétiques. La Figure 4-16 illustre la distribution de Canth 

pour les différents scénarios de NPVf. Après application des modèles ajustés sur le Site A au 

Site B, des distributions de Canth comprenant des valeurs négatives ont été obtenues pour tous 

les scénarios avec diverses occurrences, suggérant des divergences entre la réflectance simulée 

et mesurée pour le domaine spectral utilisé pour calculer l'ARI. 
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Figure 4-16: Distribution de teneurs en Canth pour le site B, sur la base de modèles linéaires reliant 

les indices spectraux à la teneur en pigments, ajustés à partir des quatre scénarios NPVf appliqués 

sur le site A. Source : Ebengo et al. (2021). 

 

A la différence des deux pigments photosynthétiques, la distribution spatiale de Canth montre 

des valeurs élevées respectivement pour NPVf0 et NPVfCbrown. Visuellement, on remarque une 

hétérogénéité spatiale de Canth particulièrement pour les scénarios NPVf0 et NPVfCbrown (Figure 

4-17). Il convient toutefois de noter que les valeurs négatives obtenues en majorité pour le 

scénario NPVfWAD et NPVfWAD/2 ont été remplacées par zéro. 

 

Figure 4-17: Distribution spatiale de Canth calculées pour le site B, sur la base de modèles linéaires 

reliant les indices spectraux à la teneur en pigments, ajustés à partir des quatre scénarios NPVf 

appliqués sur le site A. (a) NPVf0 ; (b) NPVfWAD; (c) NPVfWAD/2 et (d) NPVfCbrown. Source : Ebengo 

(2021). Source : Ebengo et al. (2021). 

 

c) Variabilités intra et interspécifique de Canth 

La Figure 4-18 montre la distribution intra et interspécifique de Canth pour les scénarios NPVf 

et NPVfWAD. Tel qu’on peut l’observer, pour le scénario NPVfWAD la plupart de couronnes 

présentent des pixels avec des valeurs négatives (remplacées par zéro dans les simulations). En 
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se basant sur le même critère pour évaluer la variabilité interspécifique (différence entre 

premier quartile de la distribution de chaque espèce), seules les espèces EF, EG, ES et ES ont 

tendance à être confondues en se basant sur Canth.  

 

Figure 4-18: Diagramme en violon de la distribution de Canth par espèce pour les scénarios 

NPVfWAD et NPVfCbrown: les traits jaunes correspondent à la médiane et les traits noirs aux premiers 

et troisièmes quartiles. La longueur fait référence à la plage de variation du pigment. Source : 

Ebengo (2021). 

 

4.1.4. Influence des éléments non photosynthétiques sur la simulation de la 

réflectance de canopée 

Les données simulées sur le Site B correspondant à l'ensemble de scénarios de NPVf ont été 

comparées à l’acquisition hyperspectrale en utilisant différents indicateurs statistiques (Figure 

4-19). Nous avons supposé qu'un R2 élevé et une RMSE plus faible indiqueraient un réalisme 

radiométrique plus élevé. Dans l'ensemble, les scénarios NPVfCbrown et NPVf0 ont abouti à un 

R2 similaire sur tout le domaine spectral hormis quelques bandes du NIR, avec des corrélations 

plus fortes que celles obtenues pour NPVfWAD et NPVfWAD/2. Le scénario correspondant à 

NPVfWAD a donné lieu au R2 le plus faible dans l'ensemble. Le profil spectral du R2 était 

similaire pour tous les scénarios de NPVf : des corrélations plus faibles ont été obtenues dans 

les domaines bleu lointain (<450 nm), vert (520 nm), red-edge et NIR, tandis que des 

corrélations plus élevées ont été obtenues entre les domaines bleu et vert (500 nm) et dans les 

domaines jaune-rouge (570-680 nm). L’application du scénario NPVfCbrown a abouti à un 

RMSE entre simulation et données expérimentales plus faible que pour les autres scenarios de 
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prise en compte de la NPVf, à l'exception du domaine spectral visible correspondant à la 

couleur rouge.  

En se focalisant sur la correspondance entre données expérimentales et simulées en utilisant 

comme critères les indices spectraux associés à la chimie foliaire et la réflectance de canopée, 

le scénario NPVfCbrown s’est avéré le plus optimal. C’est ainsi que nous l’avons considéré dans 

le reste d’analyse. 

 

Figure 4-19: Profil spectral de (a) R2 et (b) de l'erreur quadratique moyenne (RMSE) pour les 

différents scénarios prenant en compte la NPVf et les propriétés optiques des feuilles spécifiques 

aux pixels. Source : Ebengo et al. (2021). 

 

Quelques bandes spectrales situées dans les domaines spectraux bleu, vert, rouge, bord rouge 

et NIR ont été sélectionnées afin d'analyser l'influence de la NPVf sur la réflectance simulée 

(Figure 4-20). L'influence de NPVf sur la réflectance est particulièrement forte à 491 nm (bleu) 

et 666 nm (rouge), correspondant aux domaines d'absorption de la végétation photosynthétique. 

Dans ces régions, une sous-estimation de la réflectance a été observée pour NPVf0. 

L'intégration de NPVf à l'aide de WAD a conduit à une augmentation de la réflectance simulée 

jusqu'à une surestimation de NPVfWAD. Pour NPVfCbrown, la réflectance a été sous-estimée à 

491 nm et 666 nm. Dans le domaine vert (560 nm), l'effet de NPVf était modéré, à l'exception 

de NPVfCbrown qui supprime le biais positif observé pour les autres scénarios. Une surestimation 

de la réflectance a été observée pour NPVf0 à 720 nm (bord rouge) par rapport aux scénarios 

où NPVf était pris en compte. La réflectance simulée a été surestimée à 800 nm dans l'ensemble 

mais aucun effet significatif de NPVf n'a été détecté. 
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Figure 4-20 : Relation entre la réflectance de canopée mesurée et issue des simulations DART. (a) 

491 nm; (b) 560 nm; (c) 666 nm; (d) 702 nm et (e) 800 nm. De haut en bas : NPVf0 ; NPVfWAD/2 ; 

NPVfWAD et NPVfCbrown. Source : Ebengo et al. (2021). 

 

4.1.5. Influence la variabilité spatiale des propriétés optiques foliaires sur la 

simulation de la réflectance de canopée 

Le R2 et la RMSE de chaque bande spectrale ont été comparés pour les différents scénarios de 

représentation de variabilité de propriétés optiques foliaires dans les simulations pour le 

scénario NPVfCbrown. Le scenario correspondant à LOPpixel a montré une meilleure capacité à 

simuler les données expérimentales de manière réaliste que les scenarios correspondant à 

LOPITC et LOPspecies, sur la base de ces deux critères radiométriques : la corrélation entre 

simulation et mesure était systématiquement plus forte pour ce scenario sur l’ensemble du 

domaines spectral, avec une différence entre les scenarios particulièrement importante pour le 

domaine visible ; dans le cas du RMSE, les régions du red-edge et du NIR sont celles montrant 

la plus forte différence entre le scenario LOPpixel et les autres (Figure 4-21). Des résultats 

relativement similaires ont été obtenus pour d'autres scénarios de NPVf (résultats non 

présentés). 
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Figure 4-21 : Profil spectral de (a) R2 et (b) de l'erreur quadratique moyenne (RMSE) pour les 

différents scénarios prenant en compte la variabilité spatiale des propriétés optiques foliaires. 

Source : Ebengo et al. (2021). 

 

4.1.6. Comparaison visuelle 

Nous avons sélectionné le scénario LOPpixel/NPVfCbrown pour réaliser une comparaison visuelle 

entre les données expérimentales et les simulations DART réalisées sur le site B (Figure 4-22). 

Des motifs spatiaux et d'objets de dimensions similaires sont observés dans la composition 

colorée en vraie couleur des données simulées et expérimentales (Figure 4-22.a et Figure 

4-22.d). Cette composition colorée en vraies couleurs met en évidence la nécessité d'une 

caractérisation spectrale des couronnes défoliées. Cet aspect n'a pas été pris en compte dans 

cette étude. De plus, la comparaison des Figure 4-22.c et Figure 4-22.f met en évidence la 

nécessité d'une caractérisation précise des paramètres biophysiques et structurels qui affectent 

particulièrement la région NIR. Ceci, en plus de l'amélioration des estimations des teneurs en 

pigments, augmentera potentiellement l'accord radiométrique entre les simulations et les 

données expérimentales. 
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Figure 4-22: Composition colorée RVB. En haut : Acquisition hyperspectrale : (a) Vraie couleur 

(R : 640 nm, G : 549 nm, B : 458 nm) ; (b) Vraie couleur étirée (R : 640 nm, G : 549 nm, B : 458 

nm) ; (c) Fausse couleur étirée (R : 800 nm, G : 640 nm, B : 549 nm). Bas : NPVfCbrown : (d) Vraie 

couleur (R : 640 nm, G : 549 nm, B : 458 nm) ; (e) Vraie couleur étirée (R : 640 nm, G : 549 nm, B 

: 458 nm) ; (f) Fausse couleur étirée (R : 800 nm, G : 640 nm, B : 549 nm). Source : Ebengo et al. 

(2021). 

 

4.2. Partie 2: Analyse comparative de résultats 

 

4.2.1. Comparaison entre traits foliaires mesurés et simulés 

Les traits foliaires comme la teneur en pigments sont important à prendre en compte pour 

caractériser la diversité fonctionnelle. Nous comparons ici les indices spectraux associés à 

chacun de ces pigments entre données expérimentales et simulées (Figure 4-23). Concernant 

Cab, nous avons observé une meilleure correspondance entre CI mesuré et simulé pour le 

scénario NPVfCbrown avec un R2 de 0.81. Pour Cxc, le meilleur compromis entre CRI mesuré et 

simulé est observé pour le scénario NPVf0 (R
2 = 0.72). Pour finir, le meilleur accord entre ARI 

mesuré et simulé est observé pour NPVfCbrown (R2 de 0.66). Les scénarios NPVfWAD et 

NPVfWAD/2 montrent des résultats mitigés pour ARI. 
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Figure 4-23: Comparaison entre indices spectraux pour chaque paire de pixels entre données 

expérimentales et simulées pour l’ensemble des couronnes délinéées. De haut en bas: CI ; CRI ; ARI. 

(a) NPVf0 ; (b) NPVfWAD; (c) NPVfWAD/2 et (d) NPVfCbrown. Source : Ebengo (2021). 

 

4.2.2. Analyse de la dissimilarité spectrale 

La dissimilarité spectrale a été calculée à différente échelle notamment au sein des couronnes 

(variabilité intracouronne), entre les couronnes correspondant à la même espèce (variabilité 

intraspécifique) et entre les couronnes correspondant à des espèces différentes (variabilité 

spécifique) en utilisant l'angle spectral. Les simulations DART ont été comparées à 

l’acquisition hyperspectrale pour tester si la dissimilarité spectrale observée dans les données 

expérimentales était correctement simulée pour les différents scénarios d’intégration de la 

variabilité spatiale des propriétés optiques foliaires (Figure 4-24 et Tableau 4-1). Les résultats 

ont montré une faible correspondance avec le scénario LOPspecies pour l’ensemble d’échelle de 

dissimilarité spectrale. Le scénario LOPITC a montré des résultats intermédiaires. Pour ce 

scénario, une faible correspondance entre les données expérimentales et les simulations à 
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l’échelle intracouronne. Le scénario LOPpixel a surpassé les autres scénarios, avec un fort accord 

issu de la comparaison de la dissimilarité spectrale calculée à partir de données expérimentales 

et simulées pour tous les niveaux. 

 

Figure 4-24: Relation entre la dissimilarité spectrale calculée pour les données expérimentales et 

les simulations DART basées sur l'angle spectral. (a) niveau LOPspecies ; (b) niveau LOPITC; (c) 

Niveau LOPpixel. Source : Ebengo et al. (2021). 

 
Tableau 4-1: Coefficient de corrélation de Pearson et RMSE calculés lors de la comparaison de la 

dissimilarité spectrale de l'imagerie hyperspectrale et des simulations DART pour les différents 

scénarios testant la variabilité spatiale des propriétés optiques foliaires. La dissimilarité spectrale est 

comparée au sein des couronnes, au sein des espèces et entre les espèces. Source : Ebengo et al. 

(2021). 

 R - PEARSON RMSE [°] 

Scenario LOP 

 

 

Dissimilarité spectrale 

 

LOPspecies LOPITC LOPpixel LOPspecies LOPITC LOPpixel 

Intracouronne 0.10 0.34 0.88 0.84 0.80 0.30 

Intraspécifique 0.28 0.91 0.91 1.84 0.69 0.54 

Interspécifique 0.48 0.93 0.92 1.75 0.81 0.67 

 

4.2.3. Evaluation du potentiel de discrimination d’espèces 

La comparaison du pouvoir de discrimination d’espèces entre simulations et données 

expérimentales s’est basée sur la LDA (Figure 4-25 et Tableau 4-2). La simulation 

correspondant à LOPspecies a entraîné une surestimation du potentiel de discrimination des 

espèces par rapport aux données hyperspectrales aéroportées, avec une précision de 

classification globale proche de 100 %. Les matrices de confusion dérivée de la classification 

appliquée aux scénarios LOPITC et LOPpixel ont montré une cohérence plus forte avec la matrice 

de confusion dérivée de la classification appliquée aux données expérimentales. Dans 
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l'ensemble, LOPpixel a surpassé LOPITC, avec une capacité particulière à reproduire la confusion 

entre les espèces. 

 

Figure 4-25: Matrice de confusion obtenue à partir de l'analyse discriminante linéaire (LDA) 

effectuée pour la classification des neuf espèces les plus abondantes identifiées dans les données in 

situ pour le site B. (a) Acquisition hyperspectrale ; (b) LOPspecies; (c) LOPITC ; (d) LOPpixel. Source : 

Ebengo et al. (2021). 

 

Tableau 4-2: Coefficient de corrélation de Pearson comparant la classification LDA des simulations 

DART aux données expérimentales pour les scénarios testant la variabilité spatiale des propriétés 

optiques foliaires. La cohérence dans le succès ou l’échec de la classification est comparée pour les 

données expérimentales et simulées. Source : Ebengo et al. (2021). 

Elements de la matrice de 

confusion 
LOPspecies LOPITC LOPpixel 

Classification correcte 0.05 0.86 0.92 

Mauvaise classification −0.04  0.71 0.79 
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CHAPITRE 5 : 

DISCUSSION GENERALE 
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5.1. Reconstruction de la structure forestière 3D 

 

La première étape dans la mise en œuvre de cette étude a été la reconstruction de la structure 

3D. Pour ce faire, les données ALS ont été discrétisées dans l’espace 3D à l’aide du logiciel 

AMAPVox. Ici, l’approximation de Beer-Lambert de milieu turbide a permis d’estimer le PAD 

à partir de la transmittance locale dont l’intégration sur le profil vertical renseignait sur le PAI. 

Le « clumping » est crucial pour l’estimation du LAI ou du PAI. La non considération de ce 

paramètre dans cette étude a potentiellement conduit à une sous-estimation du LAI et du PAI, 

considérant les observations faites par d’autres auteurs (Wang and Fang, 2020; Zhu et al., 

2018). Qu et al. (2018) ont estimé le PAI d'un forêt tropicale humide à Fazenda Cauaxi dans la 

municipalité de Paragominas de l'État du Pará au Brésil. Ils ont rapporté un PAI moyen de 6.9 

m2/m2. Une autre étude a été menée par Pimmasarn et al. (2020) dans le parc national de Khao 

Yai au centre de la Thaïlande. Ils ont obtenu un PAI moyen de 8.02 m2/m2. Ces résultats sont 

légèrement inférieurs au PAI rapporté ici (moyenne PAI de 9.4 m2/m2). En revanche, Vincent 

et al. (2017) ont cartographié le PAI sur le même site (Paracou station expérimentale) par ALS 

(en utilisant un système laser différent, c'est-à-dire un Riegl LMSQ560) et ils ont rapporté un 

PAI moyen de 13.2 m2/m2. Dans cette étude, les auteurs ont également comparé le niveau de 

lumière sous la canopée entre simulations et mesures. Ils ont mis en évidence une légère sous-

estimation de la transmittance estimée par l'ALS (Vincent et al., 2017). De plus, il convient de 

noter que la formule utilisée pour calculer la transmittance des voxels à partir du modèle lancer 

de rayons dans Vincent et al. (2017) (Equation (4)) peut s’avérer biaisée du fait qu'elle 

considère une longueur de parcours optique moyenne plutôt que les longueurs de chemin 

réelles comme cela a été fait ici. Le biais peut être responsable de la sous-estimation de la 

transmittance (et surestimation du PAI) observée à ce moment-là. Cela indique que la présente 

estimation est plus précise que celle publiée précédemment pour le site. Une mesure 

indépendante de PAI sur le site A (80 × 80 m) a été réalisée à l'aide de données TLS avec une 

grande densité d’échantillonnage en 2016 (G. Vincent et F. Heuschmidt (2018) non publié). La 

parcelle était voxelisée à une résolution de 50 cm en utilisant AMAPVox. Le PAI moyen estimé 

au niveau de la parcelle s'est avéré être égal à 11.4 m2/m2. Enfin, il convient de noter que 

l'incertitude dans l’estimation du PAI est en grande partie liée à la densité d'échantillonnage 

limitée dans la partie inférieure de la canopée en raison de l'occlusion (Schneider et al., 2019). 

La partie supérieure de la canopée est mieux échantillonnée et le PAD des couches supérieures 
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de la canopée qui sont en effet de premier ordre en termes d’interactions avec la lumière sont 

probablement estimés plus précisément que le PAI (PAD intégré sur le profil complet). 

5.2. Estimation des traits foliaires 

 

Une méthode hybride combinant des données synthétiques au modèle DART a permis 

d’estimer la teneur en pigments à l’échelle de la canopée. L’intérêt de la méthode est qu’elle 

permet d’estimer la teneur en pigments en prenant en compte le contexte 3D et les conditions 

d’acquisition du milieu où l’on veut caractériser les traits foliaires. Toutefois, il existe une 

incertitude quant à l’utilisation de données synthétiques qui ont permis de déployer la méthode 

d’estimations de traits de chimie foliaire. Les modèles linéaires ont été ajustés pour estimer les 

teneurs en pigments à partir d'indices spectraux, pour chacun des scénarios prenant en compte 

la NPVf. Une forte corrélation a été obtenue entre Cab et CI, et entre Canth et ARI, pour tous les 

scénarios prenant en compte la NPVf dans le site A. Nous avons trouvé une corrélation modérée 

entre teneur en caroténoïdes et l'indice de réflectance de Cxc. Cela corrobore les observations 

citées dans la littérature : l’estimation de la Cxc notamment à partir des indices spectraux est 

difficile car les coefficients d’absorption spécifiques des chlorophylles et des caroténoïdes 

montrent des domaines de forte absorption dans le même domaine spectral visible 

correspondant à la couleur bleue entre 400 nm et 500 nm. Nos résultats montrent par ailleurs 

que la prise en compte Cbrown réduit la sensibilité de CRI aux caroténoïdes : une réduction du 

R2 de 0.72 à 0.55 a été observée entre CRI expérimental et estimé lorsque nous avions ajouté 

Cbrown dans les simulations. L’intégration de Cbrown s’est avéré pertinent pour améliorer 

l’estimation de Cab. Cela s’explique par sa contribution dans le red-edge, un domaine 

déterminant pour l’estimation de Cab.  

L’influence de la NPVf sur la gamme des indices spectraux pour chaque scénario a été 

remarquable avec des intervalles différents. Ce qui a eu pour corollaire des distributions de 

teneur en pigment différentes pour chaque scénario lors de l'application des régressions du site 

A pour estimations des teneurs en pigment sur le site B. Une mauvaise adéquation de certains 

de ces modèles (tels que les modèles conduisant à une teneur négative de Canth) mettent en 

évidence les faiblesses dans l'intégration de certains des facteurs influençant la réflectance de 

la canopée dans les simulations.  

Des travaux supplémentaires seraient nécessaires pour effectuer une validation directe de ces 

modèles d'estimation des pigments foliaires à partir de l’imagerie hyperspectrale. En utilisant 

une approche simple d’estimation de la teneur en pigments dans un milieu aussi complexe 
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qu’une forêt tropicale, l’idée n’était pas d’obtenir une approximation exacte des teneurs en 

pigments mais de fournir une base pour l'intégration d’une variabilité spatiale des pigments sur 

notre site d'étude. Des approches multivariées plus raffinées peuvent être nécessaires pour 

minimiser le biais absolu dans les valeurs simulées, que nous n'avons pas pu contrôler ou 

corriger ici. Une intercomparaison avec de teneurs en pigments obtenues par inversion de 

données optiques, ici hyperspectrales pourrait aussi permettre de réduire l’incertitude liée à 

notre approche. 

Nous avons comparé les teneurs estimées en pigments en fonction des scénarios NPVf avec 

celles rapportés dans la littérature d’une part dans un contexte des forêts tropicales puis 

comparé aussi les indices spectraux simulés et mesurés d’autre part afin de déterminer le 

réalisme de nos estimations. Arellano et al. (2017) ont rapporté Cab allant de 19.2 à 105.4 

µg·cm−2 et Cxc allant de 1.0 à 44.2 µg·cm−2 dans une forêt amazonienne de l'Equateur. Les 

plages obtenues pour les différentes simulations sont ensuite restées dans une plage réaliste 

pour Cab et Cxc. Canth a montré des écarts dans certains cas, avec des valeurs négatives. Des 

gammes de Canth rapportés dans la littérature peuvent atteindre des valeurs plus élevées que 

celles dérivées de notre modèle hybride (Féret et al., 2017; Gitelson et al., 2006), mais des 

valeurs aussi élevées correspondent à des feuilles peu susceptibles d'être trouvées comme 

principaux contributeurs à la réflectance de canopée en forêts tropicales. Dans les forêts 

tropicales, les anthocyanes s'accumulent principalement dans les feuilles juvéniles pendant la 

phase d'expansion et dans la végétation trouvée dans les parties ombragées de la forêt. Des 

investigations complémentaires sur la définition d’une NPVf optimale pourrait être pertinentes 

pour améliorer la correspondance entre les teneurs en pigments estimées et celles attendues en 

forêts tropicales. Malgré une utilisation importante des indices spectraux en télédétection, des 

problèmes se posent lors de la mise à échelle du niveau de la feuille au niveau de la canopée 

puisque d'autres facteurs tels que l'architecture de la canopée, la géométrie solaire, les 

propriétés du sol et le LAI affectent également la relation entre la teneur en pigments foliaire 

et indice de végétation (Blackburn, 2007). Un échantillonnage intensif in situ combiné à la 

Partial Least Square Regression (PLSR), qui s'est avérée être une approche empirique efficace 

pour estimer les traits foliaires à partir des données spectrales de la canopée (Asner et al., 2015; 

Asner and Martin, 2008; Smith et al., 2003), pourraient être pertinents pour un ajustement local 

et l'amélioration de l'estimation de la teneur en pigment. Nos résultats ont montré un potentiel 

pour l’estimation des traits physiologiques en se basant sur l’approche hybride mise en place 

et par conséquent un potentiel pour l’estimation de la diversité fonctionnelle. 
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5.3. Influence des éléments non photosynthétiques sur la 

simulation de réflectance de canopée 
 

La prise en compte des éléments non photosynthétiques dans l'architecture forestière est l'un 

des principaux enjeux de la modélisation du transfert radiatif en zone forestière (Schneider et 

al., 2014). Nous avions défini différents scénarios d’intégration des éléments non 

photosynthétiques dans des simulations et comparés la réflectance simulée à celle de données 

expérimentales. Une influence particulièrement importante de NPVf a été observée dans les 

bandes bleu et rouge du domaine visible, correspondant aux principaux domaines d'absorption 

des pigments avec une contribution majeure de Cab. Les pigments sont les principaux 

contributeurs des propriétés optiques des feuilles dans le visible (Ollinger, 2011; Sims and 

Gamon, 2002). Nos résultats ont montré que l'introduction de NPVf en se basant sur la densité 

de bois ou WAD (y compris les scénarios NPVfWAD et NPVfWAD/2) a entraîné une augmentation 

de la réflectance dans le bleu et le rouge. Cette observation est due à l'effet de mélange de la 

végétation verte (forte absorption dans les domaines bleu et rouge) avec la végétation non 

photosynthétique caractérisée par une faible absorption dans le visible qui conduit à une 

augmentation de la réflectance. Ces observations sont en accord avec celles de Malenovský et 

al. (2008) qui ont mis en évidence une augmentation de 2% de la réflectance de canopée dans 

le domaine rouge lorsque les éléments ligneux ont été intégrés dans les simulations. 

L'introduction de NPVf à base de pigments bruns n'a entraîné que l'ajout de constituants 

absorbants aux feuilles dans la simulation dans le visible, et aucun mélange avec des éléments 

de réflectance plus élevée. Conformément aux observations précédentes (Danner et al., 2019; 

Malenovský et al., 2008), l'introduction de NPVf a conduit à une diminution de la réflectance 

simulée dans le red-edge et le NIR, que ce soit en utilisant WAD ou Cbrown. Dans l'ensemble, 

nous avons trouvé un accord plus faible entre les données expérimentales et les simulations 

dans le NIR. La réflectance dans la région rouge a été toutefois sous-estimée pour NPVf0 et le 

scénario NPVfCbrown que nous avions définis comme optimal dans cette étude par rapport à 

l’imagerie hyperspectrale. Définir la NPVf en tant que fraction de la PAD (NPVfWAD) nécessite 

une attention particulière notamment dans la définition de la NPVfWAD optimale. Vu la 

nécessité d’améliorer le compromis radiométrique entre simulation et mesure, l'intégration des 

éléments ligneux par le WAD concomitamment avec les pigments bruns dans les simulations 

s’avère important. L’hypothèse sont faite considérant la NPVf comme une fraction uniforme 

du PAD devrait être discutée. Tout d'abord, le rapport feuille/surface bois est connu pour être 

spatialement hétérogène (à travers les espèces, avec la profondeur de la canopée, etc.). 
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Deuxièmement, l'hypothèse du milieu turbide devrait conduire à des divergences lors de 

l'introduction d'éléments ligneux qui sont organisés spatialement et hiérarchiquement en 

interagissant avec la lumière en tant que volumes au lieu de surfaces. L’hypothèse implicite 

supplémentaire d'un mélange homogène entre la feuille et le bois n'est pas non plus rencontrée. 

Une meilleure représentation de la structure des éléments non photosynthétiques, basée sur des 

cylindres connectés et d’autres structures tels que des triangles pour représenter des brindilles 

peut contribuer à améliorer l'intégration des éléments non photosynthétiques (Melendo-Vega 

et al., 2018; Raumonen et al., 2013). Une représentation mixte de voxels pour le feuillage et de 

triangles pour les parties ligneuses est tout à fait compatible avec le modèle DART, cependant 

le nuage de points ALS seul ne fournit pas une résolution suffisante pour atteindre un tel niveau 

de détail de la description de la géométrie de la canopée. Les feuilles et le bois sont 

pratiquement inséparables dans les nuages de points ALS car de nombreux retours sont des 

points mixtes en raison de la taille de l'empreinte laser (environ 25 cm de diamètre ici). La 

reconstruction de la géométrie de l'arbre est encore entravée par le nombre limité de densité 

d'impulsion, la précision géométrique (limitée par la taille de l'empreinte laser) et le taux élevé 

d'occlusions se produisant dans les forêts denses. Enfin, Malenovský et al. (2008) ont mis en 

évidence que les petits éléments ligneux comme les brindilles ont une contribution significative 

à la réflectance de canopée, en comparaison avec les éléments ligneux de grande taille tels que 

les branches ou les troncs (Malenovský et al., 2008). Cela suggère la nécessité d’intégrer des 

brindilles dans simulations à l’aide des mesures TLS, mais soulève de nouveaux défis tant pour 

la capacité à générer des scènes artificielles réalistes que dans celle à exploiter un tel niveau de 

détail. 

5.4. Influence de la variabilité des propriétés optiques sur la 

dissimilarité spectrale et la discrimination d’espèces 
 

La représentation inadéquate de la variabilité spatiale des propriétés optiques foliaires au sein 

des couronnes, entre les couronnes ou entre les espèces a été signalée comme l'une des 

principales sources d'erreur dans les études basées sur la modélisation du transfert radiatif 

(Melendo-Vega et al., 2018; Réjou-Méchain et al., 2019; Schneider et al., 2014). Et pourtant, 

pour l’application de méthodes de cartographie de la biodiversité basée sur l’hypothèse de 

variation spectrale, la diversité optique est un élément clé. Pour résoudre ces problèmes, nous 

avons testé trois scénarios tenant compte de la variabilité spatiale des propriétés optiques 

foliaires : LOPspecies, LOPITC et LOPpixel. La correspondance entre les données expérimentales 
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et les simulations DART a été évaluée par comparaison : de l'ensemble du spectre à l'aide de 

métriques statistiques, de la séparabilité des espèces à l'aide métriques de dissimilarité et du 

potentiel de discrimination des espèces à l'aide d'une analyse discriminante. L'accord le plus 

faible a été obtenu par la représentation des LOPspecies pour l’ensemble d’indicateurs. Ce 

scénario a conduit à une surestimation de la séparabilité des espèces. La représentation LOPITC 

a donné des résultats intermédiaires alors que les meilleurs résultats ont été obtenus par le 

scénario était LOPpixel. Les efforts déployés dans la définition des propriétés optiques foliaires 

se sont avérés être un axe important de discrimination des espèces. Cependant, nous étions 

limités par le manque de description détaillée d'autres sources de variabilité des propriétés 

optiques foliaires telles que le clumping, le coefficient de structure N, LIDF ou LMA pour 

lesquelles les valeurs ont été homogénéisé sur l'ensemble de la maquette 3D
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La caractérisation et le suivi de la biodiversité par télédétection sont des enjeux importants pour 

la conservation des écosystèmes forestiers tropicaux dans le contexte de l’érosion de la 

biodiversité et des changements climatiques. Les avancées technologiques dans le domaine de 

l’observation de la Terre et le développement de nouvelles méthodes en télédétection offrent 

de nouvelles opportunités pour la cartographie de la biodiversité. L’objectif de cette thèse était 

de définir un cadre méthodologique pour la simulation de données de télédétection optique en 

forêt tropicale, en vue de contribuer à l’amélioration des méthodes dédiées à la cartographie de 

la biodiversité, et dans la perspective de la préparation des futures missions satellites 

hyperspectrales. A l’issue de cette thèse, le travail réalisé permet de contribuer à différents 

aspects relatifs à l’utilisation de modèles physiques en télédétection pour des applications en 

écologie tropicale. Ces contributions peuvent être synthétisées sous la forme de réponses aux 

deux questions suivantes : 

 

Comment simuler des données de télédétection réalistes en forêts tropicales à partir 

d’outils de modélisation physiques?  

Si les outils de modélisation physique en télédétection sont largement utilisés pour des 

applications dans le domaine de l’agriculture, leur utilisation dans un contexte d’analyse de 

milieux forestiers complexes et pour des applications visant au suivi de la biodiversité est 

encore très peu étudiée. Au-delà de la simple définition des paramètres à appliquer aux outils 

de modélisation, la question du réalisme des simulations demande une réflexion intégrant aussi 

bien des considérations techniques et méthodologiques que des considérations relatives à 

l’application et à notre objet d’étude, les forêts tropicales. Il est donc crucial de s’inscrire dans 

une démarche intégrant les données, outils, méthodes et objets d’étude de manière quasi-

systémique : qu’est-ce qu’une simulation réaliste lorsque l’on s’intéresse à l’analyse de 

données hyperspectrales pour l’estimation de la biodiversité des forêts tropicales ?  

Les forêts tropicales sont caractérisées par une forte hétérogénéité spatiale en termes de 

structure et de traits foliaires. Cette propriété représente un élément clé à reproduire lorsqu’on 

simule des données de télédétection correspondant à des forêts tropicales. Dans le cadre de 

notre étude, l’impact de deux facteurs associés à la végétation, dont les éléments non 

photosynthétiques et la variabilité spatiale des propriétés optiques de feuilles, a été étudié à 

partir des analyses de sensibilité en vue de déterminer l’approche qui permettait d’obtenir des 

simulations réalistes, c’est-à-dire celle dont la configuration rapprochait les simulations des 

données expérimentales sur base de certains critères notamment radiométrique. Nous avons 

tiré profit de données LiDAR aéroportées pour reconstruire l’architecture 3D de la forêt. La 
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prise en compte des éléments non photosynthétiques constitue l’une des source d’amélioration 

potentielle des approches par modélisation du transfert radiatif en raison de la difficulté à les 

caractériser directement par des méthodes destructives ou à partir des données LiDAR. Dans 

le cadre de cette étude, nous avons étudié deux approches permettant d’intégrer les éléments 

non photosynthétiques dans les simulations : soit en considérant la densité de surface de bois 

soit en en considérant les pigments bruns. Les résultats ont montré que le scénario considérant 

les pigments bruns rapprochait les simulations des données expérimentales sur la base des 

indicateurs choisis : la radiométrie et les indices spectraux associés aux traits de chimie foliaire. 

L’exploration du scénario considérant la densité de surface de bois a quant à lui mis en évidence 

la nécessité de la définition d’une proportion optimale de bois qui permettait de désagréger la 

densité de surface de plante en densité de surface foliaire et densité de surface de bois. Ici 

l’influence de la fraction d’éléments non photosynthétique de référence ainsi qu’un niveau 

intermédiaire qui représentait la moitié de cette fraction a été étudiée. Cependant, les résultats 

ont mis en évidence la nécessité de déterminer une fraction qui rapprochait au mieux les 

simulations de données expérimentales. La complémentarité entre ces deux approches s’est 

avérée importante pour une meilleure intégration des éléments non photosynthétiques dans les 

simulations.  

En plus de l’influence des éléments non photosynthétiques, nous avons analysé l’influence de 

la variabilité spatiale des propriétés optiques foliaires sur la simulation de la réflectance de 

canopée en forêt tropicale. La prise en compte de la variabilité des propriétés optiques foliaires 

constitue une propriété importante à considérer lors de la simulation de la réflectance de 

canopée des forêts tropicales surtout pour des applications en cartographie de la biodiversité 

surtout lorsque l’hypothèse de variation spectrale est utilisée. Nous avons réalisé une analyse 

de sensibilité pour aborder cette question. Trois scénarios ont été définis: la variabilité des 

propriétés optiques foliaires entre les pixels d’un individu (LOPpixel), la variabilité des 

propriétés optiques foliaires entre individu (LOPITC) et la variabilité des propriétés optiques 

foliaires entre espèces (LOPspecies). Les résultats ont montré une concordance entre simulation 

et données expérimentales pour le scénario LOPpixel. Le scénario NPVfCbrown – LOPpixel s’est 

avéré le plus réaliste pour la simulation de la réflectance de canopée d’un point de vue 

radiométrique. Dans l'ensemble, les résultats ont montré que l'incorporation des éléments non 

photosynthétiques combinée à la variabilité des propriétés optiques des feuilles à l’échelle du 

pixel sont pertinentes pour simuler l'hétérogénéité spatiale dans les données de télédétection 

dans les forêts tropicales. Cependant, l'amélioration de la définition des traits foliaires et de la 

caractérisation des paramètres structurels notamment en intégrant une variabilité spatiale doit 
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être abordée afin d'augmenter l'accord radiométrique entre les données de simulation et de 

spectroscopie d'imagerie. 

 

Comment tirer parti des outils de modélisation physique pour l’étude de la biodiversité 

des forêts tropicales par télédétection ? 

Notre travail a permis d’identifier des stratégies de paramétrage des outils de modélisation 3D, 

notamment par l’intégration de propriétés chimiques et optiques foliaires assurant la 

conservation dans la simulation d’un ensemble de propriétés de végétation, allant des propriétés 

de réflectance de canopée mesurée localement à l’échelle d’un pixel, à des propriétés de 

similarité spectrale au sein des individus, entre individus et entre espèces, à des propriétés de 

discrimination entre espèces sur la base de l’information spectrale exploitée dans le cadre de 

classifications supervisées. 

La capacité à reproduire ces propriétés spectrales dans un contexte d’analyse écologique 

représente une première étape vers la mise en place de scenarios permettant de simuler des 

gradients de diversités taxonomique et fonctionnelle, sur la base de règles plus ou moins 

élaborées permettant de spatialiser la variabilité des traits foliaires et la diversité taxonomique 

de façon cohérente.  

Nous avons comparé les simulations aux données expérimentales sur base de trois critères : les 

traits physiologiques, la dissimilarité spectrale et le potentiel de discrimination d’espèces. Pour 

l’ensemble de ces critères, les meilleures concordances entre simulations et données 

expérimentales sont obtenues pour le scénario LOPpixel. Nos résultats ont montré un potentiel 

pour l’estimation de indices associés aux traits foliaires des arbres notamment par une 

concordance entre les indices de chlorophylle et des anthocyanes simulés et mesurés pour le 

scénario optimal NPVfCbrown – LOPpixel. Cela met en évidence un potentiel de nos résultats pour 

la cartographie de la diversité fonctionnelle en se basant sur les traits physiologiques. 

Notre cadre de simulation a montré un potentiel intéressant pour des analyses comparatives 

pour des applications de télédétection dédiées au suivi de la biodiversité à partir de missions 

satellitaires opérationnelles ainsi que pour les futures missions en préparation. Nous nous 

sommes fondés sur un certain nombre d’indicateur pour étudier la biodiversité sur une parcelle 

expérimentale de 300 m x 300 m. Dans des études futures, il serait envisageable d’appliquer 

ce cadre méthodologique pour des études à grande échelle en se basant sur différents 

indicateurs permettant de cartographier la diversité fonctionnelle (Schneider et al., 2017; Zheng 

et al., 2021) ou la diversité taxonomique (Féret and Asner, 2014).  
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Dans le but d’étudier plus finement l’apport de l’imagerie hyperspectrale haute résolution 

spatiale pour l’étude des propriétés et du fonctionnement de la végétation tropicale, la 

réalisation d’études de sensibilité regroupant un double gradient floristique et structural, des 

spécifications instrumentales et des conditions d’acquisition pourra être envisagé dans des 

études ultérieures. Les forêts tropicales sont des milieux complexes caractérisés par une 

variabilité horizontale et verticale des propriétés optiques des feuilles. Dans ce travail nous 

avons essentiellement considéré la variabilité horizontale de ces propriétés ; la prise en compte 

de la variabilité verticale des propriétés optiques pourrait améliorer le compromis 

radiométrique entre les simulations et les mesures. Dans le cadre de notre étude nous nous 

sommes particulièrement intéressés aux domaines visible et NIR. En plus de la considération 

du SWIR dans des études futures, une analyse sur la contribution de chacun de ces domaines 

spectraux de manière spécifique serait envisageable. De plus, la prise en compte de la 

phénologie des différentes espèces est une information supplémentaire pour la discrimination 

d’espèces. Ainsi, le couplage de l’approche de modélisation proposée à des modèles 

écologiques pourrait aussi être envisagé en vue de mieux appréhender la contribution de 

l’échelle temporelle.
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