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Introduction

La préservation des foréts constitue un enjeu capital pour la régulation climatique et
la biodiversité, parmi de nombreux autres services écosystémiques essentiels a la vie hu-
maine. Pour autant, I’état et I’évolution des foréts dans le monde et tout particulierement
dans les régions tropicales suscitent de nombreuses questions, en particulier sur leur role
en tant que puits ou sources de carbone, et sur les échanges qu’elles peuvent avoir avec
I'atmosphere. Leur difficulté d’acces rend les mesures terrain difficiles notamment dans
les foréts tropicales et la densité du couvert forestier entraine une saturation rapide des
capteurs satellitaires actuels empéchant I'obtention de cartes de biomasse suffisamment
précises pour une utilisation optimale dans les modeles de surfaces continentales liés a
la modélisation du climat.

La mission spatiale BIOMASS du programme Earth Explorer de 'ESA (Agence Spatiale
Européenne), prévoit d’exploiter pour la premiere fois depuis I’espace un satellite radar
a synthese d’ouverture (SAR) en bande P (435 MHz), dans le but de cartographier la bio-
masse et la hauteur des foréts a I'échelle globale pour la période 2023-2028. Lutilisation
de la bande B, disponible pour les applications civiles depuis peu, permet d’obtenir une
sensibilité inédite du signal a la biomasse, en lien avec ses capacités de pénétration méme
a travers des foréts tropicales denses.

Les objectifs de la mission BIOMASS sont de produire tous les 7 mois des cartes de bio-
masse et hauteur des foréts a la résolution de 4 ha, ainsi que des cartes des perturbations
séveres a 0.5 ha en se basant sur I'utilisation conjointe de trois méthodes d’imagerie qui
sont la Polarimétrie (PolSAR), I'Interférométrie (PolInSAR) et la Tomographie (TomoSAR).

Pour préparer la mission BIOMASS et anticiper le futur apport de données SAR en
bande P, de nombreuses études, basées sur l'utilisation de données aéroportées, ont vu
le jour. La mission BIOMASS implique la compréhension des interactions de la bande P
avec les milieux denses complexes tels que les foréts. Cette thése s’'inscrit dans le cadre
des travaux préparatoires a la mission spatiale pour I'estimation de la biomasse forestiere
a travers des séries PolSAR en bande P.

Construite autour du développement d'une chaine de calcul en deux modules per-
mettant d’extraire des valeurs de biomasse a partir de données PolSAR en bande P, cette
thése étudie la perspective de cartographier la biomasse forestiére de maniere robuste et
automatique.

Le premier module consiste a estimer un indicateur polarimétrique lié a la biomasse
forestiere en minimisant les effets perturbateurs liés a la géométrie d’acquisition du cap-
teur et a la sensibilité de la bande P. Avec pour objectif d’améliorer les relations entre les
coefficients de rétrodiffusion et la biomasse, cette these analyse I’adaptation d’'un filtrage
spécifique aux données issues des scénarios d’acquisitions BIOMASS pour la minimisa-
tion des effets de speckle. Elle aborde également la possibilité de minimiser les effets de
la topographie avec une utilisation conjointe des modéles numériques d’élévation (DEM)
qui donnent une approximation des pentes sous foréts et des données PolSAR a partir
desquelles il est également possible d’extraire des informations sur les coefficients des
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matrices de covariances et sur les pentes azimutales sous forét.

Le second module est spécifique a I'inversion en biomasse de 'indicateur polarimé-
trique développé en premiere partie. Cette these propose une méthode d’inversion adap-
table aux contraintes de généralisation spatiale et temporelle pour les futures acquisitions
BIOMASS al’échelle globale. Il s’agit d’intégrer a I'inversion des grandeurs a priori issues
d’un modele électromagnétique prédictif (MIPERS*P) qui prennent en compte les condi-
tions d’observation. Cette méthode d’inversion bayésienne permet de minimiser les effets
de dispersion temporelle ou liés a la structure forestiere.

La combinaison de ces différentes études a permis d’améliorer la méthode d’estima-
tion de la biomasse forestiere tout au long de la thése, en ouvrant également des pers-
pectives de développement pour la consolider avec en particulier la généralisation aux
indicateurs PolInSAR et TomoSAR, en vue d'une exploitation la plus complete des futures
données BIOMASS. Ce document est composé de cing chapitres.

Le premier chapitre introduit le contexte de la mission BIOMASS et les techniques
d’imagerie exploitées pour sa réalisation. Dans une premiere partie, les besoins scienti-
fiques qui sont al’origine de la mission spatiale sont expliqués. La deuxieme partie justifie
le choix du satellite BIOMASS pour I'étude des foréts avec I'introduction des techniques
d’observation PolSAR, PolInSAR et TomoSAR qui y seront déployées. En lien avec ces tech-
niques d’imagerie, la troisieme partie fait un état des lieux des indicateurs existants qui
permettent I'estimation de la biomasse forestiere. Enfin, la quatrieme partie explique le
déroulement de la future mission BIOMASS pour répondre aux objectifs fixés.

Le deuxiéme chapitre présente les données qui ont été utilisées pour les études pré-
sentées dans cette these. Une premiere partie explique le contexte de préparation de la
mission BIOMASS avec 'acquisition de données aéroportées. Les deuxieme et troisieme
parties présentent respectivement les campagnes de mesures aéroportées TropiSAR et
AfriSAR réalisées sur des foréts tropicales. Enfin la quatrieme partie porte sur les expéri-
mentations statiques TropiScat et AfriScat qui viennent renforcer les connaissances glo-
bales sur la bande P.

Le troisieme chapitre présente une adaptation du filtre multi-canal aux séquences
temporelles de données SLC polarimétriques que le satellite BIOMASS est amené a pro-
duire. La premiére partie fait le bilan des techniques de filtrage existantes et explique
la nécessité de cette adaptation. La seconde partie correspond a la description des mé-
thodes pour la mise en oeuvre du filtrage. La troisieme partie présente les résultats obte-
nus sur les données présentées dans le chapitre 2 et la quatrieme partie est une discussion
autour des apports du filtre proposé et de ses limites.

Le quatrieme chapitre porte sur 'algorithme d’inversion en biomasse forestiere des
données PolSAR en bande P. La premiére partie explique le lien qui existe entre les indica-
teurs polarimétriques présentés dans le chapitre 1 et la biomasse forestiere. La deuxieme
partie présente deux méthodes d’inversion qui sont exploitées dans cette these pour I'es-
timation de la biomasse forestiére. La troisieme partie détaille les procédures d’inversion
développées dans ce document. La quatrieme partie regroupe les résultats obtenus sur
les données présentées dans le chapitre 2 et ces derniers sont analysés et discutés dans la
cinquieéme partie.

Le cinquieme et dernier chapitre présente les perspectives qui feront suite a cette
these et fait office de conclusion quant aux travaux présentés dans ce manuscrit. Une
premiere partie propose des applications pour le filtrage présenté dans le chapitre 3. Une
seconde partie est consacrée aux perspectives d’amélioration des méthodes d’inversion
de biomasse présentées dans le chapitre 4.
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CHAPITRE 1- Section 1.1 C.GELAS

Ce premier chapitre est consacré al’état de I'art de cette thése. Il est découpé en quatre
parties qui permettent de comprendre le contexte de la these, les technologies qui lui sont
associées ainsi que les bases scientifiques qui ont permis le développement des travaux
présentés dans la suite du manuscrit. Ainsi, ce chapitre est construit autour de la com-
préhension de mission BIOMASS en termes d’objectifs scientifiques, de technologies et
de produits, ce qui permet d’établir les concepts sur lesquels repose cette these.

La premiere partie est consacrée au contexte et aux objectifs scientifiques de la mis-
sion BIOMASS. La deuxiéme partie présente les choix technologiques décidés pour ré-
pondre aux objectifs de la mission BIOMASS. La troisieme partie fait un état des lieux des
indicateurs permettant la cartographie de la biomasse forestiere dans le cadre de la mis-
sion BIOMASS. Enfin la derniere partie fait un bilan des scénarios d’acquisitions décidés
pour le déroulement de la mission ainsi qu'un descriptif des futurs produits BIOMASS.

1.1 Contexte et objectifs scientifiques de la mission BIO-
MASS

1.1.1 Les foréts et le cycle du carbone

De par les nombreux services écosystémiques qu’elles fournissent, les foréts sont es-
sentielles a la préservation des conditions de vie humaine. Elles sont en effet une res-
source vivriere pour prés de deux millions de personnes [1], aussi bien en termes de ma-
tériaux que d’énergie. De plus, elles contribuent au maintien de la biodiversité, des res-
sources en eau, a '’enrichissement et a la protection des sols, a 'amélioration de la qualité
de I'air, mais également a la régulation du climat au travers de leur implication dans les
cycles de I'eau et du carbone.

Les changements climatiques qui affectent notre planete sont un des défis environne-
mentaux de notre siecle. Le cycle du carbone correspond a I'intégralité des échanges en
CO;, qui existent entre I'’eau, 'atmosphere et la biosphere sur Terre. Ce dernier prend en
compte les interactions humaines telles que I'impact de I'utilisation des matiéres fossiles
sur le réchauffement climatique. Mieux comprendre le cycle du carbone c’est une possi-
bilité de mieux anticiper les changements climatiques, de les limiter et peut étre méme de
les éviter. Pour comprendre le cycle du carbone, il faut étre en mesure de quantifier le car-
bone présent dans I'atmospheére, les océans et la biospheére, mais également de mesurer
les échanges qui existent entre eux. Les échanges de carbone qui concernent la biosphere
et plus précisément le fonctionnement des foréts sont les moins bien compris en termes
de statut, de dynamique et d’évolution au sein du cycle du carbone [2].

Les foréts sont impliquées dans le cycle du carbone sous deux aspects. Elles fonc-
tionnent comme des puits de carbone lorsqu’elles sont replantées, en pleine croissance
ou qu’elles se reforment aprés une déforestation naturelle ou non. Grace a ces phéno-
menes, les foréts existantes absorbent pres d'un quart des rejets de CO, émis par 'homme
(Global Carbon Project 2015). Elles fonctionnent également comme des sources de car-
bone lors de la décomposition des matieéres organiques au niveau du sol, mais aussi quand
elles sont détruites par le feu ou par la déforestation.

Les bilans globaux portant sur la quantification des flux entre les puits et les sources
de carbone existent, mais restent trés imprécis sur les flux liés aux foréts [3], [4]. D’apres le
rapport du Groupement Intergouvernemental sur I’Evolution du Climat (GIEC) de 2013,
les incertitudes de mesure des émissions de carbone liées a la déforestation approchent
les 65% quant aux flux de captation du carbone par les foréts, ils ne sont pas pris en
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compte, car difficiles a quantifier avec les données actuelles.

1.1.2 Labiomasse forestiere comme EVC

La biomasse est un parametre fondamental pour caractériser la distribution du car-
bone dans la biosphere. On différencie la biomasse totale fraiche incluant la composante
en eau, la biomasse animale et racinaire de la biomasse aérienne seche, notée AGB de
I'anglais "Above Ground Biomass" qui correspond a la quantité de matiere organique
seche et que I'on exprime en tonnes ou mégagrammes par hectare (noté respectivement
t/ha ou Mg/ha). Cette derniere correspond de fait a 1a matiere ligneuse séche contenue
dans les troncs et les branches des arbres, qui pourra servir de proxy a la biomasse to-
tale suivant des relations allométriques dont la portée constitue un important et difficile
sujet de recherche. La biomasse aérienne est également la plus sensible aux perturba-
tions anthropiques, ce qui fait de son suivi un indicateur pertinent en lien avec le cycle
du carbone. De plus, cette définition de la biomasse est particulierement adaptée dans
ce contexte, car elle correspond a environ deux fois la masse de carbone stockée dans les
foréts d’apres I'IPCC Good Practice Guide de 2003. La biomasse a de fait été identifiée
comme une "Variable Climatique Essentielle" (ECV) par les United Nations Framework
Convention on Climate Changes (UNFCC).

La déforestation des foréts est principalement liée aux activités humaines par le com-
merce du bois, la création de nouvelles terres arables ou I’extension des zones d’habita-
tion notamment. Pour préserver les foréts et maitriser les émissions de gaz a effet de serre,
plusieurs traités ont été signés au niveau international. Le protocole de Kyoto, ratifié en
1997 dans le cadre des Nations Unies, incite les pays développés a limiter la déforestation
et encourager le reboisement aupres des pays en développement par le biais de contrats
crédits carbone. Le REDD+ (Reduce Emissions from Deforestation and Forest Degrada-
tions) apporte des aides aux pays en développement s’ils préservent et participent a la
gestion de leurs foréts.

Pour suivre les impacts de ces traités, estimer les futurs scénarios climatiques, prévoir
I'usage des terres et mieux gérer les écosystemes, il est impératif de disposer d'une carto-
graphie précise des foréts en temps réel et de bien comprendre leurs fonctionnements.

Les scénarios climatiques sont simulés a partir de modeles de surfaces continentales
(MSC) qui quantifient et prévoient les échanges entre I'atmosphere et les écosystémes
en intégrant des données sur le cycle de 'eau, le cycle du carbone et des modéles dyna-
miques de végétation [5], [6]. Ces derniers permettent d’estimer les échanges de carbone
entre les écosystemes végétaux (champs, foréts, etc.) et 'atmosphere. Cependant, de par
notre méconnaissance globale du fonctionnement des foréts, les bilans liés aux peuple-
ments forestiers sont trés incertains.

I est nécessaire d’accumuler des données forestiéres pour mieux estimer la distri-
bution spatiale de la biomasse, caractériser la croissance et la mortalité dans les peu-
plements forestiers, intégrer des données sur les feux de forét ou les impacts humains
dans la gestion des foréts, etc. Autant de parametres qui permettent de mieux estimer,
contraindre et valider les MSC. Il y a donc un réel besoin a produire des cartes de foréts
précises et régulieres (hautes résolutions spatiale et temporelle) pour soutenir ces traités
et mieux comprendre nos écosystemes.
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1.1.3 Emergence des objectifs scientifiques de la mission BIOMASS

The Changing Earth publié par I'ESA en 2006 (SP1304) a mis en lumiere 'importance
d’estimer les stocks de biomasse pour mieux comprendre le climat. Pour cela, il est im-
portant de mesurer et de suivre I’évolution de la biomasse comme le spécifie le Global
Climate Observing System [7], [8]. Ce qui implique de générer des cartes de biomasse
précises et globales avec une résolution temporelle saisonniére.

Actuellement, des cartes de biomasse sont disponibles pour des zones limitées du
globe et a des résolutions grossieres. Le suivi des foréts tempérées et boréales est plus
facile, de par I'accessibilité des couverts forestiers, la faible variabilité d’espece d’arbre et
les moyens mis en place par les pays qui exploitent les territoires ou elles sont implan-
tées. Les mesures de biomasse des foréts tempérées et boréales sont d’ailleurs estimées
avec un pourcentage d’erreur allant de 5 a 7%. Au contraire, pour les foréts tropicales, les
incertitudes de mesures de la biomasse peuvent atteindre les 100% sur certaines zones
notamment au Gabon. Ces erreurs d’estimation de la biomasse des foréts tropicales s’ex-
pliquent par leurs acces tres difficiles en raison de la densité d’arbres, mais également
par la grande variété d’especes présentes. Ces incertitudes sont d’autant plus critiques
que pour une occupation des sols égale aux foréts tempérées et boréales, la moitié du
carbone capté par les foréts se trouve dans les foréts tropicales.

Dans I'objectif de palier a ces incertitudes, 'ESA a retenu un projet porté par Dr T. Le
Toan du CNRS/Cesbio en réponse a l'appel a idée du programme "Earth Explorer" 7, basé
sur I'exploitation du potentiel du radar bande P avec en particulier une sensibilité a la
biomasse des foréts inédite par rapport aux fréquences plus hautes disponibles jusqu’a
présent, voyant I’émergence du projet de mission BIOMASS.

Soulignons également que la concrétisation de ce projet a été motivée par I'ouverture
en 2004 d'une bande passante de 6 MHz autour de 435 MHz par I'Union Internationale
des Télécommunications (UIT), la bande P étant jusque la réservée a 'usage militaire
uniquement. Le projet de mission fut alors accepté pour une étude de faisabilité en mars
2009 dans le cadre du projet "Earth Explorer" de 'ESA. En 2013, BIOMASS devient officiel-
lement la septieme mission "Earth Explorer" de I'ESA avec pour objectif de cartographier
les stocks et changements de la biomasse forestiere a I’échelle planétaire avec une préci-
sion et des périodes de revisites inédites, en adéquation avec les besoins d’'une meilleure
prise en compte de cette composante dans la modélisation du cycle de carbone. De fa-
con plus spécifique, les objectifs scientifiques justifiant la mission viseront la génération
de cartes biannuelles de biomasse, de hauteur et des perturbations avec des précisions
meilleures que 20% a des résolutions de I'ordre de I'hectare. Au vu des capacités techno-
logiques et techniques détaillées dans les sections suivantes, nous préciserons en section
1.4 les caractéristiques des futurs produits de la mission.

1.2 Choix technologiques pour répondre aux objectifs de la
mission BIOMASS

1.2.1 Intérétdelabande P pour la biomasse des foréts denses

Les micro-ondes sont sensibles a la diffusion macroscopique du couvert végétal grace
a sa teneur en eau et a sa structure volumique géométrique. Comme le montre la figure
1.1, les capteurs radars permettent d’acquérir des données dans différents domaines de
fréquence tels que la bande X, C, L ou P. La fréquence est liée a la longueur d’onde (A)
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par la relation A = % ol ¢ correspond a la célérité ou plus communément a la vitesse de la
lumiére dans le vide.

FIGURE 1.1 — Récapitulatif des différents domaines d’observation en fonction de la longueur
d’onde avec un zoom sur les micro-ondes.

Les grandes longueurs d’onde (bande L et P) ont la capacité de pénétrer des volumes
alors que pour les longueurs d’onde plus faibles, il y a un mécanisme de diffusion domi-
nant qui est lié a I'interaction des ondes avec les particules du volume. Ce mécanisme de
diffusion observé pour les courtes longueurs d’onde telles que les bandes X ou C implique
une forte extinction, provoquée par le phénomene d’absorption ou par une diffusion dans
des directions autres que celle du capteur [9].

La figure 1.2 illustre les différents mécanismes de rétrodiffusion existants lorsqu’'une
onde radar inter réagit avec un milieu volumique complexe comme une forét. Ce schéma
repose sur la théorie de la diffusion des ondes avec la matiere [10], [11]. Les arbres, les
feuilles, les troncs, le sol, etc. sont considérés comme des diffuseurs avec des dimensions
variables.

FIGURE 1.2 - Interactions entre le faisceau incident radar et la canopée. (1) Diffusion de la cou-
ronne, (2) Diffusion des troncs, (3) Interaction Tronc - sol, (4) Atténuation de la diffusion du sol,
(5) Diffusion directe du sol, (6) Interaction troncs - branches. Extrait de [12].

Il existe trois domaines de résonance qui sont définis en fonction de la dimension des
diffuseurs par rapport a la longueur d’'onde :

— Le domaine d’homogénéisation o1 'on observe une diffusion de Rayleigh pour la-
quelle la dimension des diffuseurs est inférieure a la longueur d’onde

— Le domaine de résonance ou I'on observe une diffusion de Mie pour laquelle la
dimension des diffuseurs est égale a la longueur d’onde

7



CHAPITRE 1- Section 1.2 C.GELAS

— Le domaine spéculaire o1 la dimension des diffuseurs est supérieure a la longueur
d’onde

Pour estimer la sensibilité optimale d'un signal radar a la biomasse, il faut utiliser le
domaine de résonance ou la sensibilité des ondes est maximale pour les éléments ligneux
tels que les troncs d’arbres et les branches. Si les acquisitions SAR sont réalisées dans
ce domaine, leurs variations permettront de détecter les fluctuations de volumes de bio-
masse.

FIGURE 1.3 — Impact de la longueur d’onde sur la pénétration du couvert forestier. Extrait de [12].

La dépendance de la rétrodiffusion radar a la biomasse varie en fonction de la lon-
gueur d’'onde du radar utilisé, de sa polarisation ainsi que de son angle d’incidence [13].
Les propriétés de diffusion électromagnétique d'une particule, ou d'un objet, dépendent
du rapport qui existe entre leur taille et la longueur d’onde utilisée, comme le montre
la figure 1.3. Pour déterminer la longueur d’onde la plus adaptée pour le suivi de la bio-
masse, il faut déterminer quels sont les diffuseurs pertinents de la forét pour estimer cette
derniere.

La bande X est sensible aux diffuseurs de petite taille tels que les feuilles, les aiguilles,
les petites tiges. Ces diffuseurs sont nombreux, mais ne sont pas directement corrélés
a 'information de biomasse qui nous intéresse. La bande P est sensible aux diffuseurs
tels que les troncs et les branches principales qui sont tres corrélés a I'information de
biomasse. La bande L a une sensibilité similaire a celle de la bande P, mais moins adaptée
aux fortes densités de biomasse.

Parmi toutes les missions SAR satellitaires déployées pour cartographier la planéte
[14], c’est ALOS-PALSAR, développé par la JAXA (Japan Aerospace Exploration Agency),
qui se rapproche le plus des utilisations BIOMASS d’un point de vue systéme et objectifs
scientifiques. Ce capteur en bande L a permis de récupérer des données pertinentes a la
plus basse fréquence disponible depuis 'espace entre 2005 et 2011 grace notamment a
ses capacités polarimétriques et de couverture globale et répétée [15]. Devant le succes
de la mission ALOS PALSAR, le capteur ALOS 2 a pu étre développé, pour poursuivre la
cartographie globale de la planéte en bande L. La prochaine génération, avec ALOS-4 est
prévue a I’horizon 2030.

Les produits ALOS ont été utilisés pour la cartographie des foréts boréales et tempé-
rées [16], [17], [18] mais aussi pour la cartographie des foréts tropicales [19], [20], [21] et
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des savanes tropicales [22], [23], [24]. La sensibilité de la bande L étant critique pour des
valeurs de biomasse supérieures a 150 t/ha, les données SAR en bande L sont difficile-
ment exploitables pour I'estimation des cartes de biomasse des foréts tropicales denses
[8].

ALOS ne permet pas d’étudier des séries temporelles denses de données SAR en bande
L. Dans un futur proche, le capteur NISAR, trés attendu pour le suivi forestier, permettra
de compenser cette irrégularité d’acquisition. Il s’agit d'un SAR bi fréquence, qui émettra
en bande L et en bande S, dont le lancement est prévu en 2023. La mission NISAR porte
sur I’étude globale des écosystémes avec pour notamment I’objectif de produire une carte
de biomasse annuelle.

Dans ce contexte, la mission BIOMASS dont le lancement est prévu en 2023, permettra
les toutes premieres acquisitions SAR en bande P depuis I’espace, avec I'objectif de carto-
graphier les foréts en termes de volumes, de hauteur et de perturbations avec une revisite
biannuelle. La bande P, avec un seuil de saturation attendu a plus de 400 t/ha, propose
la plus grande sensibilité a la biomasse en comparaison a toutes les autres fréquences
que l'on peut exploiter depuis I'espace. En effet, la plus grande sensibilité en question
est démontrée par plusieurs campagnes d’acquisitions aéroportées qui ont été réalisées
sur différents types de biomes tels que des foréts tempérées, tropicales et boréales ([25],
[26], [27]). Ces campagnes en bande P ont été réalisées a I'aide de radars en polarisation
orthogonale HV totale (en polarisation croisée). Elles ont mis en évidence que pour la
bande P, le coefficient de polarisation croisé HV était mieux corrélé a la biomasse que les
coefficients HH et VV (cf. section 1.3).

Pour mieux comprendre et interpréter la rétrodiffusion en bande P, plusieurs modeles
de diffusion électromagnétique ont été proposés a travers les études [28], [29], [30] et [31].
Il a ainsi été établi que pour des biomasses inférieures a 300 t/ha, la polarisation HV est
tres sensible a la diffusion en volumes ligneux, ce qui implique une forte corrélation a la
biomasse aérienne. La polarisation HH, bien que trés corrélée a la biomasse, est quant
a elle plus sensible aux phénomeénes de double rebond lié aux interactions avec le sol.
La polarisation VV cumule, pour sa part, les phénomenes de diffusion de volume et de
double rebond. On observe ainsi un plus fort impact de la topographie sur les coefficients
de rétrodiffusion HH et VV quand la biomasse ne dépasse pas 300 t/ha. Au-dela de 300
t/ha, I'intégralité des coefficients de rétrodiffusion est impactée de maniere uniforme par
les phénomenes de diffusion de volume et de double rebond.

1.2.2 Capacités et limitations des images SAR pour la cartographie de
la biomasse des foréts

Les images SAR sont constituées de pixels rangés en lignes et en colonnes qui corres-
pondent chacun a une zone d’observation de la Terre et dont la taille dépend des caracté-
ristiques du systeme SAR d’acquisition. Un pixel donne une information d’amplitude et
de phase sous la forme d'un nombre complexe. Cette information exprime la réflectivité
de tous les diffuseurs observés via le systéme SAR dans ce pixel [32].

Les systemes SAR sont des capteurs a visée latérale avec un éclairage perpendiculaire
a la direction de vol. Les dimensions de 'image SAR sont déterminées par une mesure de
temps associée a la distance oblique qui relie le radar au point de surface observé comme
représenté sur la figure 1.4.

La différence qui existe entre la distance oblique et les distances au sol crée des dis-
torsions géométriques inhérentes aux images SAR tels que le raccourcissement (foreshor-
tening), le repliement (layover) ou 'ombrage (shadow). Ces distorsions sont observables
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FIGURE 1.4 — Géométrie d’acquisition d'une image SAR. Le capteur SAR réalise ses acquisitions a
une hauteur h avec un angle d’'incidence 0. Extrait de [33].

sur des images SAR considérées dans le sens de la visée du radar pour des zones de reliefs
ou il faut considérer la topographie en fonction de I'angle d’incidence du SAR comme le
montre la figure 1.5.

FIGURE 1.5 — Schématisation des distorsions géométriques inhérentes aux images SAR. Extrait de
[33].

10
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Le raccourcissement correspond a un effet de compression. Deux points qui au sol
sont tres éloignés I'un de 'autre, mais avec des altitudes différentes vont paraitre tres
proches I'un de I'autre sur 'image SAR. Le point le plus élevé en altitude au sol parai-
tra plus proche du capteur (figure 1.5 (a)). Le repliement s’observe pour des pentes tres
fortes et correspond a une inversion de I'image par rapport a la réalité terrain. L'ordre des
éléments de surface sur 'image est I'inverse de 'ordre observable au sol (figure 1.5 (b)).
Les ombrages correspondent a des zones ou le signal observé est nul, car un point de re-
lief tres élevé empéche les ondes radar d’atteindre les diffuseurs propres au paysage qui
se trouve derriére ce relief en raison de I'angle d’'incidence du radar (figure 1.5 (c)) [32],
[9].

Pour l'observation des foréts, ces phénomenes de distorsion sont également obser-
vables, notamment dans les zones de lisiere, les foréts ouvertes ou les zones de clairiere.

Ces effets de distorsion seront plus ou moins marqués en fonction de I'angle d’inci-
dence choisi pour le SAR et de la résolution de celui-ci.

La résolution spatiale d'une image SAR correspond a la capacité du capteur a séparer
deux diffuseurs trés proches I'un de I'autre. La résolution selon la ligne de visée, qui cor-
respond ala résolution en distance dans la géométrie d’acquisition, s’exprime en fonction
de la vitesse de la lumiere notée c et de la largeur de la bande de fréquence utilisée pour
I’'acquisition notée B (1.1).

_ c
" 2B

La résolution en range selon I'axe x (cf. figure 1.4) dépend de I'angle d’incidence Ot et
de (1.1). Elle varie non linéairement le long de la fauchée (1.2).

5, (1.1)

by
O, =
¥ sin(0)
Les SAR utilisent le déplacement du capteur radar dans la direction de vol pour amé-
liorer synthétiquement la résolution en azimut (1.3) que 'on peut exprimer en fonction
de la distance radiale entre I'antenne et la cible ry, de la longueur d’onde du capteur A et
de la longueur synthétique de I’antenne L, [34]

(1.2)

A
8y =ro=— (1.3)
2Lsa

Dans le cas de la mission BIOMASS, la résolution spatiale sera de 4 ha dans I'objectif
de respecter des prérequis des modeles de surfaces continentales (cf. section 1.1.2) et de
suivre les prérogatives des traités internationaux sur les stocks de carbone [8].

1.2.3 Techniques d’acquisitions spécifiques pour I’observation des fo-
réts
1.2.3.1 LaPolarimétrie SAR (PolSAR)

Les radars émettent des ondes polarisées en horizontal (H) ou en vertical (V), dans
le cas de BIOMASS, il s’agit d'une émission par polarisation en quadrature (H et V). Une
onde émise est rétrodiffusée avec différentes polarisations. La polarimétrie correspond
aux techniques d’analyse des combinaisons de polarisations rétrodiffusées acquises par
le radar [35].

Les informations polarimétriques percues pas le radar sont généralement exprimées
a travers une matrice de diffusion notée S (1.4). Cette derniere, définie dans les années

11
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50 par G.W. Sinclair, regroupe sous forme complexe, le comportement de diffusion des
éléments de surfaces observés [36].

Suu Snav

S=
Sva  Swv

(1.4)

Les composantes de la matrice S sont notées S 4, ou le p ala polarisation incidente et
le g correspond a la polarisation diffusée. Dans le cas d'un capteur monostatique comme
BIOMASS, les puissances rétrodiffusées croisées Syyy et Syy sont considérées comme iden-
tiques. La polarisation de’onde recue apporte une information sur la géométrie et 'orien-
tation de cible. La puissance rétrodiffusée HV provient essentiellement de la partie dépo-
larisante du couvert forestier (branches paralléles au sol) qui est trés corrélée a la bio-
masse totale (cf. section 1.2.1).

La technologie PolSAR peut étre utilisée pour estimer la biomasse forestiere a travers
les coefficients de rétrodiffusion de S (cf. section 1.3), mais également pour classifier les
types de végétation ou cartographier I'occupation des sols [37], [38]. De méme, il est pos-
sible de minimiser les effets liés a la topographie du terrain a partir des données PolSAR
[39], [40].

S peut étre exploitée sous la forme du vecteur cible kj, (1.5) qui est une projection de S
a partir de la base des matrices de Pauli [41], [42] pour le cas d'un capteur monostatique.

1 SHH + SVV
Kp=— |Sum—Svv (1.5)

V2 2Shv

En utilisant kj, il est possible de calculer la matrice T (1.6) qui permet une analyse
plus poussée de I'information polarimétrique cohérente principalement si I'on utilise les
coefficients diagonaux de la matrice.

((Sun +Svw)(Suu +Svw)*)  ((Sun +Svv)(Sun —Svwv)™)  2(Suu +Svw)Siy)
T =~ [ {Sun—Svww)Suu+Svw)*) ((Sun—Svw)(Sun—Svw)*)  (Sun —Sw)Siy) | (1.6)
2(Suv(Suu +Svv)™) 2(Suv(Sun —Svv)™) 4(SuvSiy)

Lors de I'observation de milieux naturels et plus spécifiquement pour les foréts, la
matrice de cohérence T a une réflexion symétrique si bien que ;3 =131 et t 3 = 32 et que
I'on peut les considérer comme nulles.

1.2.3.2 LaPolarimétrie-Interférométrie SAR (PolInSAR)

Les principes de l'interférométrie furent développés dans les années 1970-1980 [43]
notamment pour I'estimation de la topographie. Cette méthode d’acquisition permet d’ex-
traire des informations de hauteur en calculant la décorrélation qui lie deux acquisitions
SAR séparées géométriquement par une distance définie comme la ligne de base L, re-
présentée sur la figure 1.6.

Le PolInSAR, développé dans les années 1990, combine l'interférométrie et la pola-
rimétrie SAR. Les mesures PolInSAR permettent d’obtenir des cohérences PolInSAR dans
toutes les combinaisons de polarisation du capteur. Plusieurs observations indépendantes
sont alors exploitables pour une seule acquisition, notamment dans le cas d'un capteur
polarisé en quadrature comme BIOMASS. Les cohérences PolInSAR sont propres a chaque
combinaison de polarisation H ou V. Pour une polarisation donnée, on obtient un module
et une phase complexe qui nous permettent de mesurer la magnitude de décorrélation
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FIGURE 1.6 — Géométrie PolInSAR, acquisitions séparées par la ligne de base L, , sous I'angle d’in-
cidence Ot . Pour chaque diffuseur dans une cellule de résolution donnée (encerclée en rouge),
la différence de phase due aux différentes distances entre les antennes est directement liée a la
hauteur du diffuseur. Extrait de [8].

et la hauteur des centres de phases qui résultent des contributions des différents méca-
nismes de rétrodiffusion. Les décorrélations peuvent étre exprimées dans le cas polari-
métrique en fonction de quatre termes détaillés dans (1.7) selon un modeéle multiplicatif
décrit dans [33].

_ . Systeme _geometrique _temporelle volumique
Ypa=Ypg  Ypq Ypq Ypg (1.7)
Pour I'estimation des hauteurs d’arbres, c’est la décorrélation de volume Y;I;(c);l qui est

exploitée en raison de sa sensibilité a la végétation de surface. Il est impossible d’esti-
mer la hauteur du couvert forestier a partir des décorrélations et des hauteurs de centre
de phase. L'utilisation de modeles théoriques reliant les cohérences PolInSAR a des para-
metres descriptifs de modeéles de foréts est nécessaire.

En 2003, un modele d’inversion des données PolInSAR pour estimer les hauteurs d’arbres
a partir des cohérences PolInSAR a été développé [44]. Il s’agit du modele "Random Vo-
lume Over Ground" noté RVoG, basé sur un calcul analytique des champs rétrodiffusés
par les foréts. 1l utilise les travaux de [10] et [45], pour exprimer la hauteur du couvert
forestier en fonction des décorrélations PolInSAR et de I'extinction due a la distribution
verticale des acquisitions PolInSAR [8].

Le modele RVoG utilisé initialement pour des données issues de la bande L prend en
compte uniquement les décorrélations simples liées aux éléments de végétation. Les in-
teractions du sol dans les mesures PolInSAR ne sont pas prises en compte. Cette limitation
n’a pas d'impact sur |’estimation des hauteurs de forét en bande P pour les foréts boréales
ou tempérées puisque la configuration polarimétrique permet d'utiliser les polarisations
qui maximisent les mécanismes de rétrodiffusion liés a la végétation (polarisation HV).
Pour les foréts tropicales, cette limitation a plus d’incidence puisque les contributions du
sol sont présentes, quelle que soit la polarisation utilisée.

Des évolutions du modele RVoG ont été proposées pour limiter 'impact de la topogra-
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phie terrain sur les cohérences PolInSAR. Différents modeles de foréts, plus complexes,
ont été proposés pour mieux prendre en compte la structure verticale des foréts et leurs
réflectivités non uniformes [46], [47]. Lamélioration de ces modeles entraine une com-
plexification des modeles descriptifs [8], aussi d’autres méthodes issues d’analyses statis-
tiques [48] ou de décompositions utilisant les matrices de cohérence [49] ont été dévelop-
pées. Elles montrent plus de robustesse aux perturbations de la topographie.

Une des limitations a 'utilisation des cohérences PolInSAR est I'impact de la décor-
rélation temporelle sur leur estimation. La décorrélation temporelle est due aux varia-
tions diurnes de la teneur en eau des arbres et des mouvements des diffuseurs (feuilles,
branches) a cause du vent. On observe également une décorrélation liée a la tempora-
lité. La bande L étant trés sensible a ce phénomene de décorrélation, aucune mission
PolInSAR en multi passe n’a été lancée jusque la [8]. Cependant, la bande P est plus ro-
buste a ce phénomene qui a été étudié lors de plusieurs campagnes d’acquisition en forét
tropicale [50]. Cette particularité de la bande P de maintenir une forte cohérence tempo-
relle entre deux acquisitions distinctes espacées de plusieurs jours permet le déploiement
d’'une mission comme BIOMASS qui utilise les méthodes d’acquisition PolInSAR et Tomo-
SAR.

1.2.3.3 Latomographie SAR (TomoSAR)

La tomographie SAR est apparue au début des années 2000 [51], [48]. Elle permet d’es-
timer la réflectivité 3D d’'un environnement complexe en utilisant la combinaison cohé-
rente quilie N mesures SAR 2D acquises en configuration interférométrique le long d’'une
ligne de base L, comme le montre la figure 1.7.

FIGURE 1.7 — Géométrie d’acquisition TomoSAR multi-baseline (ligne de visée selon I'incidence 6
portant I'axe r), permettant de discriminer différents voxels (entourés en rouge) suivant I'axe ¢ et
d’obtenir la résolution verticale suivant z. Extrait de [8].

La focalisation 3D par tomographie permet de séparer dans la direction verticale les
différents constituants d'un milieu volumique complexe. Ainsi grace a la tomographie, on
peut estimer la diffusion liée au sol, ainsi que celle liée a la couronne végétale ou de celle
de la canopée [49].
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La technique tomographique consiste a utiliser N mesures SAR 2D issues de N lignes
de vols paralleéles selon I'axe x (cf. figure 1.7) et d’exprimer ces images en fonction de la
ligne de visée (r) et de la distance (x). La dépendance entre les images SAR est ainsi réduite
au nombre d’ondes projetées en suivant la ligne de base L,,. Apres correction du position-
nement des images et de la phase [52], [53], 'estimation de la réflectivité s’estime comme
pour un probleme spectral avec la transformée de Fourier inverse [8].

Cette technique implique de disposer d'un grand nombre d’acquisitions pour main-
tenir une résolution verticale pertinente et ainsi estimer avec précision la réflectivité de
chacune des couches du couvert forestier.

De nombreuses campagnes de mesures aéroportées ont mis en avant le potentiel du
TomoSAR pour caractériser le couvert forestier [54], [55], [56], [57], avec notamment une
étude portant sur I'apport de la tomographie pour estimer la biomasse d'une forét tropi-
cale dense [58]. Dans cette étude, il a été démontré que la couche de biomasse comprise
entre 20 et 40 m de hauteur est la plus corrélée a la biomasse globale tout en étant tres
faiblement impactée par les effets de rétrodiffusion liés a la topographie.

Les acquisitions en configuration TomoSAR permettent donc d’estimer les intensités
de rétrodiffusion liée a plusieurs couches du couvert forestier. Si on cible sur la couche a
30 m de hauteur, il est possible d’estimer la biomasse forestiere tout en s’affranchissant
des effets de sol. Ainsi, les corrections liées a la topographie et aux effets de sols ne sont
pas nécessaires en utilisant des séries de données TomoSAR, mais ces derniéres doivent
étre assez conséquentes pour conserver la résolution verticale.
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1.3 Les indicateurs pertinents pour cartographier la bio-
masse

Dans cette section, plusieurs indicateurs liés a la biomasse sont présentés. Ces der-
niers sont calculés a partir des données PolSAR, PolInSAR et TomoSAR avec pour objectif
d’extraire une information la plus corrélée possible a la biomasse. La figure 1.8 est une re-
présentation modélisée de la relation que lie un indicateur a la biomasse forestiére. Dans
la réalité, les données SAR utilisées sont polluées par la rétrodiffusion du sol et de mul-
tiples informations qui se mélangent au signal. Dans le cadre de la mission BIOMASS,
la recherche d'un ou de plusieurs indicateurs qui tendent vers un comportement idéal
comme celui représenté sur la figure 1.8 est un objectif majeur.

FIGURE 1.8 — Simulation du coefficient de rétrodiffusion HV en fonction de la biomasse pour
mettre en valeur les contributions des 2 principaux mécanismes de rétrodiffusion. Les cercles
vides montrent les interactions directes de HV avec la végétation, les losanges barrés témoignent
des interactions en double rebond avec le sol. La courbe en pointillés représente le total des contri-
butions de diffusion. Le cadre vert correspond au domaine élastique (AGB < 100 t/ha), le cadre
orange au domaine de transition (AGB € [100,300] t/ha) et le cadre violet au domaine de quasi-
saturation (AGB > 300 t/ha). Extrait de [59].

1.3.1 Lesindicateurs PolSAR

Les acquisitions PolSAR permettent d’obtenir une information sur le volume forestier
global sans connaissances a priori du milieu observé. Dans cette section, deux types d’in-
dicateurs sont mis en avant, permettant d’estimer la biomasse forestiere en négligeant la
topographie (Terre plate) ou en la prenant en compte, respectivement.

1.3.1.1 Lesindicateurs sans compensation des effets topographiques

La polarisation et les comportements temporels des mécanismes de rétrodiffusion va-
rient en fonction du type de forét étudié. Cela implique des prétraitements spécifiques et
une combinaison des coefficients polarimétriques ciblée pour estimer au mieux les com-
portements d'une forét boréale, tempérée ou tropicale. De méme, il a été établi que les
mécanismes de diffusion tels que le double rebond et la diffusion volumique étaient im-
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pactés par la topographie, ce qui a une forte incidence sur les coefficients de rétrodiffu-
sion.

Dans l'optique de corriger ces mécanismes de diffusion qui ne sont pas pertinents
pour I'estimation de la biomasse forestiére, plusieurs indicateurs ont été développés tels
que le p° (1.8), le a° (1.9) ou encore le y° (1.10).

S4p estle coefficient de la matrice de diffusion S (1.4), qui permet de relier le champ
diffusé au champ incident. Ot est 'angle d’élévation (cf. figure 1.4).

Lindicateur p° (1.8) correspond au coefficient de brillance [60]. Il est calculé en fonc-
tion de la surface de résolution de la cellule d’acquisition A;.

BY (dB)=10-log, Sapl™ (1.8)
qp 0 A ’
Avec l'indicateur ¢*, 'angle d’élévation Ot est pris en compte (voir figure 1.4). Il cor-
respond a ’angle de visée (ou angle d’incidence) du radar au moment de la prise de vue.
Laugmentation de la taille des pixels en fonction de la fauchée par rapport au nadir du
capteur est ainsi intégrée au calcul de I'indicateur.

IS gpl?
0 qp
oY, (dB) = 10-log10< .

S

sin(GT)> (1.9)

Pour I'indicateur Y°, on pose 'hypothése que le sol de la zone observée est plat, sans
aucune topographie. En d’autres termes, I’angle d’incidence locale 0y est égal a 'angle
d’élévation Ot. On peut ainsi obtenir une premiére estimation de la biomasse sans avoir
de données sur la topographie du terrain survolé.

1Sqpl*
ygp(dB):lo.logm< Z’” tan(GT)> (1.10)

N

Le choix de la polarisation S5, dépend de la forét étudiée. Par exemple, pour une forét
boréale, I'utilisation de la polarisation HH est favorisée. Elle est plus sensible a la bio-
masse des foréts boréales, sauf si le terrain est accidenté, auquel cas la polarisation HV
lui est préférée, car elle est moins sensible aux phénomeénes de double rebond liés a la
topographie. Pour une forét tropicale, c’est la polarisation HV qui offre la plus grande dy-
namique de biomasse, mais seulement si la topographie n'excéde pas 4 degrés de pente.
Plus généralement, le terme de polarisation croisée HV permet de minimiser la contribu-
tion des termes de couplage avec le sol.

Pour les foréts boréales, I'humidité des sols varie tres rapidement et impacte les coef-
ficients de rétrodiffusion et par conséquent les indicateurs polarimétriques [61]. Il a été
démontré que 'utilisation conjointe de toutes les polarisations disponibles permettait
de limiter I'influence de ’humidité du sol et de la structure forestiere et d’obtenir une
meilleure estimation de la biomasse [62]. Cette observation ne se vérifie pas pour les fo-
réts tropicales ol les variations d’humidité du sol sont tres lentes en raison du climat.

1.3.1.2 Indicateurs avec compensations des effets topographiques

Pour I'étude des foréts tropicales, plusieurs limitations ont été observées quant a 'uti-
lisation du coefficient y? en termes de sensibilité 4 la biomasse et de prise en compte de
la topographie.

La sensibilité du coefficient de rétrodiffusion y° est beaucoup moins marquée a partir
de 300 t/ha. C’est le domaine de quasi-saturation comme le montre la figure 1.8. Cette
diminution de la sensibilité des coefficients de rétrodiffusion s’explique en partie par la
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densité des foréts tropicales, ol plusieurs couches d’arbres se superposent pour former
un amas dense. En effet, la densité de la canopée a tendance a atténuer le signal rétro-
diffusé. Une sensibilité trop faible du coefficient de rétrodiffusion ne permet pas de diffé-
rencier les différentes valeurs de biomasse en fonction des variations des mesures SAR ce
qui fausse I'estimation de la biomasse forestiére.

Le coefficient y° est également trés dépendant de la topographie du terrain. Létude
des foréts tropicales avec la bande P a montré que pour des foréts denses en especes et
en volume d’arbres, avec des biomasses pouvant dépasser les 500 t/ha, la topographie
impacte de maniere uniforme l'intégralité des coefficients de rétrodiffusion (HH, VV et
HV). Les mécanismes de rétrodiffusion propres a la topographie (phénomeénes de double
rebond et de volume de diffusion) affectent localement I'intégralité des coefficients de ré-
trodiffusion en créant de la distorsion, ce qui fausse I'estimation de la biomasse méme
en polarisation HV. La topographie locale conditionne la valeur de réflectivité électroma-
gnétique d’'un milieu et les mesures PolSAR qui y sont associées. Il faut donc la prendre
en compte pour estimer au mieux la biomasse forestiere.

Sil'on dispose d’'un modele numérique de terrain, les pentes locales peuvent étre es-
timées et corrigées a travers I'indicateur Y° comme expliqué dans [63]. Cependant, cet
indicateur n’est pas optimal pour le suivi des foréts tropicales. Un indicateur plus spéci-
fique aux foréts tropicales a été développé [63], il limite les effets de distorsion liés a la
diffusion des doubles rebonds en s’appuyant principalement sur les travaux de Lee [64].
Cet indicateur, défini dans (1.11), maximise le volume de diffusion effectif et permet de
compenser certains effets de distorsion, de structure et d’atténuation propres aux foréts
tropicales.

NOL2
N? est un coefficient de normalisation défini dans [63] qui utilise la géométrie ra-
dar pour compenser les effets de double rebond et de volume ainsi que les effets géo-
meétriques. Les coefficients f;; sont issus de la matrice T définie comme la matrice de
cohérence. L'angle © correspond a I’Angle d’Orientation Polarimétrique (POA) issu des
données PolSAR, défini dans [63] et présenté dans le chapitre 3 sous une forme analogue.

1/1 1 1
0= E<_ [—(tgg + 122) + 7 (133 = 122) cOS(O) ~ Reltzy sin(49))] > (1.11)

1.3.2 Lesindicateurs PolInSAR
1.3.2.1 Variables issues de la formulation RVoG

En 2003, un modele d’'inversion des données PolInSAR pour estimer les hauteurs d’arbres
a partir des cohérences PolInSAR a été développé [44]. 1l s’agit du modéle "Random Vo-
lume Over Ground" noté RVoG, basé sur un calcul analytique des champs rétrodiffusés
par les foréts. Il utilise les travaux de [10] et [45], pour exprimer la hauteur du couvert
forestier, notée hy en fonction des décorrélations PolInSAR et de I’extinction due a la dis-
tribution verticale des acquisitions PolInSAR [8].

Les parametres du modele RVoG sont liés aux cohérences PolInSAR a travers la relation
matricielle suivante :

$o
TR
Yuv | =M- tvy (1.12)
Yvv p

hl/
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ol ¢y correspond a la phase de la composante sol, pygy au rapport sol sur volume en
polarisation HH, pyy au rapport sol sur volume en polarisation HV, pyy au rapport sol sur
volume en polarisation VV, o au coefficient d’extinction, k" a la hauteur du volume et M
un opérateur qui peut s’exprimer de fagon analytique par :

Ygp=—~_ (1.13)

ol Y, est un terme de décorrélation de volume qui, avec les hypotheses de la formu-
lation RVoG, ne dépend pas de la polarisation.

[ e/’ explo- zldz

Yv= (1.14)

foh explo-zldz

Le modele RVoG utilisé initialement pour des données issues de la bande L prend en
compte uniquement les décorrélations simples liées aux éléments de végétation. Les in-
teractions du sol dans les mesures PolInSAR ne sont pas prises en compte. Cette limitation
n’'a pas d'impact sur I'’estimation des hauteurs de forét en bande P pour les foréts boréales
ou tempérées puisque la configuration polarimétrique permet d’'utiliser les polarisations
qui maximisent les mécanismes de rétrodiffusion liés a la végétation (polarisation HV).
Pour les foréts tropicales, cette limitation a plus d’incidence puisque les contributions du
sol sont présentes, quelle que soit la polarisation utilisée.

Des évolutions du modele RVoG ont été proposées pour limiter I'impact de la topogra-
phie terrain sur les cohérences PolInSAR. Différents modeles de foréts, plus complexes,
ont été proposés pour mieux prendre en compte la structure verticale des foréts et leurs
réflectivités non uniformes [46], [47]. Lamélioration de ces modeles entraine une com-
plexification des modeles descriptifs [8]. D’autres méthodes issues d’analyses statistiques
[48] ou de décompositions utilisant les matrices de cohérence [49] ont été développées.
Elles montrent plus de robustesse aux perturbations de la topographie.

Une des limitations a 'utilisation des cohérences PolInSAR est 'impact de la décor-
rélation temporelle sur leur estimation. La décorrélation temporelle est due aux varia-
tions diurnes de la teneur en eau des arbres et des mouvements des diffuseurs (feuilles,
branches) a toutes les échelles de temps. La bande L étant trés sensible a ce phénomene
de décorrélation, aucune mission PolInSAR en multi passe n’a été lancée jusque la [8].
Cependant la bande P est plus robuste a ce phénomene qui a été étudié lors de plu-
sieurs campagnes d’acquisition en forét tropicale [50]. Cette particularité de la bande P
de maintenir une forte cohérence temporelle entre deux acquisitions distinctes espacées
de plusieurs jours permet le déploiement d’'une mission comme BIOMASS qui utilise les
méthodes d’acquisition PolInSAR et TomoSAR.

Pour minimiser les effets de repliement dus a la ligne de visée oblique des acquisitions
radar, on utilise I'indicateur k¢ qui comme le £° utilise le Modele Numérique de Terrain
(MNT) pour estimer la topographie du terrain. Ce dernier est détaillé dans I'équation 1.15
ol nP est 'expression de la normale a la pente en base azimutale. Les corrections topo-
graphiques qu’il apporte sont schématisées sur la figure 1.9.

_tan(arccos(Z- i)
tan(Or)

h¢=h"[1 (1.15)
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FIGURE 1.9 — Correction de I'indicateur 4" & partir de la topographie locale pour obtenir 4°. Extrait
de [8].

1.3.2.2 Coefficients de rétrodiffusion issus du traitement "Ground-Notch"

Le traitement dit "Ground-Notch" consiste en un filtrage de la composante localisée
au niveau du sol a partir d'une paire d'images SAR interférométriques, et de la connais-
sance de la hauteur du terrain. En effet, cette derniére permet de rephaser le couple d’images
par rapport a une méme hauteur, hauteur a laquelle les composantes du signal s’annule-
ront par différence inter images. Cette opération peut se formaliser comme suit :

k
1:[ ||f(z).sin(?z(z—zo))||2dz (1.16)

mettant en évidence I'importance de la hauteur d’ambiguité liée a la ligne de base (et
conditionnant la sensibilité de la phase interférométrique), qui va alors moduler diffé-
remment les autres composantes lors de la soustraction en fonction de leur hauteur. Pour
optimiser la sensibilité a la biomasse, un choix pertinent consiste a choisir de conserver
la composante captant le houppier de la forét, a partir de laquelle un coefficient de rétro-
diffusion formé a partir de 'intensité de I'image "ground-notch" pourra étre extrait.

Cette technique récemment mise en oeuvre dans le cadre des études préparatoires
sur les chaines de traitement L2 a montré son tres fort potentiel [65], avec une sensibilité
a la biomasse voisine de celle obtenue par la tomographie, en conservant I'information
complexe et polarimétrique, sans impliquer d’hypotheses simplificatrices sur la rétrodif-
fusion du milieu (a la différence de la formulation RVoG), hormis la stabilité temporelle
en configuration repeat-pass.

Bien qu’elle n’ait pas pu étre intégrée a temps dans ces travaux de thése, sa mise en
ceuvre dans la méthode inverse détaillée dans le chapitre 4 est tout a fait adaptée dans la
mesure ol I'indicateur ground-notch peut soit remplacer soit étre associé a I'indicateur
19 au travers des lois de probabilité conjointe de la formulation bayésienne. Néanmoins,
du fait du choix de la ligne de base interférométrique ainsi que des effets de décorrélation
temporelle, les performances de cet indicateur pour des foréts de hauteur et/ou struc-
ture et des conditions d’observations différentes demeurent encore mal connues, tout en
ouvrant des perspectives de travaux de recherche trés prometteurs.

1.3.3 Coefficients de rétrodiffusion issus des données TomoSAR

Détaillée au paragraphe 1.2.3.3, 1a technique TomoSAR permet de générer des images
a différentes hauteurs au-dessus du sol, ouvrant la possibilité d’analyser les distributions
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horizontales et verticales des coefficients de rétrodiffusion en lien avec la biomasse. Plu-
sieurs études sur les foréts de Guyane [66] et [67] ont montré la sensibilité remarquable
des coefficients de rétrodiffusion extraits de la couche interceptant la canopée a environ
30 m, ce qui a été confirmé par la suite sur les foréts du Gabon [68], [69]. Ce coefficient
de rétrodiffusion peut alors étre exploité comme pour les coefficients issus des images
PoISAR (y%,1%), avec les mémes problématiques d’inversion (cf. chapitre 4), mais facilité
par une sensibilité a la biomasse nettement supérieure (2 dB par 100 t/ha contre 0.5 dB
pour des foréts denses dans la gamme 300-400 t/ha). Néanmoins, cette technique sup-
pose un nombre élevé de passages (ex : 7 dans le cas BIOMASS) avec des intervalles suf-
fisamment courts pour maintenir des cohérences temporelles élevées, d’ou1 'importance
de conserver les méthodes basées sur les données PolSAR qui pourront aussi assurer un
suivi temporel de par leur mise en ceuvre plus simple, ainsi que des performances plus
homogenes du fait de la non-dépendance a la décorrélation temporelle et de techniques
de calibration plus opérationnelles.

1.4 Scénarios d’acquisitions et produits de la mission BIO-
MASS

1.4.1 Les phases d’acquisitions BIOMASS

Le satellite BIOMASS est concu pour une mission de cing ans partagée en deux phases
d’acquisitions. Une premiere phase de quinze mois, appelée "Phase TOM", sera consa-
crée a une série d’acquisitions TomoSAR en configuration "repeat-pass". La suite de la
mission, appelée "Phase INT", permettra des acquisitions PolSAR et PolInSAR toujours
en configuration "repeat-pass". C’est la phase nominale de cette mission. En prenant en
compte les contraintes techniques imposées par la mission BIOMASS, il faudra 7 mois
pour une revisite complete de la planete.

1.4.1.1 Phase initiale Tomographique

La phase Tomographique sera consacrée a I’étude de la structure verticale de la fo-
rét. Pour l'intégralité des zones de reviste, sept acquisitions en configuration TomoSAR
seront réalisées a trois jours d’intervalle en orbites ascendantes et descendantes. Ainsi,
pour une zone de revisite de forét, on aura des données acquises pour différentes altitudes
et différentes incidences. Ce procédé permet d’établir des sortes de coupes horizontales
successives de la zone d’étude qui permettent d’analyser la répartition de 'énergie de ré-
trodiffusion a différents niveaux tels que le sol, les troncs, les branches principales et la
canopée.

En pres de 15 mois d’acquisitions, ’objectif est de réaliser pour toutes les zones survo-
lées un tomogramme dans chaque polarisation qui divisera la forét en plusieurs coupes
superposées avec une résolution verticale de I'ordre de 20m. Les études de faisabilité
des acquisitions TomoSAR sur une forét dense ont montré que cette technique, méme
en configuration limitée, permet une trés bonne séparation des contributions du sol de
celles du volume liées a la biomasse [70].

1.4.1.2 Phase PolInSAR dual-baseline

La phase INT durera 4 ans et commencera a 'issue de la phase TOM. Lobjectif de
cette phase est de réaliser une cartographie casi biannuelle des foréts a I’échelle du globe
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(sept mois pour une acquisition globale a I’échelle de la planete). Pour chaque zone de
revisite, trois mesures PolInSAR seront réalisées en configuration "dualbaseline" avec un
intervalle d’acquisition de trois jours. La majorité des zones de revisite bénéficieront d’ac-
quisitions en orbites ascendantes et descendantes.

1.4.2 Les produits BIOMASS

Pendant cinq ans, les données acquises par le satellite BIOMASS, avec les techniques
PolSAR, PolInSAR et TomoSAR, permettront de réaliser des cartes de biomasse, de hauteur
et de perturbations des foréts a une fréquence biannuelle comme le montre la figure 1.10.

FIGURE 1.10 — Géométries des acquisitions PolSAR (polarimétrie SAR), POLInSAR (interférométrie
polarimétrique SAR) et TomoSAR (tomographie SAR) avec, au dessous les illustrations des types
d’informations qui en découlent. Extrait de [8].

1.4.2.1 Les cartes de biomasse

Ces cartes de biomasse permettront d’estimer la distribution spatiale de la biomasse
a I’échelle globale, fondamentale pour mieux paramétrer les modeles de surfaces conti-
nentales et simuler et comprendre I'évolution du climat (cf. section 1.1.2).

Les cartes de biomasse (exprimées en t/ha) seront produites tous les sept mois, a I'is-
sue de chaque cycle global du satellite BIOMASS. La résolution spatiale visée est de 4 ha
(200mx200m), de sorte d’obtenir un multilook spatial d’environ 32, soit supérieur a 70
avec les 3 canaux polarimétriques. Ce filtrage et la résolution spatiale correspondante ré-
sultent des objectifs de performances sur les incertitudes visées de 20% sur la biomasse
globale.

1.4.2.2 Les cartes de hauteur

Les configurations d’acquisitions PolInSAR permettront I’estimation des cartes de hau-
teur de forét. L'utilisation de la cohérence PolInSAR, exploitées a travers le modele RVoG
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(cf. 1.2.3.2) permettra d’extraire les hauteurs d’arbres. Les cartes de hauteur seront esti-
meées pour une résolution au sol de 4 ha, comme les cartes de biomasse. Les incertitudes
visées sont de 5 m pour les hauteurs d’arbres inférieures a 15 m ou de 30% pour les arbres
plus grands.

1.4.2.3 Les cartes de perturbations forestiéres

A travers I'estimation des cartes de biomasse globales tous les 7 mois, la mission BIO-
MASS a pour objectif de détecter les zones fortement dégradées par des déforestations
intempestives, des feux de forét, etc. Les algorithmes de détection de ces zones devront
étre en mesure de repérer les pertes de biomasse dépassant 50% en fonction des cartes de
références établies aux passages précédents.

1.4.3 Produits secondaires envisageables avec BIOMASS

La mission BIOMASS est la premiere mission en bande P de 'Histoire du SAR spatial.
Elle représente une opportunité sans précédent pour I'exploration de la Terre. Pour étu-
dier la faisabilité de futures missions spatiales en bande P, une étude a été menée afin
d’identifier les applications compatibles avec la mission BIOMASS [71]. Plusieurs objec-
tifs secondaires ont ainsi été ajoutés au protocole d’acquisition BIOMASS afin d’améliorer
notre compréhension de la planete Terre et mieux exploiter ses ressources [72]. Ont été
jugés prioritaires I’étude du sous-sol en milieux arides, 'amélioration des modeles topo-
graphiques sous foréts et le suivi de la fonte des glaces et plus précisément de la calotte
glaciaire. Lamélioration des modéles topographiques sous forét ne sera pas abordée dans
cette section, mais dans le chapitre 5, car il s'inscrit dans le développement de cette these.

1.4.3.1 Etude du sous-sol en milieu aride

Le sous-sol se décompose en de nombreuses classes minérales qui cachent une to-
pographie spécifique, des réseaux hydrologiques ou des gisements aquiferes. Les nom-
breuses missions en bande L qui cartographient la Terre depuis quelques décennies ont
mis en avant les capacités des capteurs a basse fréquence (bandes L et P) a pénétrer les sé-
diments secs (sables) en raison de la faible absorption des milieux considérés et de leurs
faibles volumes de rétrodiffusion permettant de redécouvrir des réseaux hydrologiques
oubliés [73], [74]. De nombreuses campagnes aéroportées en bande P ont confirmé les
dispositions de la bande P pour la cartographie du sous-sol [75], [76]. L'utilisation des co-
efficients de rétrodiffusion a notamment permis d’obtenir des images de la rugosité du
sous-sol et de générer des cartes de pentes.

La mission BIOMASS permettra d’estimer les capacités de la bande P pour I'étude des
sous-sols avec pour objectifs d’améliorer la détection de la topographie du sous-sol dans
les milieux arides comme les déserts pour réaliser une cartographie souterraine. Les ap-
plications envisagées sont multiples comme la détection des réseaux hydrologiques sou-
terrains et des gisements aquiferes. Une meilleure classification minérale des sous-sols
est également envisageable ainsi qu'un soutien aux prospections archéologiques.

1.4.3.2 Suivi des Inlandsis

La calotte glaciaire du Groenland, la calotte polaire de I’Antarctique et les Inlandsis
(tres gros glaciers) fondent a grande vitesse avec 'accélération permanente du réchauffe-
ment climatique. Ce phénomene est étudié depuis des décennies au moyen de nombreux
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capteurs altimétriques [77] ou SAR [78]. Laugmentation de la température provoque une
fonte des glaces qui entraine un déplacement des glaciers et I’élévation du niveau de la
mer [79], [80].

La bande L permet déja de suivre le déplacement des calottes glacieres/polaires et
des glaciers en utilisant I'interférométrie (technologie DInSAR [81]) ou le "offset tracking"
[82], [83]. Les performances de la bande L pour cette étude sont détaillées dans [78].

La bande P a une meilleure pénétration des glaces que la bande L et reste moins sen-
sible aux phénomenes de surface subis par les glaciers tels que la fonte ou les chutes de
neige. La mission BIOMASS apporte la possibilité d'une augmentation de la couverture
d’acquisition (en comparaison aux capteurs en bande L) car la bande P produit moins de
décorrélations temporelles. Cependant la bande P est trés impactée par les effets de la io-
nosphere qui sont tres présents autour des poles ce qui pourrait avoir une incidence sur
le suivi des déplacements des glaciers [72].

1.4.3.3 Caractérisation de laionosphere

Les effets de la ionosphere peuvent impacter tres séverement les images SAR en bande
P, avec notamment des conséquences sur la polarisation a cause du phénomeéne de rota-
tion de Faraday, sur la focalisation SAR avec le phénomene de scintillation, les problemes
de dispersion ou de réfraction étant moins critiques au vu de la bande réduite a 6 MHz
de BIOMASS. L'importance de ces effets a notamment supporté le choix des horaires de
passages en lien avec I’activité solaire, ainsi que des acquisitions polarimétriques complé-
mentaires permettant de compenser la rotation de Faraday [84]. Ces corrections ouvrent
de fait des perspectives tres intéressantes pour caractériser la ionosphere, notamment par
son contenu électronique total (TEC) directement relié a la rotation de Faraday, que 'on
exprime en nombre d’électrons par meétre carré (sur toute la colonne ionosphérique) et
dont I’estimation pourrait intégrer a terme les Space Weather Services de 'ESA.

1.4.4 Plan d’acquisition

Le lancement du satellite BIOMASS est prévu en 2023. Pour cette mission, le satellite
BIOMASS suivra une orbite héliosynchrone quasi polaire a une altitude allant de 637 a
666 km. L'acquisition des données se fera en configuration de visée latérale, avec un angle
d’incidence (off-nadir) variant entre 23 et 30 degrés. Il a également été décidé d’exploi-
ter des orbites ascendantes et descendantes, avec des prises de vues réalisées respecti-
vement a 6h00 et 18h00, sur un maximum des zones d’acquisitions pour éviter les effets
ionosphériques qui impactent les coefficients polarimétriques. Des méthodes polarimé-
triques pourront compléter cette correction [72].

Lintégralité de la mission est configurée pour réaliser des passes interférométriques
répétées ("repeat-pass") sur les zones d’acquisitions. Lors de la phase Tomographique,
plusieurs acquisitions en "repeat-pass” seront réalisées avec un temps de revisite de 1 a
4 jours. Pour la phase nominale, trois acquisitions en "repeat-pass" seront réalisées sur 3
jours.

Initialement, la mission BIOMASS prévoyait une couverture globale des foréts ter-
restres. Cependant, cet objectif a été modifié en raison des systémes opérationnels SOTR
(Space Object Tracking Radar), déployés par les Etats-Unis sur une partie des territoires
de 'hémisphere nord, qui limitent les acquisitions en bande P (Europe et Amérique du
Nord jusqu’au Costa Rica, Canada inclu) [72]. Les pays concernés sont principalement
recouverts de foréts tempérées et boréales qui bénéficient pour la plupart d'un suivi déja
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important grace aux efforts des agences nationales, pour notamment financer des inven-
taires in situ ou par mesures aéroportées. Ainsi le manque des acquisitions BIOMASS sur
ces zones n’est pas le plus critique vis-a-vis des incertitudes sur I'état des stocks et flux de
carbone dans les zones tropicales des pays en développement et pourra étre compensée
par les relevés de terrain et par les missions bande L comme NiSAR.
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CHAPITRE 2- Section 2.1 C.GELAS

Le lancement de la mission BIOMASS étant prévu courant 2023, aucune donnée satel-
litaire en bande P n’est, a ce jour, disponible. Ce chapitre, divisé en quatre parties, fait un
état des lieux des données utilisées pendant cette these en précisant les spécificités d’ac-
quisition de ces derniéres. La premiére partie est consacrée aux contextes de réalisation
des campagnes aéroportées liées a la mission BIOMASS qui ont permis la collecte de don-
nées en bande P. Les deuxieme et troisieme parties portent sur les campagnes TropiSAR
et AfriSAR dont les données ont été essentielles pour traiter le cas des foréts tropicales et
ont permis d’étudier les variations temporelles des signaux radar en bande P. La derniere
partie est, quant a elle, consacrée aux expérimentations TropiScat 1 & 2 ainsi qu’AfriScat
dont les résultats ont permis de simuler des données PolSAR en bande P.

2.1 Contexte deréalisation des campagnes aéroportées spé-
cifiques a BIOMASS

La mission BIOMASS est la 7e mission Earth Explorer de 'ESA, elle est inédite de par sa
fréquence d’émission en bande P. Pour arriver a cette attribution, des étapes de sélection
ont été franchies. De nombreuses campagnes aéroportées en bande P ont été menées
pour démontrer I'intérét et la faisabilité de cette mission, puis pour affiner et valider les
besoins dans le but de préparer les futures chaines de traitement liées a I'utilisation des
données spatiales.

Parmi les toutes premieres campagnes aéroportées, réalisées sur les foréts tropicales,
nous pouvons citer INDREX, cofinancée par I'ESA et le DLR (Agence Spatiale Allemande),
menée en Indonésie en 2004. Cette campagne avait pour objectif d’étendre les connais-
sances sur les capacités de la bande P pour le suivi des foréts tropicales. Elle a notamment
permis d’évaluer le PolInSAR dual baseline pour la cartographie des hauteurs de forét. Ce-
pendant les résultats en termes d’estimation de la biomasse sont plus restreints en raison
du nombre limité de données in situ disponibles sur cette zone [1].

En 2007 et 2008, les campagnes BioSAR 1 et 2 ont été menées sur les sites de Remnig-
storp et Krycklan respectivement au sud et au nord de la Suede. Ces sites, choisis pour
les foréts hémi boréales et boréales qu'’ils abritent, sont référencés depuis de longues an-
nées et bénéficient d'une base de données in situ considérable [2]. Lutilisation conjointe
des mesures terrain et des acquisitions radar réalisées en bande P et en bande L sur ces
deux sites ont permis de démontrer I’efficacité de la bande P pour le suivi de la biomasse
forestiére [3].

En 2009, grace aux accumulations récentes de données en bande P et aux travaux pu-
bliés a I'issue des campagnes BioSAR 1 et 2, la mission BIOMASS est passée en phase A
du projet spatial Earth Explorer, ce qui a permis la réalisation de la campagne TropiSAR
en Guyane francaise [4], dont les spécificités sont décrites dans la section 2.2. Au cours de
cette phase de validation, la campagne BioSAR 3, menée en 2010 sur le site de Remnig-
storp est également venu compléter les bases de données en bande P.

En 2013, la mission BIOMASS passe en phase de réalisation [5]. Pour accompagner
cette étape de développement, et étudier la décorrélation temporelle des bandes L et P,
I'expérimentation TropiScat est implantée en Guyane francaise (cf. section 2.4). La cam-
pagne AfriSAR est réalisée en 2015 et 2016 au Gabon soutenu en parallele par I'expéri-
mentation AfriScat. Les spécificités de ces dernieres sont respectivement décrites dans les
sections 2.3 et 2.4. Pour faire suite a TropiScat, une nouvelle expérimentation (TropiScat-
2) a pu étre reprise sur le méme site (depuis la tour Guyaflux du site de Paracou), dans le
but d’étendre les séries temporelles précédentes en bande P et L ainsi que pour étudier les
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synergies avec la bande C disponible a partir d'un nouveau systeme (analyseur de réseau
et antennes).

FIGURE 2.1 — Organisation chronologique des campagnes aéroportées et des expérimentations en
bande P réalisées dans le cadre de la mission BIOMASS.

La figure 2.1 est un récapitulatif chronologique de toutes les campagnes aéroportées
et des expérimentations en bande P réalisées dans le cadre de la mission BIOMASS. Cette
thése s’appuyant principalement sur les données PolSAR associées a I'étude des foréts
tropicales seules les campagnes de mesures TropiSAR et AfriSAR seront présentées dans
ce chapitre avec les expérimentations TropiScat-1 et 2 ainsi qu’AfriScat qui viennent les
compléter.

2.2 Lacampagne TropiSAR

2.2.1 Opbijectifs de la campagne

La campagne TropiSAR a été menée par 'ONERA du 10 aotit au 1°" septembre 2009, en
Guyane francaise, sur quatre sites d’acquisition visibles sur la figure 2.2. Des acquisitions
en bandes P et L ont été réalisées avec le systeme de mesure SETHI embarqué a bord d'un
avion Falcon 20 [6].

Cette campagne a été construite pour démontrer les capacités de la bande P a 'esti-
mation de biomasse forestiére et des hauteurs d’arbres sur des zones de foréts tropicales
denses et humides. Les objectifs étaient d’étudier le comportement des coefficients de
rétrodiffusion en bande P sur une forét tropicale dense en termes de réponse polarimé-
trique, de stabilité temporelle et de compensation de I'angle d’incidence [7]. Les schémas
d’acquisition de données ont été construits autour des protocoles fixés par la mission
BIOMASS pour la phase INT (cf. chapitre 1) avec des acquisitions réalisées principale-
ment en configuration PolSAR et PolInSAR (cf. chapitre 1).

La campagne a duré 23 jours et a été divisée en 1 vol de validation et 6 vols d’acquisi-
tions réalisées sur des régions a forte densité forestiere (supérieure a 300 t/ha) avec une
structure complexe de forét tropicale dense. Les quatre sites survolés sont Paracou, Nou-
ragues, Arbocel et les marais de Kaw. Seules les données acquises sur les sites de Paracou
et Nouragues sont exploitées dans cette these, car il s’agit de sites étudiés, mesurés et ex-
pertisés depuis plusieurs décennies par EDB (Laboratoire d’évolution et diversité biolo-
gique) et le CIRAD (Centre de coopération internationale en recherche agronomique pour
le développement) dans le cadre du projet Guyafor. Le site des marais de Kaw n’ayant été
survolé qu'une seule fois et ne disposant d’aucune mesure in situ, il a été écarté pour
cette étude. Le site d’Arbocel est une zone de 25 ha proche du site de Paracou, défores-
tée en 1976 et abandonnée en 1978 qui dispose d'une parcelle de mesures permanentes
de 6.25 ha établie par le CIRAD. Cependant, il n’a servi que pour 'acquisition d’'un tri-
plé PolInSAR. Cette thése n’étant pas tournée vers I'utilisation de ces données, ce site a
également été écarté [8].
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Les sites de Paracou et Nouragues sont présentés dans les sections 2.2.2.1 et 2.2.2.2.
Un récapitulatif des séries temporelles acquises sur ces deux sites en fonction des angles
de route imposés au capteur est visible sur la figure 2.2.

FIGURE 2.2 — Liste et schématisation des données acquises lors de la campagne TropiSAR sur
les sites de Paracou et Nouragues représentés sur la carte de gauche. Les schémas circulaires in-
diquent le type d’acquisitions réalisées en fonction de 'angle de route défini pour le capteur aé-
roporté. Les acquisitions schématisées par des fleches noires ou rouges ont été réalisées avec une
bande passante de 125 MHz alors que celles notées en vertes ont une bande passante de 6 MHz.

2.2.2 Présentation des sites
2.2.2.1 Paracou

La station expérimentale de Paracou est localisée au sud de la forét de Sinnamary
(5°18’ N, 52°55’W), proche de I'océan Atlantique, et a été mise en activité en 1982. Il s’agit
d’une zone de forét tropicale située en plaine avec une topographie tres douce. Le site se
trouve dans la partie nord de la région des grands plateaux qui se caractérisent par une
succession de petites collines qui varient entre 10 et 40 metres de hauteur entrecoupées
de plateaux d’altitudes équivalentes. On y rencontre un écosystéme parfait de forét tro-
picale humide en termes de température et d’humidité de l'air et des sols. Deux tiers des
précipitations annuelles sont regues entre mars et juin et les mois de septembre et oc-
tobre correspondent a la saison seche. Plus de 550 especes d’arbres s’y cotoient avec pres
de 150 essences différentes présentes par hectare de forét. La densité d’arbre par hectare
est d’environ 620 troncs avec un diametre supérieur a 10 cm. La hauteur moyenne des
arbres est de 30 m avec certains spécimens qui dépassent les 40 m de haut [9].

Pour compléter la campagne aéroportée et pour apporter des points de comparaison
entre les valeurs estimées de biomasse et la réalité terrain, 157 ha de forét ont été mesurés
et quantifiés. Cela représente plus de 980 000 arbres comptabilisés [8]. L'intégralité des ré-
gions d’intérét (ROI pour "Region of Interest") mesurées sur la station expérimentale de
Paracou sont représentées sur la figure 2.3. Douze ROI ont été établies en 1984. Pendant
les années 1986 a 1988, ces parcelles de forét ont subi une exploitation forestiére plus ou
moins intensive allant du prélevement d’arbre a la destruction par empoisonnement de
certaines espéeces inutiles au commerce du bois. Ces parcelles et le type de prélevement
qu’elles ont subi sont représentés par des carrés verts sur la figure 2.3. En 1990 et 1991,
quatre nouvelles ROI ont été créées. Ces dernieres n’ont été soumises a aucune exploita-
tion forestiére [8].

Le CIRAD et EDB pratiquent des mesures réguliéres sur ces seize ROI de 6.25 ha qui
sont référencées en termes de biomasse forestiere et de hauteur de forét. Sur ces RO], les
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quatre familles d’arbres dominantes sont le Lecythidaceae, le Leguminoseae, le Chryso-
balanaceae et ' Euphorbiaceae et les biomasses globales varient entre 300 et 485 t/ha [8].

Pour étudier différentes structures forestiéres, deux ROI définies en 1978 dans une
plantation de pin Caribaea se rajoutent aux seize ROI décrites précédemment. On trouve
également une autre ROI définie en 1996 dans une plantation de coco, une ROI de forét
secondaire qui correspond a une zone de végétation qui se reconstruit sur les ruines d'une
plantation de palmiers a huile. Et enfin deux ROI qui se trouvent dans une forét naturelle
inondée de fagon saisonniere. L'ajout de ces ROI permet d’agrandir la plage de biomasse
considérée avec des valeurs de biomasse forestiere partant de 10 t/ha pour la plantation
de coco et allant jusqu’a 490 t/ha sur les zones de forét vierge. Ces six ROl supplémentaires
sont représentées en rouge sur la figure 2.3 [7].

FIGURE 2.3 — Localisation des différentes ROI utilisées pour la campagne TropiSAR sur le site de
Paracou. Extrait de [6].

Pour toutes les ROI, qu’elles soient définies dans une forét primaire ou dans une plan-
tation, seuls les arbres dont le diametre dépasse les 10 cm sont comptabilisés pour |'esti-
mation de la biomasse. Les lianes et les arbres morts sur pied n’entrent pas en compte. Les
valeurs de biomasse comptabilisées pour chaque ROI sont regroupées dans le tableau 2.1.
Les mesures de biomasse et de hauteur de forét sont mises a jour tous les un a cinq ans en
termes de croissance, de recrutement et de mortalité, et les erreurs d’estimation de la bio-
masse varient de 3.2 a 8.6 t/ha. Le comptage systématique des arbres sur les parcelles in
situ permet une subdivision des ROI en zone de 1 ha et 0.25 ha. Cette subdivision permet
d’accroitre le nombre de ROI, mais il faut rester prudent dans I'utilisation des données
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terrain puisque les pourcentages d’erreur sont inégalement répartis sur les parcelles pour
I’estimation de la biomasse forestiere [8].

Nom du ROI Taille Description Date de création | AGB | SD
[ha] [t/ha]

Plot 1 6.25 | Forét tropicale perturbée 1984 369.6 | 5.9

Plot 2 6.25 | Forét tropicale perturbée 1984 346.4 | 5.3

Plot 3 6.25 | Forét tropicale perturbée 1984 309.0 | 4.1

Plot 4 6.25 | Forét tropicale perturbée 1984 284.7 | 3.6

Plot 5 6.25 | Forét tropicale perturbée 1984 300.5 | 3.9

Plot 6 6.25 | Forét tropicale perturbée 1984 431.9 | 7.8

Plot 7 6.25 | Forét tropicale perturbée 1984 392.4 | 6.4

Plot 8 6.25 | Forét tropicale perturbée 1984 257.5 | 3.2

Plot 9 6.25 | Forét tropicale perturbée 1984 3375 | 4.8

Plot 10 6.25 | Forét tropicale perturbée 1984 307.5 | 4.1

Plot 11 6.25 | Forét tropicale perturbée 1984 402.7 | 6.3

Plot 12 6.25 | Forét tropicale perturbée 1984 304.3 | 4.0

Plot 13 6.25 Forét tropicale mature 1990 405.3 | 6.5

Plot 14 6.25 Forét tropicale mature 1990 407.7 | 6.5

Plot 15 6.25 Forét tropicale mature 1990 417.8 | 6.6

Plot 16 25 Forét tropicale mature 1991 406.1 | 8.6
Pinus plantation 1 | 0.49 Pin 1978 284.7
Pinus plantation 2 | 0.49 Pin 1996 303.5

Coco plantation | 0.25 Coco 2009 10.6

Secondary forest | 0.28 Repousse de forét 186.4 | 2.2

Flooded forest 1 0.5 Forét inondable 286.3 | 3.7

Flooded forest 2 0.5 Forét inondable 485.7 | 9.6

TABLEAU 2.1 — Tableau récapitulatif des ROI disponibles sur le site de Paracou contenant une des-
cription globale de la parcelle et les relevés terrain en termes de taille, de volume de biomasse et
d’erreur d’estimation [6].

2.2.2.2 Nouragues

Le site de Nouragues est établi depuis 1986 sur un espace de forét vierge qui n’a subi
aucune activité humaine depuis plus de 200 ans. Il se trouve a 120 km au sud de Cayenne
aux coordonnées 4°05"N, 52°40"W. La topographie du site est accidentée, et la forét re-
couvre une succession de petites collines allant de 60 a 120 m d’altitude. Pour un hectare
de forét, plus de 200 espéces d’arbres sont recensées avec une hauteur moyenne de 40
m. La région contient de nombreuses rivieres et affluents et n’est pas impactée par les
cyclones et autres phénomenes météorologiques extrémes. Il tombe environ 2960 mm
d’eau par an et la saison seche apparait entre fin aotit et début novembre [6].

Au nord de la zone d’acquisition, juste a coté d'un Inselberg, un affleurement grani-
tique haut de 430 m qui fait la particularité du lieu, deux ROI permanents nommés "Petit
Plateau" (PP) et "Grand Plateaux" (GP) ont été définies en 1994. IIs sont visibles sur la fi-
gure 2.4 et ont été respectivement découpés en 10 et 12 parcelles de 1 ha. Ils encadrent
un cours d’eau et sont sur des pentes opposées. A 8 km au sud des premiers sites, sur la
rive nord de la riviere Arataye, se trouve la parcelle de Pararé qui est une ROI permanente,
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établie depuis 1980. Deux parcelles supplémentaires ont été définies et mesurées spécia-
lement pour la campagne TropiSAR. Il y a la parcelle de Balanfois qui se trouve exactement
a mi-chemin des sites de PP/GP et de Pararé. Ainsi que la parcelle de Pararé-Ridge définie
a 1 km au nord de la station de Pararé au point culminant d'un plateau [9].

FIGURE 2.4 — (a) Localisation des différentes ROI utilisées pour la campagne TropiSAR sur le site de
Nouragues [6], (b) Image bande P du Site de Nouragues en fausses couleurs (Rouge : HH, Vert: HV,
Bleu: VV). Le rectangle noir correspond aux ROI de Petit Plateau et Grand Plateau que I’on voit sur
le zoom (c). Limage (d) représente les directions d’acquisitions choisies pour le site de Nouragues
sur le DEM SRTM dus site [9].

Nom du ROI Taille Description Date de création AGB SD
[ha] [t/ha]

Petit Plateau 12 Forét tropicale mature 1994 4274 | 10.3

Grand Plateau 10 Forét tropicale mature 1994 375.7 | 10.7

Pararé 6 Forét tropicale mature 1980 483.0 15.4

Balanfois 2 Forét tropicale mature 2009 4457 | 12,5

Pararé-ridge 1 Forét tropicale mature 2009 465.9 | 13.5

TABLEAU 2.2 — Tableau récapitulatif des ROI disponibles sur le site de Nouragues contenant une
description globale de la parcelle et les relevés terrain en termes de taille, de volume de biomasse
et d’erreur d’estimation [6].

2.2.3 Acquisitions réalisées
2.2.3.1 Paracou

Pour le site de Paracou, plusieurs types d’acquisitions sont disponibles en bande P.
Elles sont résumées sur la figure 2.2. On trouve tout d’abord une série temporelle compo-
sée de sept images PolSAR. Elles ont été acquises a altitude constante, avec un intervalle
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de deux a sept jours entre chaque image. Cette série temporelle a été acquise en pleine
résolution avec une bande passante de 125 MHz. Elle a été dégradée pour obtenir une
série temporelle avec 6 MHz de bande passante pour bénéficier d'une série temporelle
d’exercice proche des futures acquisitions spatiales [6].

Cette méme série temporelle est donc disponible en 125 MHz et en 6 MHz. La figure 2.5
est une image SAR en bande P du site de Paracou, issue de la série temporelle en résolu-
tion maximale a 125 MHz avec les ROI détaillées dans le tableau 2.1.

Une seconde série temporelle composée de six images PolSAR acquises en configu-
ration PolInSAR/TomoSAR est également disponible comme le montre la figure 2.2. Pour
chacune des images de cette série TomoSAR, il y a un décalage d’acquisition en d’altitude
allant de 50 a 250 pieds en prenant pour référence l'altitude de la série temporelle pré-
cédente (pas de 50 pieds entre chaque image). Cette série a été acquise le 24 aott 2009
et concerne principalement les traitements liés aux méthodes d’acquisition PolInSAR et
TomoSAR. Elle ne sera pas exploitée dans cette these.

FIGURE 2.5 - Site de Paracou, image SAR en bande P de 6 x 100 km, en fausses couleurs (Rouge :
HH, Vert: HV, Bleu : VV). Le nord est en haut de I'image et a gauche de I'image, on observe lariviere
Sinnamary. Le carré bleu en bas a droite de 'image (a) avec son zoom en (c) représente la zone out
I'on trouve les 16 ROIL. Dans le carré noir en haut de I'image (a) avec son zoom en (b), les zones en
bleu sont des sols herbeux ou dénudés. Le carré vert encadre les plantations de pins. Extrait de [9].
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Des données météorologiques ont également été amassées pendant la campagne.
Pendant I’acquisition des données SAR, les moyennes de température, '’humidité de I'air
et 'humidité des sols ont été relevées de maniere systématique. Pour le site de Paracou,
la température moyenne de I'air sur le mois d’aotit est de 25.5° Celsius. Chumidité de I'air
varie de 54 a 98 % sur le mois d’aofit ce qui correspond a des normales de saison pour une
forét tropicale humide. Les valeurs d’humidité des sols oscillent entre 0.10 et 0.20 m>.m 3.
Cette variation dépend de la nature des sous-sols et des événements pluvieux enregistrés
sur cette période. Des acquisitions LIDAR réalisées en 2004 et 2009 sont également dispo-
nibles sur ce site [6].

Pour ce qui concerne les modeles numériques de surface et de terrain (DEM et DTM),
sur le site de Paracou, on utilise un DEM SRTM de résolution 30 m, aisi que les DTM,
DEM LiDAR également disponibles sur la zone encadrée en bleu de la figure 2.5. 1l existe
des décalages de géoréférencement allant de 20 a 30 m entre les DEM SRTM et LIDAR [7]
dus au fait que le DEM SRTM ne mesure pas la hauteur du sol (au contraire du LIDAR)
mais plutot le centre de phase interférométrique située a I'intérieur de la canopée.

2.2.3.2 Nouragues

Sur le site de Nouragues, deux directions d’acquisitions ont été définies pour contrer
les effets de la topographie. La figure 2.2 donne un apercu des séries disponibles et de
leurs types. Une premiere série temporelle, définie pour un angle de route de 179° se com-
pose de cinq images, acquises entre le 12 aofit et le 1ler septembre avec des intervalles de
prises de vues tres variables allant de moins d’'une heure a quinze jours. Pour cette méme
route, une série temporelle composée de cinq images a été acquise le 14 aofit en confi-
guration PolInSAR/TomoSAR. Une seconde acquisition de type PolInSAR a également été
réalisée le 1°” septembre avec une pile de deux images. Pour la seconde trajectoire, qui
a un angle de route de 123°, deux images ont été acquises le 17 aotit en configuration
PolInSAR [6].

Comme pour le site de Paracou, des données météorologiques ont été mesurées pen-
dant les vols d’acquisitions. Elles sont dans les moyennes saisonnieres. La température
moyenne de l'air sur le site était de 25.7° Celsius sur I'’ensemble du mois d’aofit. Chumi-
dité de l'air allait de 50 a 100%. Pour ce qui concerne ’humidité de sol, elle a été relevée
sur les sites de "Grand Plateau" et "Petit Plateau" et varie entre 25 et 52%. Cette grande
hétérogénéité observée sur des parcelles treés proches les unes des autres s’explique par
la composition tres variée du sous-sol. On dispose également d’acquisitions LIDAR réa-
lisées en 2007 et 2008 sur les sites de PP, GP et Pararé sur une surface d’environ 1200 ha.
Pour le site de Paracou, on utilise le DEM SRTM a 30m disponible [9].

2.2.4 Intéréts spécifiques pour la these

La campagne TropiSAR a été tres utilisée pour le développement d’indicateurs pola-
rimétriques adaptés aux foréts tropicales (cf. chapitre 1) avec des résultats tres intéres-
sants [10]. Le site de Paracou étant moins soumis a la topographie et disposant de plus de
données PolSAR et de ROI, il est préféré pour le développement des algorithmes liés a la
mission BIOMASS. Dans cette thése également, les données issues de la série temporelle
en bande passante 125 MHz et 6 MHz ont été les plus utilisées de par leur acquisition en
configuration PolSAR dans le respect des futurs protocoles BIOMASS.

La campagne TropiSAR ayant ciblé I'étude des coefficients de rétrodiffusion en bande
P sur une forét tropicale dense, il y a peu de données exploitables en configuration Polln-
SAR et TomoSAR. Cette theése n’exploitant pas ces techniques d’imagerie, ce n’est pas une
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limitation. Cependant, cet objectif d’étude a orienté le choix des ROI qui appartiennent
a une gamme de biomasse élevée comprise entre 250 et 500 t/ha si 'on ne prend pas en
compte les trois parcelles de plantation (cf. tableaux 2.1 et 2.2). Ce manque de données
de calibration en faibles biomasses sera a prendre en compte pour le calcul des modeles
liant les indicateurs polarimétriques aux valeurs de biomasse (cf. chapitre 1 et 4).

2.3 Lacampagne AfriSAR

2.3.1 Obijectifs de la campagne

La campagne AfriSAR, financée par I'ESA, a été congue durant la phase C de la mis-
sion BIOMASS (cf. figure 2.1) en collaboration avec 'AGEOS (Agence Gabonaise d’'Etude
et d’'Observation Spatiale) et TANPN Gabonnaise (Agence Nationale des Parcs Nationaux).
Elle a été pensée pour vérifier les performances des méthodes d’estimation de la bio-
masse forestiere a partir de données SAR en bande P et continuer leur développement. Le
dimensionnement de la mission BIOMASS pour le suivi des foréts tropicales a motivé le
choix d’'un site dont les conditions d’observations géophysiques sont tres différentes de
la forét amazonienne en termes de structure, de variabilité d’espece d’arbres, d’humidité
des sols, etc. Lune des différences majeures entre les foréts gabonaise et amazonienne ré-
side dans le nombre d’espéces d’arbres a I’hectare. En effet, en Guyane, pour un hectare
de forét, il y a environ 150 especes d’arbres représentées contre une trentaine au Gabon
[11].

Lorganisation de la campagne AfriSAR est innovante puisqu’elle se divise en deux
sous campagnes. La premiére partie de la campagne a été réalisée par 'ONERA en juillet
2015, pendant la saison seche. La seconde partie a été dirigée par le DLR en février 2016,
pendant la saison des pluies. Lobjectif étant d’étudier 'impact du changement clima-
tique saisonnier sur la forét et sur la robustesse des méthodes d’estimation de la biomasse
[11]. Les particularités de chacune des sous-campagnes d’acquisitions sont présentées
dans les sections 2.3.3.1 et 2.3.3.2.

Le choix des sites d’acquisitions a également été réfléchi pour combler les manques
de la campagne TropiSAR, aussi quatre sites tests ont été définis avec I'objectif d’acquérir
des données en bande P sur une tres large gamme de biomasses allant de 0 a 500 t/ha. En
effet, des zones de "faible" biomasse tropicale ont été ciblées pour évaluer la performance
des méthodes d’estimation sur des biomasses allant de 100 a 300 t/ha [12].

2.3.2 Présentation des sites

Pour la campagne AfriSAR, 4 sites tests ont été définis pour leurs différences de struc-
tures forestieres et de niveaux de biomasse. Ces choix se justifient également pour la va-
riabilité des types de déforestation que I'on y rencontre (humaine et/ou naturelles). Sur
certaines parcelles, des zones de reboisement sont également observées. Ceci offre un
panel trés large pour évaluer la performance des méthodes d’estimation de la biomasse.
Pour I'intégralité des sites survolés pendant la campagne AfriSAR, on dispose d'un DEM
Tandem-X a 30 m de résolution.

2.3.2.1 LaLopé

Le site de La Lopé est un parc national protégé depuis 2007 et classé au patrimoine
mondial de 'UNESCO. Il se trouve a 250 km de Libreville, proche du centre géographique
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du Gabon. La gamme de biomasses observable varie de 50 a 600 t/ha en raison de la co-
habitation de zones de forét dense et de zones de savanes peu arborées qui sont régu-
lierement confrontées a des écobuages hérités de pratiques agricoles ancestrales. C’est le
site le plus accidenté sur les quatre choisi avec des altitudes au sol allant de 50 a 700 m
au-dessus du niveau de la mer [12].

FIGURE 2.6 — Superposition des images bande P acquises sur le site de La Lopé en fausses couleurs
(Rouge : HH, Vert : HV, Bleu : VV) avec une localisation des ROI. Axe azimutal horizontal et axe
vertical en range. Extrait de [11].

Ce site n’étant pas soumis a un suivi forestier régulier, une campagne de mesure ter-
rain a été réalisée en 2016 pour estimer la biomasse au sol sur douze parcelles d’'intérét
allant de 0.5 a 1 ha. Les ROI ont été choisies pour couvrir toute la gamme de biomasse.
Leur position par rapport aux vols d’acquisitions prévus a également été considérée ainsi
que ’homogénéité de la végétation et de la topographie. Plus de 3140 arbres ont été consi-
dérés sur le site de la Lopé [8].

Pour obtenir une gamme compléte de biomasses allant de 0 a 500 t/ha, cinq types
de ROI ont été définies. Pour les faibles biomasses, trois ROI de 1 ha ont été choisies. Ce
sont des zones de savanes, sans relief, qui subissent des écobuages réguliers ou la variété
d’arbres est tres faible (1 ou 2 espéces). Pour les biomasses intermédiaires, trois ROI de 0.5
ha ont été définies dans des zones de savane faiblement accidentées qui commencent a
étre colonisées par la forét. Pour ces ROI, la végétation est tres hétérogene et quelques gros
arbres avec un diametre supérieur a 50 cm sont observables. Pour les valeurs de biomasse
forestiere modérées, trois ROI de 1 ha ont été définies dans la forét Okoumé. Ces dernieres
présentent une topographie est tres faible, deux ou trois espéces d’arbres dominent et les
sous-bois restent assez clairsemés. Pour les valeurs de biomasse forestiere denses, deux
ROI de 1 ha ont été choisies dans la forét de Marantaceae. Cette forét est trés dense avec
une grande diversité d’arbres pour une topographie quasi nulle. La derniere ROI a été
définie sur une parcelle de 1 ha dans une forét dite "mixte" avec une forte densité d’arbres
pour beaucoup d’espéces différentes. Ce terrain est tres accidenté avec parfois des pentes
supérieures a 20 degrés [8]. Lensemble des ROI est détaillé en termes de biomasse et de
taille dans le tableau 2.3 et localisées sur la figure 2.6.

Lors des deux sous campagnes AfriSAR de juillet 2015 et février 2016, des acquisitions
LIDAR ont aussi été réalisées pour compléter les données terrain en termes de ROI. Lhu-
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Nom duROI | Taille Description Nombre | AGB [t/ha]
[ha] d’arbres

LOPO1 1 Savane 0 0
LOPO2 1 Savane 9 0.3
LOPO3 1 Savane 76 15.4
LOP04 0.5 Savane avec colonisation de la forét 210 215.6
LOPO5 0.5 Savane avec colonisation de la forét 125 49.0
LOPO0O6 0.5 Savane avec colonisation de la forét 342 173.6
LOPO7 1 Forét Okoumé 388 3124
LOPO08 1 Forét Okoumé 501 282.4
LOPO09 1 Forét Okoumé 332 344.4
LOP10 1 Forét Marantaceae 333 369.6
LOP11 1 Forét Marantaceae 377 344.3
LOP12 1 Forét mixte 447 3154

TABLEAU 2.3 — Tableau récapitulatif des ROI définies sur le site de La Lopé comprenant la taille
des parcelles, un descriptif de la végétation présente, le nombre d’arbres référencés et la biomasse
estimée a partir de relations allométriques [12], [8].

midité des sols a également été mesurée sur un site de savane et un site de forét Okoumé
pour mieux comprendre les terrains observés et I'impact de I'’humidité des sols sur les
mesures PolSAR et PolInSAR. Et ainsi de mieux comprendre I'impact des saisons [11].

2.3.2.2 Mondah

FIGURE 2.7 — Superposition des images bande P acquises sur le site de Mondah en fausses couleurs
(Rouge : HH, Vert : HV, Bleu : VV). Axe azimutal horizontal et axe vertical en range. Extrait de [11].

Le site de Mondah est une zone protégée, située a 25 km au nord de Libreville dans
la direction de Cap Esterias. Etant le site le plus proche de I'aéroport, il a servi pour la
calibration des données. Il s’agit d'une zone de forét plutdt jeune qui se mélange avec des
parcelles de forét tres primitive ou les arbres dépassent les 40 m de haut. La proximité de
la ville implique des dégradations liées a I’activité humaine sur certaines zones forestieres
aussi des tres fortes variations de densité de biomasse [12].

En février 2016, quinze ROI de 1 ha ont été établies et vérifiées par 'ANPN en collabo-
ration avec la NASA. 4050 arbres ont été pris en compte. Le tableau 2.4 fait un récapitulatif
de ces derniers qui sont localisés sur la figure 2.7.
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Nom du ROI Taille [ha] Nombre d’arbres AGB [t/ha]
comptabilisés

MONO1 1 111 23.9
MONO02 1 398 264.5
MONO3 1 300 50.5
MONO05 1 293 82.4
MONO09 1 26 2.0
MONI10 1 226 92.6
MONI11 1 217 30.1
MON13 1 452 216.0
MON14 1 468 130.7
MON19 1 39 3.0
MON20 1 276 65.3
MON21 1 27 2.1

MONZ21A 1 457 135.5
MON22 1 452 248.6
MONZ23 1 308 112.9

TABLEAU 2.4 — Tableau récapitulatif des ROI définies sur le site de Mondah comprenant la taille des
parcelles, le nombre d’arbres référencés et la biomasse estimée a partir de relations allométriques
[12], [8].

Aucune mesure météorologique n’a été réalisée sur ce site pendant la campagne d’ac-
quisition, on dispose de données LIDAR acquises en février 2016.

2.3.2.3 Mabounie

FIGURE 2.8 — Superposition des images bande P acquises sur le site de Mabounie en fausses cou-
leurs (Rouge : HH, Vert : HV, Bleu : VV). Axe azimutal vertical et axe horizontal en range. Extrait de
[11].

Situé a 40 km de la ville de Lambaréné et a 180 km de Libreville, le site de Mabounie
fait partie d'une exploitation miniere qui a été retenue pour le projet industriel Mabou-
mine, initié en 2005. Il s’agit d'un site défini et géré par I'IRD (Institut de Recherche pour
le Développement) fondé en 2012. La zone d’observation est principalement forestiere,
mais des traces évidentes de dégradation avec notamment des fabrications de routes fo-
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restieres sont observables. Les douze ROI de 1 ha disponibles sur cette zone ont été mesu-
rées en 2012, par 'IRD et considérent pres de 4424 arbres. Elles ont toutes été définies sur
des zones de forét dense avec des valeurs de biomasses moyennes proches de 300 t/ha.
Elles sont détaillées dans le tableau 2.5 et localisées sur la figure 2.8.

Nom du ROI Taille [ha] Nombre d’arbres AGB [t/ha]
comptabilisés
MABO1 1 444 331.0
MABO02 1 222 305.5
MABO3 1 407 336.3
MABO04 1 395 465.0
MABO05 1 371 4441
MABO06 1 366 312.3
MABO7 1 492 251.9
MABO8 1 373 293.6
MABO09 1 357 413.6
MABI10 1 354 345.9
MABI11 1 291 526.1
MAB12 1 352 175.1

TABLEAU 2.5 — Tableau récapitulatif des ROI définies sur le site de Mabounie comprenant la taille
des parcelles, le nombre d’arbres référencés et la biomasse estimée a partir de relations allomé-
triques [12], [8].

Le site de Mabounie dispose de beaucoup de ROI avec une gamme de biomasses qui
correspond a celle ciblée par la campagne AfriSAR, cependant les mesures terrain datent
de 2012 ce qui implique une estimation potentiellement biaisée par rapport a la réalité
terrain cartographiée par les capteurs SAR en juillet 2015 et février 2016. Les données is-
sues du site de Mabounie ne sont donc pas exploitables pour les étapes d’apprentissage
des algorithmes d’estimation de la biomasse en raison des incertitudes liées a la vérité
terrain.

2.3.2.4 Rabi

Le site de Rabi se trouve a 260 km de Libreville, il s’agit d'un site de forage pétrolier
géré par la compagnie Shell et exploité depuis 1989. Certaines parcelles du site ont été
préservées et protégées, et sont recouvertes d'une forét assez dense. Il existe cependant
de nombreuses zones de forage ainsi que des infrastructures liées au développement in-
dustriel. Une ROI de 25 ha a été définie et mesurée par le CTFS (Center for Tropical Forest
Science) entre juin 2010 et juin 2012. Les données liées a cette ROI sont reportées dans le
tableau 2.6 et localisées sur la figure 2.9. Des acquisitions LIDAR ont également été réali-
sées entre juin 2010 et juin 2012 sur ce site [12].

Nom du ROI Taille [ha] Nombre d’arbres AGB [t/ha]
comptabilisés
RABI 25 11601 314.3

TABLEAU 2.6 — Tableau récapitulatif des ROI définies sur le site de Rabi comprenant la taille des
parcelles, le nombre d’arbres référencés et la biomasse estimée a partir de relations allométriques
[12], [8].
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La taille de la ROI définie sur Rabi permet un découpage en plusieurs sous-parcelles
de 1 ha pour augmenter le nombre de ROI cependant, 'estimation des valeurs de bio-
masse de ces sous-parcelles est dépendant de la qualité du référencement des arbres sur
la parcelle globale. Or les derniers relevés réalisés sur cette parcelle datent de 2012 soit
plus de trois ans avant la campagne AfriSAR. Les évolutions en termes de biomasse et de
dégradation n’ont pas été prises en compte sur ces ROI ce qui peut impliquer un décalage
entre la réalité terrain actuelle et les mesures In Situ réalisées en 2012. Les estimations de
biomasse réalisées a partir des données aéroportées ne pourront donc pas étre vérifiées
avec certitude sur ce site. Les données issues du site de Rabi ne sont donc pas exploi-
tables pour les étapes d’apprentissage des algorithmes d’estimation de la biomasse, au
meéme titre que celle de Mabounie, en raison du faible nombre de ROI disponibles et des
incertitudes liées a la vérité terrain.

FIGURE 2.9 — Superposition des images bande P acquises sur le site de Rabi en fausses couleurs
(Rouge : HH, Vert : HV, Bleu : VV). Axe azimutal horizontal et axe vertical en range. Extrait de [11].

2.3.3 Acquisitions réalisées
2.3.3.1 Acquisitions ONERA

Réalisée en juillet 2015 durant la saison seche par 'ONERA, c’est la premiére phase de
la campagne AfriSAR. Pour ces acquisitions, le systeme SETHI Airborne SAR de 'ONERA
a été utilisé. Ce systeme a une fréquence centrale d’acquisition réglable entre 225 et 475
MHz et une bande passante de 125 MHz. Toutes les séries acquises lors de la campagne
AfriSAR ONERA sont résumées dans la figure 2.10 pour chacun des quatre sites en fonc-
tion des angles de route des vols d’acquisitions.

Pour le site de La Lopé, on trouve plusieurs types d’acquisitions, car il s’agit du site
principal qui offre le plus de variabilité en termes de biomasse et de structure forestieres.
On dispose de 5 séries d’acquisitions distinctes :

— La série temporelle TomoSAR notée TB sur la figure 2.10 qui se compose d'une pile
de 10 images PolSAR acquises le 5 juillet 2015 entre 17h et 18h23 avec un intervalle
d’acquisition de 10 min.

— La série PolInSAR notée H1 sur la figure 2.10, composée de quatre images PolSAR
acquises le 7 juillet 2015 entre 17h27 et 17h59 avec des intervalles de 8 a 15 min
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FIGURE 2.10 - Liste et schématisation des données acquises lors de la campagne AfriSAR ONERA
réalisée en juillet 2015 sur les sites de La Lopé, Mondah, Mabounie et Rabi représentés sur la carte
de gauche. Les schémas circulaires indiquent le type d’acquisitions réalisées sur chaque site en
fonction de 'angle de route défini pour le capteur aéroporté. Les acquisitions schématisées par
des fleches noires ont été réalisées en configuration PolInSAR, les fleches rouges sont reliées a
la configuration TomoSAR et les fleches vertes témoignent de la configuration mosaic. Toutes les
acquisitions sont en haute résolution, acquises avec une bande passante de 125 MHz.

entre chaque acquisition.

— Lasérie PolInSAR notée H2 sur la figure 2.10. Elle se compose de trois images PolSAR
acquises le 10 juillet 2015 entre 17h27 et 17h44.

— La série PolInSAR notée H3 sur la figure 2.10 qui comme la série H2 se compose de
trois images PolSAR acquises le 7 juillet entre 17h02 e 17h20.

— La série en mosaique notée M2 sur la figure 2.10 qui se compose de huit images
prises avec un léger décalage de route entre chaque image. L'acquisition de cette
série a été faite le 30 juin 2015 entre 17h07 et 18h25.

La série temporelle TB suit une orbite descendante et la série PolInSAR H1 une orbite
ascendante, ce qui peut étre intéressant pour I’étude des corrections polarimétriques des
effets ionosphériques, mais surtout pour étudier I'apport d’'une orbite dawn-dusk sur les
méthodes d’estimation de la biomasse forestiere.

Pour le site de Mabounie, une série PolInSAR de quatre images a été acquise le 7 aotit
2015 entre 21h27 et 21h57. Sur le site de Mondah, une série temporelle TomoSAR de neuf
images acquises le 5 juillet entre 11h28 et 12h45 et une image isolée acquise le 10 juillet
a 18h39 en suivant les mémes spécificités que la série temporelle citée précédemment
sont exploitables. Sur le site de Rabi, une série temporelle TomoSAR de dix images a été
acquise le 6 juillet entre 17h10 et 18h22.

2.3.3.2 Acquisitions DLR

La deuxiéme phase de la campagne AfriSAR a été réalisée par le DLR durant la saison
des pluies en février 2016. Cette fois, c’est un avion du DLR qui a été utilisé avec le systéme
F-SAR pour la réalisation des mesures. La fréquence centrale de I'appareil de mesure est
de 435 MHz avec une bande passante de 50 MHz. La totalité des séries de données ac-
quises lors de la campagne AfriSAR DLR est résumée dans la figure 2.11.

Comme pour la campagne AfriSAR ONERA la zone la plus couverte est celle de La Lopé
avec trois séries d’acquisitions distinctes :

— La série temporelle TomoSAR notée T2 dans la figure 2.11 qui se compose de dix
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FIGURE 2.11 - Liste et schématisation des données acquises lors de la campagne AfriSAR DLR
réalisée en février 2016 sur les sites de La Lopé, Mondah, Mabounie et Rabi représentés sur la
carte de gauche. Les schémas circulaires indiquent le type d’acquisitions réalisées sur chaque site
en fonction de I'angle de route défini pour le capteur aéroporté. Les acquisitions schématisées
par des fleches noires ont été réalisées en configuration PolInSAR, les fleches rouges sont reliées a
la configuration TomoSAR et les fleches vertes témoignent de la configuration mosaic. Toutes les
acquisitions sont en haute résolution, acquises avec une bande passante de 125 MHz.

images, a été acquise le 15 février 2016 entre 9h51 et 11h04 avec un intervalle de 10
minutes entre chaque prise de vue.

— Les séries PolInSAR notées H1, H2, H3 et H4 dans la figure 2.11 qui se composent
de 3 images chacune, ont toutes été acquises le 15 février entre 9h 24 et 10h51.

— La série en mosaique notée M0 dans la figure 2.11 qui se compose de 9 images a été
acquise le 6 février entre 9h31 et 11h27.

Pour le site de Mabounie, deux séries temporelles sont disponibles, 'une notée, Ma-
1 sur la figure 2.11 se compose de quatre images et I'autre notée Ma-2 se compose de
huit images. Les deux séries ont des angles de route opposés et ont été acquises le 11
février 2016 entre 10h19 et 12h20. Pour le site de Mondah, trois séries différentes sont
disponibles, mais toutes avec le méme angle de route. La premiere notée Mol sur la figure
2.11 est une série temporelle TomoSAR composée de onze images acquises le 4 février
2016 entre 10h23 et 12h01. Les deux autres séries notées Mol-FLO5 et Mo1-FL08 sont
des séries PolInSAR composées de trois images acquises respectivement le 8 février entre
10h17 et 10h39 et le 12 février entre 9h02 et 9h22. Pour le site de Rabi, une série temporelle
notée Ral sur la figure 2.11, et composée de trois images a été acquise le 7 février 2016
entre 9h35 et 10h03.

Lapport de nombreuses séries temporelles pour tous les sites montre I'intérét porté
par 'ESA pour le développement des méthodes liées au TomoSAR.

2.3.4 Intérét spécifique pour la thése

AfriSAR apporte une dimension nouvelle aux campagnes d’acquisitions aéroportées
BIOMASS de par I'apport de données saisonnieres. Elle offre notamment la possibilité
d’étudier 'impact du climat sur des données PolSAR en bande P. Il faut cependant ma-
nipuler ces données avec circonspection. En effet, pour les campagnes d’acquisition en
saison séche (juillet 2015) et en saison des pluies (février 2016), deux capteurs différents
ont été utilisés. Leurs calibrations sont différentes et leurs positions a bord des avions uti-
lisés pour les acquisitions ne sont pas les mémes (I'un sous 'appareil, I'autre sous I'aile).
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L’ONERA et le DLR ont fait le nécessaire pour minimiser au maximum les différences po-
tentiellement liées aux capteurs cependant il faut garder en téte qu’il est tres délicat de
minimiser les spécificités propres a un capteur.

Pour comparer des séries PolSAR issues des deux sous-campagnes d’acquisition, il
faut également prendre en compte les routes d’acquisition des données pour minimiser
les facteurs de différenciation. En effet, selon I'angle de route, I'estimation de la topogra-
phie a partir des données PolSAR ne sera pas la méme en raison des effets de distorsion
(cf. chapitre 1 et 3). Pour le site de La Lopé, la série H2 acquise pendant la saison seche
(cf. figure 2.10) est comparable avec la série H3 acquise pendant la saison des pluies (cf.
figure 2.11). Pour le site de Mabounie, la série acquise pendant la saison seche est com-
parable avec la série Mal acquise pendant la saison des pluies. Le nombre de données
exploitables pour I’étude de I'impact saisonnier est quelque peu réduit par les spécificités
d’acquisitions nécessaires, ce qui ne permet pas d’arriver a des conclusions définitives,
mais laisse la possibilité d’étudier les phénomenes saisonniers sur cette campagne.

Le développement des méthodes d’estimation de biomasse a partir des technologies
PolInSAR et TomoSAR a été privilégié lors de la conception de cette campagne. Pour ré-
pondre a ce besoin, et limiter au maximum la décorrélation temporelle entre les images
d’'une méme série temporelle, les protocoles d’acquisition AfriSAR ont prévu des laps de
temps tres réduits entre deux prises de vues. Ce procédé n’est pas spécialement avan-
tageux pour le développement des méthodes d’estimation du volume de biomasse qui
utilise la décorrélation temporelle pour le filtrage des données ou pour mieux quantifier
les perturbations liées a la topographie toutefois, cette campagne apporte la possibilité
d’étudier un nouveau site dans des configurations multiples.

2.4 Les expérimentations TropiScat[1&2] et AfriScat

2.4.1 Obijectifs de ces campagnes sur tour

Détaillées dans les sections 2.2 et 2.3 précédentes, les campagnes aéroportées mises
en ceuvre dans le cadre de BIOMASS ont été planifiées en premier lieu pour démontrer
les capacités du SAR bande P sur les foréts tropicales denses, pour lesquelles le risque
de saturation du signal en fonction de la biomasse et/ou de la hauteur compromettrait
les objectifs scientifiques de la mission. Au vu de cette priorité, les campagnes se sont
concentrées sur des régions de plusieurs km? de fortes biomasses, avec différentes struc-
tures représentatives des foréts néotropicales et africaines.

Des passages répétés ont permis également de mettre en oeuvre les techniques Polln-
SAR et TomoSAR en mode repeat-pass, mais avec des intervalles de temps sur une journée
beaucoup plus courts que ceux prévus pour BIOMASS (tous les 3 jours soit 18 jours pour
achever les 7 passages de la phase tomographiques). De méme, la reproductibilité et la
stabilité temporelle des mesures ont pu étre initiées sur certains sites, mais en nombre
insuffisant vis-a-vis des futures conditions d’acquisitions BIOMASS, principalement en
raison des cotits importants des campagnes aéroportées.

Pour autant, ces effets temporels soulévent de nombreuses questions, motivées a la
fois par nos connaissances théoriques sur 'importance de la teneur en eau pour les constantes
diélectriques des diffuseurs de la végétation, ainsi que la forte variabilité des conditions
météorologiques avec notamment pour les zones tropicales des cumuls de précipitations
treés contrastés entre les saisons séches et humides, susceptibles d’étre encore plus mar-
qués au vu des projections climatiques et de risques de stress hydriques inédits sur ces
milieux.
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Des séries temporelles quasi continues ont été envisagées dans des configurations les
plus proches possible de BIOMASS afin de mieux comprendre les phénomeénes physiques
sous-jacents et pour évaluer leurs effets sur la variabilité temporelle des coefficients de
rétrodiffusion. Ces derniers sont utilisés pour I'inversion en biomasse et pour le suivi
de I'évolution de la décorrélation temporelle possiblement critique pour I'exploitation
des mesures cohérentes interférométriques et tomographiques. Ces conditions d’acqui-
sition quasi continues supposent des mesures bande P polarimétriques, des acquisitions
adaptées aux traitements cohérents tomographiques, une géométrie d’acquisition trans-
posable aux conditions satellitaires, ainsi qu'un échantillonnage temporel suffisamment
élevé pour évaluer la sensibilité des résultats aux heures de passages possibles pour I'or-
bite héliosynchrone de BIOMASS et durable pour analyser leur variabilité saisonniere et
interannuelle.

Pour répondre a ces obijectifs, le développement de diffusiometres installés sur des
tours a flux a été expérimenté, permettant de réaliser a partir de ces points hauts (~20 m
au-dessus de la forét) la géométrie d’acquisition attendue ainsi que des mesures carac-
téristiques des conditions environnementales (données météorologiques et de flux). Tro-
piScat, la premiere de ces expérimentations, a lieu de 2011 a 2014 en Guyane francaise a
partir de la tour Guyaflux [13] et a donné des résultats déterminants dans le dimensionne-
ment et la sélection de BIOMASS, dont I'essentiel est détaillé au paragraphe suivant. Cette
expérimentation a ensuite été suivie par AfriScat (2014-2017) a partir d'une tour a flux de
la réserve d’Ankasa au Ghana [14], dans le but d’étudier la portée des résultats TropiS-
cat dans un environnement différent, avec une structure de forét différente (notamment
plus haute de 5 m pour une biomasse voisine) et une topographie terrain moins mar-
quée. Enfin, une version consolidée du dispositif a été réinstallée sur Guyaflux en 2018,
avec comme objectif pour TropiScat-2 [15] d’atteindre des séries temporelles continues
plus longues, avec une extension aux acquisitions en bande C et a des mesures in situ
plus abouties, notamment pour caractériser la structure de la forét par mesures LiDAR et
la dynamique des effets de phénologie et surtout des états hydriques par des mesures in
situ de teneur en eau.

Soulignons également|’expérimentation BorealScat sur une forét hémiboréale de Suede
depuis 2016, suivant les mémes objectifs et avec une architecture tres similaire et des ac-
quisitions en bande P, L et C [16], particulierement intéressante pour étudier des effets de
saisonnalité trés marqués notamment avec les conditions de gel/dégel et d’enneigement,
ainsi que la récente expérimentation MoctarScat [17] sur une plantation d’oliviers méme
si ces résultats restent a la marge des objets clefs de BIOMASS visant les régions tropicales.

2.4.2 Résultats clefs dans le cadre de Biomass et de la these

De facon générale, les résultats des expérimentations TropiScat et AfriScat ont en pre-
mier lieu permis de confirmer la variabilité temporelle significative du signal en bande P
sur des cas de foréts tropicales denses, puis de la quantifier et de la modéliser a partir no-
tamment d’analyses croisées avec les mesures in situ. La portée de ces résultats concerne
a la fois le dimensionnement des scénarios d’acquisitions BIOMASS, la compréhension
et la modélisation des phénomeénes physiques ainsi que leur prise en compte dans les
algorithmes d’'inversion, détaillés dans les trois points ci-dessous.

Sur les aspects dimensionnement BIOMASS, la variabilité beaucoup plus importante
du signal constatée pendant les maximums de convection a contribué a écarter la tranche
horaire 11-17h, et a choisir le compromis 06-18h pour les passages ascendants et descen-
dants de I'orbite héliosynchrone de la mission [4]. De plus, de nombreuses études ont été
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menées pour déterminer les intervalles optimums entre les passages utilisés pour les trai-
tements PolInSAR et TomoSAR qui nécessitent des niveaux de cohérence temporelle éle-
vés (d’au moins 0.8) tout en prenant en compte les contraintes orbitales et scientifiques
sur la production des cartes et de décorrélation temporelle, contribuant a la réduction
des ces intervalles a 3 jours que ce soit pour les triplets d’acquisitions de la phase INT ou
entre les 7 acquisitions de la phase TOM. Plus récemment, une étude des cohérences dites
de long terme — a savoir des 18 jours de la phase tomographiques a 14 mois représentant
deux cycles globaux de la mission — a permis de mettre en évidence des effets saison-
niers et interannuels, ainsi que le lien entre les cohérences temporelles et les corrélations
d’intensité, tres important pour mieux adapter le filtrage du speckle dans la combinai-
son des séries temporelles PolSAR (cf. chapitre 3). De fagon plus prospective, ces résultats
ouvrent aussi la voie a de nouvelles pistes dans la combinaison des acquisitions inter et
extra cycles (notamment pour les techniques de tomographie dites incohérentes) ainsi
que pour l'utilisation de la cohérence temporelle comme indicateur de changement.

Sur la compréhension et la modélisation des phénomenes physiques, les résultats sur
I’évolution temporelle des cohérences et des intensités ont permis de mettre en évidence
I'importance des effets convectifs a 'origine des flux de seve et des transferts d’eau dans
la végétation, ainsi qu’a I'origine des mouvements des diffuseurs. L'étude de ces phéno-
menes tres marqués au travers des cycles diurnes a également permis leur modélisation
au travers du simulateur MIPERS*P en dissociant les deux sources de décorrélation [18],
ainsi qu’a des échelles de temps plus longues mais de facon moins aboutie en raison de
phénomeénes capacitifs plus difficiles a prendre en compte et a paramétrer. Ces études ont
également montré 'importance d'un échantillonnage quasi continu et sur de longues sé-
ries temporelles, ainsi que de la multiplication des observations (polarisation, ligne de
base interférométrique, fréquence d’acquisition) pour la consolidation des modeles dont
le nombre de parametres descriptifs élevé peut tendre a des situations de systemes non
observables.

A partir de la quantification et de la modélisation de la variabilité temporelle du signal
pour ces scénarios a biomasse et hauteur quasi constante, plusieurs stratégies peuvent
étre mises en oeuvre pour leur prise en compte dans les algorithmes d’inversion. En consi-
dérant néanmoins les approximations et les limites de ces modeles notamment pour
rendre compte de la dispersion statistique en plus des comportements moyens a partir
de la connaissance partielle des parametres d’entrées, ces résultats expérimentaux ont
fortement motivé le choix d'une inversion bayésienne (cf. chapitre 4) en se basant sur
une approche statistique inférentielle, pour laquelle les probabilités conditionnelles se-
ront tirées de la propagation des incertitudes sur les parametres d’entrée en observation
radar a partir d'un modele prédictif (ici MIPERS*P).
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Ce chapitre commence par rappeler 'impact du speckle sur les données PolSAR et
propose une méthode de filtrage adaptée aux données de la future mission BIOMASS. Le
filtre du speckle présenté ici a été adapté aux séries temporelles PolSAR en bande P et a été
testé sur les données issues de la campagne TropiSAR présentée dans le chapitre 2. Trois
indicateurs ont été calculés pour estimer les performances de filtrage avec notamment la
proposition d’'un nouvel indicateur lié a I'estimation des pentes sous foreét.

Ce chapitre est divisé en cinq parties. La premiere partie est un état de I'art ciblé au-
tour du speckle et des différents filtres proposés pour les données SAR. La seconde partie
présente la méthode de filtrage développée dans le cadre de cette these pour le filtrage
du speckle dans des piles de données PolSAR. La troisieme partie porte sur I’estimation
des performances de filtrage sur les données de la campagne TropiSAR présentées dans
le chapitre 2. La quatrieme partie est une discussion liée aux hypotheses initiales choisies
pour le développement du filtre présenté ici avant de conclure dans la derniére partie sur
les avantages et les perspectives d’améliorations liées au filtre du speckle proposé ici.

3.1 Etatdelart

3.1.1 Spécificités du speckle pour les capteurs SAR

Les SAR sont des capteurs micro-onde cohérents. Cette spécificité implique une tres
forte sensibilité au speckle [1]. Ce dernier donne aux images SAR un aspect granuleux avec
une texture poivre et sel aléatoire et s’explique par le tres grand nombre de diffuseurs
élémentaires dont les contributions s’ajoutent en phase ou en opposition de phase. La
figure 3.1 schématise la réponse totale (en phase et en amplitude) pour un pixel observé
ce qui correspond a la somme de toutes les contributions rayonnées dans la cellule de
résolution.

FIGURE 3.1 — (A gauche) origine physique du speckle : effets de la nature cohérente des illumi-
nations radar avec la combinaison des contributions élémentaires dans chaque pixel. (A droite)
Distribution radiométrique de I'image SAR résultante. Extrait de [2].

Sur le pixel n°1 de la figure 3.1, I'intensité du signal recu est supérieure, car les contri-
butions s’additionnent de maniére constructive. Au contraire, sur le pixel n°4, il y a un
déphasage important dans les ondes recues, I'intensité du signal recu est faible, car 1'ad-
dition des contributions est destructive. Laddition des contributions des diffuseurs élé-
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mentaires a donc un impact tres fort sur la valeur d’intensité d'un pixel. On ne peut donc
pas utiliser directement les intensités sans faire des approximations erronées sur la réflec-
tivité des zones ciblées. En polarisation simple, le speckle suit un modele multiplicatif. En
effet, la somme des contributions observées sur la figure 3.1 implique une réponse inté-
grée aléatoire en phase et en amplitude.

VIi=R.n (3.1)

Ou I représente le coefficient de rétrodiffusion complexe total composé de la contri-
bution multiplicative du speckle notée n et du coefficient de rétrodiffusion non bruité
noté R [2]. Cette représentation du speckle peut étre étendue au cas polarimétrique qui
nous concerne tout particulierement avec les futures données BIOMASS. En effet, on
considere que les canaux polarimétriques HH, VV sont affectés de maniere indépendante
par un speckle multiplicatif.

3.1.2 Intéréts du filtrage

Le speckle complique 'interprétation des images SAR et impacte fortement 1'effica-
cité des outils de traitement d’'images. Notamment pour ce qui concerne la classification
ol le speckle peut influencer le choix d'une classe par rapport a une autre ou encore dans
la segmentation ou il est important de conserver les informations structurelles et les élé-
ments linaires. Dans notre cas, le speckle altere directement la quantité de biomasse dé-
tectée. En effet, les propriétés multiplicatives du speckle ont un impact d’autant plus fort
lors du calcul des coefficients polarimétriques définis dans le chapitre 1. Le probleme de
la segmentation avec la détection des massifs forestiers pose également probléme. En ef-
fet, il faut pouvoir distinguer une route forestiere au milieu de la forét dense, mais il faut
surtout pouvoir détecter avec précision les zones de déforestation. Puisque rappelons le,
la détection et la quantification des perturbations de biomasse font partie des objectifs
définis par la mission BIOMASS. Le filtrage du speckle est donc un enjeu majeur pour
I'interprétation et la valorisation des données SAR en bande P.

Le filtre idéal supprimerait le speckle en lissant les zones homogenes, avec un impact
tres faible sur la qualité de I'image, tout en conservant la netteté des structures particu-
lieres telles que les cibles ponctuelles et les éléments linéaires. Cependant, I’élimination
totale du speckle, pixel par pixel, est impossible sans sacrifier la résolution.

Trois catégories de filtres du speckle sont proposées pour les images SAR dans [3]. La
premiere catégorie utilise le traitement multivisée qui permet de diminuer la variance du
speckle sur une pile d'images prises a partir de différents angles de dépointage (squint).
La deuxieme catégorie qui nous intéresse tout particulierement utilise les propriétés spa-
tiales des images pour filtrer le speckle. Quant a la derniere catégorie, elle combine des
images SAR issues de plusieurs polarisations ou fréquences pour diminuer le speckle. Au
vu des données dont nous disposons (cf. chapitre 2), nous avons décidé de ne prendre en
compte que les deux premiers types de filtres.

3.1.3 Vers un filtrage polarimétrique

Le filtrage du speckle est un enjeu dans le cas de données polarimétriques. Cependant
il est plus délicat a mettre en ceuvre puisqu’il s’applique sur des représentations polarimé-
triques incohérentes a travers des matrices de covariance [C] ou de cohérence [T]. Il faut
alors traiter les différentes intensités liées aux différents canaux ainsi que les informations
liées aux corrélations croisées de ces derniers [4].
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Il existe un certain nombre de filtres capables de gérer ces particularités. Lapplication
d’un filtre moyenneur, désigné sous le nom de "Boxcar", est de loin la plus simple et per-
met de traiter de facon homogene l'intégralité de la matrice polarimétrique [4]. Ce filtre,
basé sur I'utilisation de fenétre glissante, implique une perte de résolution proportion-
nelle au moyennage spatial appliqué.

Pour limiter la perte de résolution liée au filtrage du speckle, un certain nombre de
filtres, adapté aux données PolSAR ont été proposés [5], [6], [3] . Ces derniers ont été
construits dans I'idée d’éviter de filtrer conjointement des pixels issus de structures diffé-
rentes en se basant sur une approche plus régionale des données disponibles.

Parmi les méthodes adaptées au calcul des matrices de covariance avec des données
PolSAR ou PolInSAR, on trouve la méthode non locale, NL-SAR [7], qui permet un filtrage
du speckle non supervisé et adaptatif aux structures locales qui est robuste a la corrélation
du bruit.

Dans [8] une étude polarimétrique propose un filtre de minimisation du speckle qui
repose sur I'utilisation du "span" issu de la matrice de covariance. Le span = C;1+Ca2+Css
sert de référence pour estimer un terme de filtrage commun a tous les parametres de la
matrice de cohérence. Ce filtre a fortement inspiré les travaux proposés dans ce chapitre.

En effet, le caractere multiplicatif du speckle se propage également en configuration
polarimétrique, ce qui peut fortement impacter I'estimation des coefficients polarimé-
triques et ainsi I'estimation de la biomasse au sol, I'estimation des hauteurs ou encore la
quantification des variations de biomasse. Les contraintes fixées par 1'obtention des pro-
duits BIOMASS décrits dans le chapitre 1 amene a réfléchir a 'impact du speckle dans ce
cas précis et implique la mise en place d’'un filtre polarimétrique pour le speckle.

La configuration des prises de vue de la mission BIOMASS décrite dans le chapitre 1
permet d’utiliser des séries temporelles en configuration polarimétrique par le biais des
acquisitions TomoSAR, et les passes PolInSAR permettraient un filtrage jouant sur les va-
riations multivisées.

Les données d’acquisitions actuellement disponibles, et décrites dans le chapitre 2,
notamment les séries temporelles acquises sur le site de Paracou ont permis de penser et
de développer un filtre polarimétrique multi-temporel en s'inspirant des méthodes dé-
crites dans [9] et [8]. Parmi les méthodes de filtrage PolSAR multi-temporel, on peut éga-
lement citer le filtre RABASAR, qui utilise des ratios polarimétriques pour filtrer des séries
temporelles PolSAR, a partir d'une image de référence dite super image [10] des séries
temporelles. De par le choix de la super image, cette méthode est particulierement adap-
tée pour les zones urbaines, mais plus difficile a définir dans le cadre de zones naturelles
comme les foréts [11].

3.2 Filtre multi-temporel et multi-canal (MTMC)

Le filtre multi-temporel et multi-canal (MTMC) proposé dans ce chapitre est une ex-
tension de I'approche scalaire multi-temporelle proposée dans [9] pour des données multi-
temporelles, c’est-a-dire acquises avec un mode de diversité arbitraire, ici sur différents
canaux de polarisation. Ce filtre ainsi que I'évaluation de ses performances par le biais de
I'angle d’orientation polarimétrique (POA) ont fait I'objet d'une publication dans Remote
Sensing, intitulée "Multi-temporal speckle filtering of Polarimetric P-band SAR data over
dense tropical forests : study case in French Guiana for the BIOMASS mission" [12].

58



CHAPITRE 3- Section 3.2 C.GELAS

3.2.1 Technique existante de filtrage scalaire multi-temporel

Lobjectif du filtre du speckle multi-temporel est d’estimer o = E(p), 'espérance de
p=IL,. ..,Ik]TIR”(, un vecteur multi-temporel composé de k valeurs d’intensités échan-
tillonnées a différentes dates sur lesquels on peut envisager un filtrage spatial local. Parmi
les différentes approches possibles, la solution retenue dans [9] propose de réaliser cette
estimation en utilisant un filtre linéaire

r:WTp avec W=[wy,...,wg] € RFK (3.2)

ol wy représente les K-éléments de filtrage utilisés pour calculer ry, 'estimation de
Ok, en combinant linéairement les différents éléments de p. La qualité d’'un filtre du spe-
ckle est souvent mesurée par le nombre équivalent de vues, ENL, de I'intensité filtrée [8].
L'ENL noté L, est défini dans (3.3), avec pour hypothése que le speckle est totalement
développé (dans le cas de données complexes distribuées selon la loi Normale) [1].

_ EA(rp)
B var(ry)

e 3.3)
La maximisation de 'ENL, a travers le filtrage du speckle, se fait sous la contrainte

de préservation de la moyenne, c’est-a-dire que E(ry) = 0, ce qui conduit au probléeme

d’optimisation de la variance minimale sous la contrainte linéaire suivante

Wy =argminvar(ri) sousréservede E(ry)= w%a =0y (3.4)
Wi

Dont la solution s’écrit

a'C'p T
re=for avec f=———— et C=E((p-0o)(p-0)) (3.5)
g C'o
ou f est un coefficient de filtrage qui ne dépend pas du canal filtré, C est la matrice
de covariance des intensités d’entrée et E(r) = o [9]. Lexpression dans (3.5) contient des
inconnues de second ordre, @, et une matrice qui peut avoir de trés grandes dimensions,
C, dont I'estimation précise nécessite généralement de nombreux échantillons.
Comme indiqué dans [8], dans le cas de données distribuées selon la loi Normale, le

nombre de vues équivalent apreés filtrage est donné par :

Leg=06'Clo (3.6)

Dans I'hypothese d’intensités multi-temporelles non corrélées, c’est-a-dire que C est
diagonale, les différentes composantes du coefficient de filtrage deviennent

K g2 K

L.,=0'C o= k__3yp (3.7)
e ,;var(lk) ,;1 £

avec L, 'ENL de I. De méme, en respectant I’hypothese que C est diagonale, il s’en-
suit que :

K o% I K I
olCclp=) —F _F_yp,~ (3.8)
i varly) o 1o "0k

Ce qui permet de définir le coefficient de filtrage f, sous I'hypothese de données co-
hérentes distribuées selon la loi normale, avec L.y =L;,, Vk
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1 X I
f= L, — 3.9
Leq ]; kOk

A ce stade, il est important de noter que cette formulation considére une estimation
régionale des valeurs de o avec des intensités en entrée de filtre qui ont une meilleure
résolution que les données ry obtenues en sortie de filtre. Pour cela, on se base sur I'hypo-
these d'une stationnarité spatiale dont la validité semble effective pour les petites régions,
d’oti les choix semi-empiriques plus détaillés pour optimiser ce compromis.

3.2.2 Extension aux données SLC
3.2.2.1 Forme générale

Dans le cas de données multi-polarisées, K vecteurs des acquisitions cohérentes ef-
fectuées a des dates différentes, tels que {kk}llgzl, sont utilisés pour calculer les représen-
tations matricielles du second ordre, notées {Tpk}llgzl, ou T, estune estimation de la ma-
trice de covariance k. de taille (N x N).

Remplacer I par {T,,} dans (3.2) et (3.5) conduit a I'expression suivante pour le filtre
MTMC

Trk = fMCTO'k (3.10)

ol fumc représentent les coefficients de filtrage qui sont communs a toutes les dates
d’acquisition, comme dans le cas scalaire, et a tous les canaux PolSAR des matrices T,
tout en préservant les distorsions de I'information multi-canal pendant le processus de
filtrage. Afin de tenir compte du comportement de tous les canaux et de toutes les dates
traitées, le coefficient de filtrage est calculé comme dans (3.5), en utilisant des vecteurs
contenant des intensités multi-temporelles et multi-canal.

xyc = vec(diag(Ty,), ..., diag(T,,)) e R*N  with x=p,0 (3.11)

ol diag(X) fournit un vecteur contenant les éléments situés sur la diagonale de X.
Lexpression de fyic peut étre obtenu a partir de (3.5) et (3.9) en remplacant p et ¢ par leurs
homologues multi-polarisées et multi-dates, pyc et onc, respectivement, définis dans
(3.11). La figure 3.2 donne un apercu du filtre MCMT, ot les blocs rectangulaires rouges
représentent ’ensemble des données d’entrée et les rectangles bleus avec les bords arron-
dis représentent les étapes de traitement. Les indications en gris concernent les données
intermédiaires et celles en vert les données de sortie.

FIGURE 3.2 — Synopsis du filtre MTMC proposé ol les cadres rectangulaires rouges représentent
les données d’entrée et les rectangles bleus avec les bords arrondis représentent les étapes de trai-
tement. Les indications en gris concernent les données intermédiaires et celles en vert les données
de sortie.

60



CHAPITRE 3- Section 3.3 C.GELAS

3.2.2.2 Application aux données polarimétriques SAR

Les acquisitions cohérentes entierement polarimétriques peuvent étre représentées a
I'aide d’un vecteur cible a trois éléments, k, a partir duquel on peut calculer une matrice
de cohérence polarimétrique comme

1
T:E(kk*T) avec k:E[SHH"'SVV Sty — Svv \/ESH\/]T (3.12)

On peut montrer que, en raison de la positivité semi-définie de la représentation du
second ordre en (3.12), le coefficient de filtrage en (3.10) est un nombre réel positif. Dans
le cas d'une acquisition multi-temporelle effectuée sur une période suffisamment courte
pour que les mesures en K décrivent un comportement stationnaire, on peut calculer une
estimation moyenne en utilisant un filtre supplémentaire de type moyenneur fonction-
nant dans la dimension temporelle.

1 K
=23 Ty, (3.13)
k=1

3.3 Résultats

Dans cette section, nous avons étudié les contributions du filtre du MCMT sur la série
temporelle acquise pour le site test de Paracou, en Guyane francaise, et qui a été présen-
tée dans le chapitre 2. Le filtre de référence utilisé pour estimer la contribution du filtre
MCMT est un filtre de type moyenneur (ou "boxcar") largement utilisé pour le filtrage du
speckle. Il est noté REF et est appliqué individuellement a chaque image de la pile de don-
nées. C’est-a-dire qu'il ne tient pas compte de la dimension temporelle. Trois criteres ont
été utilisés pour évaluer les propriétés et la performance du filtre TCMM. Le premier cri-
tere, relatif aux propriétés des filtres du speckle, consiste a évaluer les variations de 'inten-
sité moyenne des données apres application du filtre. Pour cela, I'indicateur ¢°, présenté
dans [13], a été utilisé. Les deux criteres suivants sont utilisés pour estimer les perfor-
mances des filtres a travers 'ENL et les pentes azimutales estimées a partir des données
filtrées en bande P. Le dernier indicateur, relatif aux pentes azimutales, est spécifique a
I'utilisation des données PolSAR en bande P qui sont particulierement sensibles aux ef-
fets topographiques.

3.3.1 Mise en ceuvre

Nous avons considéré les données a pleine résolution obtenues avec une bande pas-
sante de 125 MHz. Lintérét de cette série temporelle est qu’elle respecte parfaitement
le protocole d’acquisition de la mission BIOMASS, en termes de décorrélation du signal,
avec un intervalle de temps d’acquisition de plusieurs jours qui nous permet d’observer
une corrélation d’intensité qui oscille autour de 0,6 équivalent a une cohérence d’envi-
ron 0,8 [14]. Ces valeurs de corrélation sont obtenues en supposant que les matrices de
cohérence sont diagonales.

Malgré les valeurs élevées de corrélation entre les différentes composantes de la série
temporelle, nous avons choisi d’appliquer la version du filtre du MCMT qui ne tient pas
compte de la corrélation. En effet, le calcul de la matrice de corrélation C pour une série
temporelle de cette ampleur est trés coliteux en temps de calcul et conduit a de nom-
breuses approximations qui ont un impact sur l'efficacité du filtrage. Le choix de cette
version sous-optimale, mais plus robuste du filtre MCMT est discuté dans la section 3.4.
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Comme détaillé dans (3.12), nous calculons les matrices de cohérence T pour chaque
composante de la série temporelle en appliquant un filtre moyenneur (boxcar) pour ef-
fectuer un lissage spatial et superficiel du speckle. Nous pouvons ainsi définir
pyc =vec(Ty,, ..., Ty,) pour estimer les contributions du filtre MCMT.
omc =vec(diag(Ty,),...,diag(Ty,)) est également défini avec une fenétre de filtrage spatial
appliquée localement a oic deux fois plus grande que celle appliquée a pyic dans I'ob-
jectif de respecter les contraintes d’homogénéité locales. Le filtrage MCMT est ensuite
appliqué en suivant les étapes de la figure 3.2. Les données de la série temporelle sont
également filtrées avec le filtre de référence, REE qui correspond a un filtre moyenneur,
pour lequel une fenétre de filtrage de taille équivalente a oc a été utilisée.

La figure 3.3 permet d’observer dans la résolution sol (GRD) les contributions du fil-
trage MCMT par rapport au filtre REF pour I'une des composantes T;; = [T];; issues de
PmMmc, - Les deux cartes de gauche sont obtenues apres application des filtres REF et MCMT
sur la série temporelle Paracou pour une résolution de sortie équivalente a 5 m. Les deux
cartes de droite ont une résolution de sortie équivalente a 50 m, ce qui correspond aux
résolutions de travail des données de la future mission BIOMASS.

FIGURE 3.3 — Résultats des filtrages REF et MCMT appliqués sur une image Ts3 = 4(S};,,) provenant
des données du site d’essai de Paracou acquises lors de la campagne aérienne TropiSAR. Les deux
cartes de gauche ont une résolution de sortie de 5 m, les deux cartes de droite ont une résolution
de sortie de 50 m.

Comme le montre la figure 3.3, les différences entre les images filtrées avec REF et
MCMT ne sont pas visuellement significatives de sorte que nous lui préférons une éva-
luation quantitative décrite dans la suite de ce chapitre. Pour cette étude, quatre régions
d’intérét (ROI), visibles sur les cartes a gauche de la figure 3.3, ont été établies sur des
zones de forét ou de savane choisies aussi homogeénes que possible. Dans le cadre de la
mission BIOMASS, des mesures de terrain, présentées dans le chapitre 2, sont également
disponibles dans la méme zone que la ROI 1 [15].

Le protocole mis en place pour I'évaluation locale et quantitative des performances
des filtres REF et MCMT est décrit a travers la figure 3.4. Il se base sur I'utilisation de trois
indicateurs distincts calculés a partir des données filtrées. Le premier indicateur est le
19 qui est lié a la propriété de conservation des intensités des données filtrées et permet
d’estimer les variations en termes de résolution spatiale qui existent entre les deux filtres.
Les deux autres indicateurs sont le nombre équivalent de vues, noté ENL, et la corrélation
des pentes azimutales issues du DEM [13] avec les pentes azimutales issues des données
PolSAR [16], notée p(wg%M, U/gg s AR Ces deux indicateurs sont liés, quant a eux, a I’étude
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des performances du filtre en termes d’amélioration de la texture. Sur la figure 3.4, les
blocs rectangulaires rouges représentent les données d’entrée et les blocs bleus aux coins
arrondis représentent les étapes de traitement.

FIGURE 3.4 — Organigramme représentant le processus global d’estimation des performances des
filtres REF et MCMT appliqués a une série chronologique PolSAR en bande P.

3.3.2 Préservation de la moyenne

Dans I'ensemble, les filtres de speckle ne préservent pas les valeurs moyennes des in-
tensités filtrées. Pour ce qui concerne |’estimation globale de la biomasse forestiere (AGB),
la préservation des moyennes est essentielle, comme le soulignent les études propres aux
développements des indicateurs de rétrodiffusion liés a la biomasse forestiere ou encore
les contraintes d’étalonnage de la future mission BIOMASS [17], [18].

Comme expliqué précédemment, le speckle est directement liés aux effets géomé-
triques et aux effets de diffusion qui impactent les intensités PolSAR en bande P. Afin
de minimiser ces effets, les données PolSAR sont couramment étudiées a l'aide d’indi-
cateurs polarimétriques, exprimés en fonction de la biomasse forestiere, qui permettent
de prendre en compte la géométrie d’acquisition des données et les effets perturbateurs
liés au volume de la forét ou a la topographie locale [19]. Lindicateur polarimétrique £°,
détaillé dans [13] et dans le chapitre 1, utilise toutes les polarisations de la matrice d’'in-
tensité S, transposée dans la matrice de cohérence T, pour minimiser les effets de per-
turbation. Cette caractéristique fait de t° un indicateur trés adapté a la quantification des
propriétés du filtre MCMT en termes de conservation de I'intensité moyenne et souligne
I'importance de filtrer indépendamment tous les canaux polarimétriques et temporels de
T pour maximiser les performances de °.

Son expression est rappelée dans (3.14), oit N° correspond au coefficient de normali-
sation lié ala minimisation des effets géométriques et des phénomenes de double rebond,
et Tg est le coefficient T33 de T apres application de la rotation © liée a ’angle d’orienta-
tion polarimétrique qui minimise les effets de la topographie locale [13].

0 <$.T§§> (3.14)

Figure 3.5 (coté gauche), montre les valeurs de t° en fonction de la biomasse forestiere
des différents ROI présentées dans le chapitre 2 qui vont de 6,25 a 25 ha. Sur la figure 3.5 (a
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droite), les ROI ont été divisées en parcelles de 1 ha, ce qui augmente considérablement
le nombre de ROI disponibles. Les résultats du filtrage REF sont indiqués en rouge, ceux
du filtrage MCMT sont indiqués en bleu. Pour chaque type de filtrage, un premier mo-
dele logarithmique a été estimé a partir des ROI et leurs parametres sont détaillés dans le
tableau 3.1 et 3.2.

FIGURE 3.5 — Estimation de t° en fonction de la biomasse forestiére obtenue pour les données
PolSAR en bande P du site test de Paracou, acquises avec une bande passante de 125 MHz. La
résolution des données apres application des filtres REF et MCMT est équivalente a 5 m. Sur la
partie gauche de la figure, 15 ROI de 6.25 ha sont considérées ainsi qu'une ROI de 25 ha. Sur la
partie droite, 84 ROI de 1 ha sont considérées.

16ROI | a b rp | RMSE | x*
REF | 5.79 | -25.51 | 0.78 | 21.84 | 5.13
MCMT | 5.97 | -26.0 | 0.76 | 19.37 | 5.33

TABLEAU 3.1 — Parameétres des modeéles de régression estimés pour I’évaluation des filtrages REF et
MCMT et représentés sur la figure 3.5 pour 16 ROI

84ROI | a b rp, | RMSE | x*
REF | 5.65|-25.12 | 0.54 | 33.63 | 27.14
MCMT | 5.84 | -25.62 | 0.54 | 33.84 | 32.53

TABLEAU 3.2 — Parameétres des modeéles de régression estimés pour |'évaluation des filtrages REF et
MCMT et représentés sur la figure 3.5 pour 84 ROI

La figure 3.5 et les tableaux 3.1 et 3.2 montrent la tres forte similitude entre les modeéles
de régression estimés apres application des filtres REF et MCMT sur T, confirmant que le
filtre MCMT permet la conservation des intensités moyennes ce qui entraine un gain en
résolution par rapport au filtre REE Pour illustrer cette propriété, la figure 3.6 montre les
valeurs de tf\’/[CMT en fonction de thF pour les deux cas présentés dans la figure 3.5. Quelle
que soit la taille de ROI considérée, les données sont parfaitement alignées sur la ligne de
référence 1 :1, ce qui signifie que le filtre MCMT conserve les intensités moyennes.

3.3.3 Analyse en termes de réduction du speckle
3.3.3.1 Le nombre de vues équivalent (ENL)

L'étude de 'amélioration de I'ENL est ancrée dans le processus de quantification de
la performance des filtres du speckle. Dans cet article, la contribution du filtre MCMT en
termes d’amélioration de I'ENL a été étudiée en fonction de la résolution des données de
sortie apres filtrage.
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FIGURE 3.6 — Estimation des tl(\)/[CMT =f (thF) obtenus pour les données PolSAR en bande P du site
test de Paracou, acquises avec une bande passante de 125 MHz. La résolution des données apres
application des filtres REF et MCMT est équivalente a 5 m. Sur la partie gauche de la figure, 15
ROI de 6.25 ha sont considérées ainsi qu'un ROI de 25 ha. Sur la partie droite, 84 ROI de 1 ha sont
considérées.

Quatre ROI ont été définies dans la figure 3.3 pour étudier la variation de 'ENL entre
les données filtrées avec le filtre REF et les données filtrées avec le filtre MCMT. LENL,
noté L4, défini dans (3.3), est représenté sur la figure 3.7 en fonction de la résolution
des données obtenues apres filtrage. Figure 3.7 (a gauche) montre que pour les 4 ROI ci-
blées, 'ENL apres filtrage MCMT est supérieur a 'utilisation du filtre de référence REE Les
courbes de tendance confirmentla contribution du filtre MCMT sur le L.,. Cependant, on
note que la dispersion des L., augmente entre les ROI lorsque la résolution devient plus
grossiere.

FIGURE 3.7 — Impact de la résolution de filtrage sur le nombre équivalent de vues L4 (a gauche) et

sur le rapport p = LEL(,:I / LBC?X (a droite) pour les quatre ROI représentées sur la figure 3.3

En général, le filtrage du speckle permet une nette augmentation de 'ENL en fonction
de la résolution spatiale du filtrage grace a un lissage progressif du speckle. Dans I'étude
présentée ici, quel que soit le filtre utilisé, la croissance de 'ENL est tres limitée, comme le
montre la figure 3.7 (c6té gauche). Ce phénomene de croissance de 'ENL est attendu se-
lon les hypotheéses statistiques communes (réalisations indépendantes et identiquement
réparties entre chaque pixel).

Pour illustrer la valeur ajoutée du MCMT par rapport au filtre REE 1'évolution du rap-
portp= L%,CMT / LESF peut étre vue dans la figure 3.7 (a droite). Le rapport p est toujours su-
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périeur a 1, ce qui confirme que les L., des données filtrées avec le filtre MCMT sont tou-
jours plus élevés que ceux obtenus avec les données filtrées par le filtre REE On note éga-
lement que méme si I'écart-type des ratios autour de la moyenne reste assez constant, la
valeur ajoutée du MCMT a tendance a diminuer. Ce phénomene peut s’expliquer par 'hy-
pothese d’homogénéité qui devient douteuse lorsque le moyennage spatial augmente, et
aussi par les fortes corrélations observables pour les zones homogenes des images de la
série temporelle.

A vrai dire, ce résultat illustre trés bien I'impact de la corrélation des pixels dans des
régions spécifiques de I'image, en particulier entre les ROI 1 et 2 : les deux sont couvertes
par une végétation dense, mais la ROI 1 est caractérisée par une topographie de terrain
importante qui génere un niveau plus élevé d’intercorrélation entre les pixels, d’'ol1 une
efficacité dégradée du moyennage spatial (et un ENL plus petit). Cette intercorrélation
entre les pixels implique une violation de '’hypothése d'indépendance et de distribution
normalisée des pixels, ce qui rend hasardeuse la prédiction de 'ENL en fonction de la
résolution spatiale de filtrage. En conséquence, l'utilisation de la formule analytique de
I'hypothése gaussienne (3.3) pour 'ENL n’est pas nécessairement fiable dans tous les cas,
et en particulier pour les zones boisées sur des terrains vallonnés. Pour surmonter cette
limitation, la qualité de I'’estimation du POA susmentionné peut étre étudiée, comme pro-
posé dans la section suivante.

3.3.3.2 Estimation de 'angle d’orientation polarimétrique(y “?)

Les micro-ondes en bande P (basses fréquences) ont une sensibilité unique a la bio-
masse forestiere (AGB), liée a leur capacité de pénétration, qui permet, en outre, la ca-
ractérisation des pentes du sol a travers une végétation dense, non seulement a partir de
mesures interférométriques ou tomographiques, mais aussi a partir de données PolSAR.
En effet, les capacités de pénétration de la bande P permettent de récupérer la contribu-
tion du signal de toutes les couches de végétation, jusqu’a celle du sol dans la plupart des
cas [20]. De plus, il a été démontré dans [16] que les pentes azimutales pouvaient étre es-
timées a partir d'une rotation autour de la ligne de visée (LoS) de la matrice de cohérence
T, bien que les questions concernant les effets perturbateurs de la végétation dense sur
cette méthode restent ouvertes. Cette estimation de la pente résulte de I'orientation de la
base de polarisation qui maximise la réponse de copolarisation. La méthode est rappelée
dans (3.15) olt Tyz, T23, T33 sont les termes de la matrice T décrite dans (1.6) (cf. chapitre
1).

P = [tan_l(w)ﬂT]M (3.15)
—To2+Ts3

Si ITJI‘\‘IZ > m/4, il est remplacé par (fpl‘\l}z —m/2). Lestimation des pentes azimutales qjﬁz
basée sur 'utilisation d'un DEM SRTM est décrite dans [13] et se fait en utilisant la base
de transmission polarimétrique définie a travers les vecteurs unitaires (k;, /2;, ;) tel que :

Pams

YN = sgn(—ﬁi.nbz) arccos(2.n%?) avec A% =n-(A. f)lAclfj (3.16)

Les vecteurs unitaires (IAc,-, fz,—, 7;) sont définis en coordonnées cartésiennes en fonction
de I'angle d’élévation du capteur SAR Ot et de 'angle azimutal ¢t comme le montrent la

figure 3.8 et les équations (3.20).
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FIGURE 3.8 — Schématisation de la géométrie oblique d'un capteur SAR en fonction de I'angle
d’élévation Or, des surfaces inclinées et surfaces au sol Ag et Ag, de la base de transmission
(ki, hath;, hatv;), des vecteurs vertical et normal 2, 7, des angles de pente y,, et Vg ainsi que
du volume d’interception lié a la résolution au sol de la cellule d’acquisition. Extrait de [13].

ki = I[sinBrcosdr,sinOrsindr, —cosOr]’ (3.17)
h; = I[sindr,cosdr,0]! (3.18)
v; = ﬁ,- A IE,- = —[cos Ot cos dr,cosOt sindr,sinO7] t (3.19)
K= K- (ki2)2 (3.20)

La figure 3.9 permet de comparer les pentes azimutales extraites du SRTM DEM, wﬁz ,
et les pentes azimutales estimées a partir des données PolSAR, fpl‘\lf, en fonction du filtrage
spatial appliqué sur les données acquises en pleine résolution sur le site test de Paracou.
Limage al’extréme gauche de la figure 3.9 correspond aux pentes azimutales wﬁz extraites
du SRTM DEM. Les quatre images, disposées sur deux lignes sur le c6té droit de la figure
3.9, correspondent aux lTjﬁz estimés a partir des matrices de cohérence filtrées Trer et
TycmT avec une résolution spatiale a la sortie du filtre correspondant a 25 m (ligne du
haut) et 50 m (ligne du bas). La figure 3.10 est un zoom de la zone encadrée en rouge sur
la figure 3.9, organisée selon le méme schéma, qui cible une zone de topographie variable,
choisie pour sa topographie tres accidentée avec une forte densité de forét.

Les figures 3.9 et 3.10, mettent en évidence les similitudes entre les pentes azimutales
calculées a partir du SRTM DEM (wﬁz) et la topographie estimée a partir des données
PolSAR (lTJf\lIZ). Elles illustrent I'impact de la résolution spatiale du filtrage sur I’estimation
des pentes azimutales. Les zones de topographie tres changeante restent treés incertaines
malgré 'augmentation de la résolution spatiale du filtrage. De méme, le speckle visible
pour les petites résolutions spatiales de filtrage (filtre REF a 25 m) disparait completement
avec 'augmentation de la résolution spatiale de filtrage. Les résultats obtenus avec le filtre
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FIGURE 3.9 — Estimation des pentes azimutales obtenues apres filtrage de la série temporelle du
site de Paracou. L'image de gauche correspond aux pentes azimutales qjﬁz extraites du DEM SRTM
30 m. Les quatre images, disposées en deux lignes sur le c6té droit, correspondent aux pentes azi-
mutales \TJI%Z, estimées a partir des matrices de cohérence filtrées Trer et TMCMT avec une résolu-
tion spatiale a la sortie du filtre correspondant a 25 m (ligne du haut) et 50 m (ligne du bas). La
case rouge correspond a la zone d’intérét sélectionnée pour les figures 3.10, 3.11 et 3.12.

MCMT donnent des cartes plus homogeénes, ou les régions remarquables sont lissées et
identifiables pour une résolution plus faible. De plus, le nombre de zones d’incertitude
avec des variations rapides de la pente est réduit par rapport aux résultats issus du filtre
REE Sur le zoom de la figure 3.10, les détails correspondant au bruit sont notamment
observables pour les \IJ‘&Z obtenus avec le filtre REF pour la résolution en sortie de filtre
équivalente a 50 m, ce qui n’est pas vrai pour les \TJ‘&Z obtenus avec le filtre MCMT.

En utilisant les pentes azimutales de référence qjﬁz calculées a partir du SRTM DEM a
30 m, visible sur la gauche de la figure 3.9, il est possible d’estimer la robustesse des pentes
estimées a partir des séries temporelles PolSAR. Les histogrammes 2D de la figure 3.11
montrent la corrélation du Wg avec le \pﬁz pour plusieurs résolutions spatiales obtenues
en sortie de filtre. La zone d’étude choisie correspond a la zone encadrée en rouge sur la
figure 3.9. Les histogrammes 2D de la figure 3.12 correspondent aux histogrammes de la
figure 3.11 sur lesquels un lissage basé sur la pente locale a été appliqué. Ce lissage permet
de ne pas prendre en compte les zones avec une pente équivalente a la pente considérée
dans I'expression de la corrélation.

Les figures 3.11 et 3.12 montrent que la corrélation entre wﬁz et ﬂ?f\lf augmente propor-
tionnellement avec I’augmentation de la résolution spatiale du filtre. Cela s’explique par
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FIGURE 3.10 - Zoom correspondant a la zone encadrée en rectangle rouge sur la figure 3.9. Limage
de gauche correspond aux pentes azimutales wﬁz extraites du DEM SRTM 30 m. Les quatre images,
disposées en deux lignes sur le coté droit, correspondent aux pentes azimutales \T]KIZ, estimées a
partir des matrices de cohérence filtrées Trer et Tyicmr avec une résolution spatiale a la sortie du
filtre correspondant a 25 m (ligne du haut) et 50 m (ligne du bas).
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FIGURE 3.11 — Histogrammes 2D représentant la corrélation des pentes azimutales issues du DEM
SRTM (wﬁz) en fonction des pentes azimutales estimées a partir des données PolSAR (ﬁ?ﬁz). Le
calcul de la corrélation est réalisé pour la zone encadrée en rouge sur la figure 3.9. La premiere
colonne correspond aux résultats obtenus apres application du filtre REE la deuxiéme colonne a
ceux obtenus avec le filtre MCMT. Sur la premiere ligne, résultats obtenus avec une résolution de
25 m a la sortie du filtre, sur la deuxiéme ligne, résultats obtenus avec une résolution de 50 m a la
sortie du filtre.
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FIGURE 3.12 - Lissage en fonction de la pente locale des histogrammes 2D visibles sur la figure 3.11.
La premiére colonne correspond aux résultats obtenus aprés application du filtre REE la deuxieme
colonne a ceux obtenus avec le filtre MCMT. Sur la premiere ligne, résultats obtenus avec une
résolution de 25 m a la sortie du filtre, sur la deuxiéme ligne, résultats obtenus avec une résolution
de 50 m a la sortie du filtre.

la diminution des variations rapides de pente et la disparition progressive du speckle. La
dispersion autour de la diagonale de I'’histogramme montre que les données filtrées avec
REF sont beaucoup plus bruitées que celles obtenues avec le filtre MCMT. La comparai-
son des filtrages MCMT et REF montre que les résultats sont équivalents a une résolution
pres. Cela confirme I'impact du filtre MCMT sur la texture avec un maintien de la réflec-
tivité.

L'étude a également été réalisée pour des données a 6 MHz pour des résolutions en
sortie de filtre équivalentes a 50, 100 et 200 m. Les résultats obtenus a 50 et 100 m sont
tres intéressants avec le filtre MCMT pour lequel on obtient des valeurs de corrélation
comprises entre 0,2 et 0,3 par opposition a des valeurs inférieures a 0,2 pour le filtre REE

Cette premiere étude sur le site de Paracou permet de conclure que I'information ra-
dar relative a la pente est contaminée par le speckle quel que soit la résolution des don-
nées. Le filtrage du speckle permet d’améliorer I'estimation de la pente al’échelle du pixel.
Cependant, il implique une dégradation de la résolution des données. Le filtre MCMT
améliore le résultat en ayant moins d’'impact sur la résolution des données. Cependant, la
contribution du filtre MCMT diminue a mesure que la résolution du filtre augmente. Cette
derniére est avantageuse lorsqu’on utilise des données acquises avec une résolution na-
tive limitée, ou le filtrage du speckle est une priorité liée a la préservation la résolution des
données, comme dans le cas de la future mission BIOMASS ou la largeur de bande sera
de 6 MHz.

L'étude réalisée dans ce document a montré l'intérét d’utiliser plusieurs indicateurs
pour quantifier les contributions d’un filtre multi-canal et multi-temporel appliqué aux
séries temporelles PolSAR liées a I’'observation des foréts denses. La comparaison des ré-
sultats obtenus en utilisant les filtres REF et MCMT a montré que le POA est un indicateur

70



CHAPITRE 3- Section 3.4 C.GELAS

de performance plus déterminant que le ENL standard pour des zones de foréts denses.
Ce qui en fait un indicateur réellement déterminant pour les données PolSAR en bande P
spécifiques a la future mission BIOMASS.

3.4 Discussion

Dans ce chapitre, nous avons utilisé les données du site test de Paracou en Guyane
francaise. Ce site est connu pour la structure tres dense de son couvert forestier ainsi que
pour sa topographie vallonnée. Les acquisitions qui y ont été effectuées lors de la cam-
pagne aéroportée TropiSAR I'ont été conformément au protocole d’acquisition de la fu-
ture mission BIOMASS. Un délai de 3 a 4 jours a été respecté entre chaque vol, pris a un
angle de route idéal pour maximiser les phénomenes de rétrodiffusion liés aux apports au
sol. Comme démontré dans [13], le site d’essai de Paracou est tres bien adapté a I’estima-
tion de la topographie et a I'utilisation de I'indicateur polarimétrique ° pour I'estimation
de la biomasse.

Nous avons choisi de ne pas utiliser les données acquises lors de la campagne AfriSAR
[21] en raison du protocole d’acquisition déployé. En effet, la campagne AfriSAR a été
consacrée en priorité aux acquisitions TomoSAR, nous ne disposions donc pas de séries
temporelles PolSAR dépassant trois dates d’acquisition. De plus, comme expliqué dans
le chapitre 2, les intervalles de temps entre les différentes acquisitions d'une méme série
temporelle sont, dans le cas des campagnes AfriSAR, de 'ordre de la minute, pour respec-
ter la configuration de TomoSAR et garder un maximum de cohérence entre les données.
Une trop grande cohérence entre les données ne permet pas une utilisation optimale du
filtre MCMT, car il n'y a pas de différences suffisamment exploitables pour le calcul du
terme de filtrage f. Ces éléments contribuent a I’exclusion de la campagne AfriSAR pour
cette étude.

Lutilisation de données supposées décorrélées pour le filtre MCMT souléve un point
important concernant la quantification du gain en termes de nombre équivalent de vues
Leq sides données corrélées sont utilisées. Pour cette quantification, nous avons utilisé les
données TropiScat qui, a 'aide d'un modeéle de décorrélation semi-empirique, nous ont
permis d’estimer la décorrélation des données en fonction du temps, comme le montre
la figure 3.13 (c6té gauche). Plusieurs niveaux de corrélation ont été représentés a partir
de matrices C non diagonales. A partir des méthodes proposées dans [9], il est possible
d’estimer le gain en L., obtenu apres utilisation d'un filtre MCMT. La figure 3.13 (a droite)
montre le L., théorique obtenu apreés filtrage pour 3 niveaux de corrélation 0.3, 0.5 et 0.7
en fonction du temps. Les lignes continues sont destinées au filtrage MCMT qui prend en
compte la décorrélation des données. Les lignes en pointillés sont pour le filtrage MCMT
décrit dans ce chapitre. Les résultats de la figure 3.13 (a droite) permettent de conclure
que le filtrage du MCMT est légerement sous optimal en termes de gain en L., bien qu’il
reste tres efficace.
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FIGURE 3.13 — A gauche : modele semi-empirique de la corrélation en fonction des intervalles d’ac-
quisition définis sur I'axe des abscisses, avec des limites supérieures et inférieures correspondant
a des corrélations sur 3 jours de 0,87 et 0,37 respectivement. A droite : Leq4 théorique résultant du
filtrage de sept acquisitions polarimétriques de type biomasse en fonction de la corrélation tem-
porelle a 3 jours qui détermine I'autre ligne de base temporelle (jusqu'a 18 jours) par le modele
semi-empirique de décorrélation (a gauche). Les différentes couleurs correspondent a différentes
corrélations stationnaires entre HH et VV, allant de 0.7 a 0.3, et les lignes en pointillé et en clair
correspondent respectivement aux versions optimales ou non optimales du filtre MCE

3.5 Conclusion

Grace ala mise en ceuvre d'un filtre du speckle innovant, adapté aux séries temporelles
données polarimétriques SAR SLC, ce chapitre propose un nouvel indicateur de perfor-
mance afin d’évaluer I'efficacité du filtrage, particulierement pertinent en bande P dans
le cas o1 une végétation dense compromettrait la pénétration des micro-ondes jusqu’au
sol sous-jacent.

En accord avec I'amélioration qualitative de la texture des images filtrées, cet indica-
teur permet de quantifier les bénéfices du filtrage, alors que la mesure standard basée sur
le nombre équivalent de vues (ENL) ne parvient pas a saisir ces changements. La satura-
tion de 'ENL n’a pas encore été totalement comprise, mais I'explication la plus probable
pour nous réside dans la corrélation spatiale intrinseque due a la structure de la forét.

Etant basé sur la corrélation entre 'angle d’orientation polarimétrique et la compo-
sante azimutale de la pente du sol estimée a partir d'un DEM indépendant, il est éga-
lement intéressant de noter que cet indicateur nécessite des données SAR entierement
polarimétriques et un DEM adapté a la pénétration des micro-ondes. Dans notre cas avec
les données SAR en bande P, le DEM fourni par le produit SRTM a 30 m constitue une
bonne approximation du Modele Numérique de Terrain (MNT).

Avec la réduction du chatoiement, la mise en ceuvre d'un tel filtre contribue a préser-
ver la résolution spatiale, ainsi que la résolution temporelle puisque la moyenne indivi-
duelle de chaque échantillon de la séquence temporelle est maintenue. Ces deux caracté-
ristiques sont particulierement pertinentes dans le cadre de la mission BIOMASS dédiée
al’étude temporelle de la distribution de la biomasse aérienne a I’échelle mondiale, dans
laquelle la résolution spatiale est limitée par la largeur de bande de 6 MHz allouée aux
applications spatiales civiles. En outre, la préservation de la matrice de covariance entie-
rement polarimétrique est également trés pertinente, que ce soit pour mettre en ceuvre
des coefficients de rétrodiffusion comme t° afin d’optimiser la sensibilité 4 la biomasse
forestiere, ou pour exploiter les canaux polarimétriques afin de faire face aux effets per-
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turbateurs dus a la variabilité temporelle.

Ce travail met également en évidence I'intérét d’utiliser les séries temporelles les plus
importantes possible afin de bénéficier d'images non corrélées, étant donné que I'optimi-
sation des filtres sur les images corrélées a montré un intérét limité. D’autres perspectives
de développement seront également consacrées a I'utilisation combinée de filtres non lo-
caux, ainsi qu’a I'implémentation de filtres sur d’autres ensembles de données afin de
mieux faire face aux scénarios d’images corrélées.

Au-dela des objectifs directs de BIOMASS, ce travail ouvre de nouvelles perspectives
d’estimation de la pente du terrain et de reconstruction MNT a partir de données PolSAR,
considérant que les orbites ascendantes et descendantes sont vraiment prometteuses
pour faire face a la limitation de la méthode liée a I'’estimation des seules composantes
azimutales.
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CHAPITRE 4- Section 4.1 C.GELAS

Dans ce chapitre, nous allons explorer les méthodes les plus robustes pour estimer
la biomasse forestiere a partir d'un indicateur polarimétrique choisi. Les indicateurs les
plus usités tels que le y° ou le ° ont été présenté dans le chapitre 1 et permettent de relier
les données PoISAR a une estimation de la biomasse forestiere (AGB). Nous avons pris
le parti d’étudier ici deux approches d’inversion distinctes, avec I'inversion directe basée
sur l'utilisation d'un modele de régression défini a partir de données d’apprentissage et
I'inversion bayésienne basée sur une estimation du comportement forestier a I'aide d'un
modele électromagnétique numérique avancé (FNM-EM).

Ce chapitre est divisé en cinq parties. La premiere partie explique le lien qui existe
entre les indicateurs polarimétriques présentés dans le chapitre 1 et la biomasse fores-
tiere. La deuxieme partie présente deux méthodes d’inversion qui sont exploitées dans
cette theése pour l'estimation de la biomasse forestiére. La troisieme partie détaille les pro-
cédures d’'inversion développées dans ce document. La quatriéme partie regroupe les ré-
sultats obtenus sur les données présentées dans le chapitre 2 et ces derniers sont analysés
et discutés dans la cinquiéme partie.

4.1 Modélisation de la relation intensité et biomasse

Dans cette partie, nous avons étudié les lois qui relient la biomasse aux indicateurs
polarimétriques pour modéliser le comportement de ces derniers en fonction de la bio-
masse forestiere.

4.1.1 Considérations générales

Dans le chapitre 1 nous avons présenté un certain nombre d’indicateurs polarimé-
triques qui permettent d’estimer la biomasse forestiére a partir de données PolSAR tout
en corrigeant des facteurs perturbateurs liés a la fréquence d’acquisition, la résolution
et la géométrie des capteurs ainsi que les parametres biogéophysiques locaux. Les nom-
breuses études qui ont proposé des modeles d’inversion pour estimer la biomasse fores-
tiere ont permis de définir des généralités qui caractérisent la relation i® = f(AGB) o1 i°
représente n'importe quel indicateur polarimétrique exprimé en dB et AGB la biomasse
au sol exprimée en t/ha. Ces généralités sont détaillées dans [1] et nous avons énuméré
les principales ci-dessous.

1. Lindicateur polarimétrique i® est borné par une valeur minimale et une valeur
maximale

2. Lafonction f(AGB) est monotone et croissante avec sa dérivée premiere f’ positive

3. f(AGB) a une sensibilité décroissante a la biomasse ce qui implique que sa dérivée
seconde f" est négative

4. Pour une biomasse élevée, f(AGB) croit plus lentement que toute puissance d’AGB
(2]

5. f(AGB) est surjective ce qui signifie que, quelle que soit la valeur de l'indicateur
polarimétrique, une valeur de biomasse lui est associée s’il respecte l'intervalle de
valeur imposé par la premieére généralité.

Les modeles de régression qui ne respectent pas ces cinq généralités permettent ra-
rement de généraliser la méthode a plusieurs sites. Généralement, ils font I'impasse sur
les phénomenes physiques liés a 'observation PolSAR ou aux spécificités du terrain étu-
dié. Nous avons donc préféré les écarter de notre étude. Les formules poly logarithmiques
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dites polylog répondent a ces exigences et ce chapitre détaille leur utilisation pour 'esti-
mation de la biomasse forestiere.

4.1.2 Modele polylog d’ordre 1

Tout d’abord utilisé pour I'estimation de I’AGB pour des foréts boréales, I'utilisation
du modele polylog d’ordre 1 a été étendu a l’estimation de I’AGB pour les foréts tropicales
dans le but d’estimer la biomasse forestiere. A partir de données terrain de références
qui apportent I'information de biomasse et une extraction du i° correspondant, on peut
estimer un modele de régression linéaire polylog d’ordre 1 sous la forme de (4.1).

i° = a;log,((AGB) + ag (4.1)

(4.1) est une relation semi-empirique bijective, car les coefficients g et a; sont calcu-
1és a partir des données terrain de référence. Par 'intermédiaire de ce modéle, on obtient
une loi qui lie les données PolSAR a la biomasse forestiere comme le montre la figure 4.1

FIGURE 4.1 - Coefficient de rétrodiffusion HV en bande P, rapporté a la biomasse aérienne pour
des expériences menées dans six foréts différentes. Extrait de [3].

Dans le cas d’indicateurs polarimétriques simples tels que p° ou Y?, le choix de la po-
larisation de I'indicateur est important pour estimer au mieux la biomasse. Comme expli-
qué dans le chapitre 1, les études détaillées dans [3] ont montré que la polarisation la plus
adaptée pour I'estimation de ’AGB dans ce cas-la est la polarisation, HV car elle est plus
corrélée aux contributions de volume. Ce modele polylog d’ordre 1 est tres intéressant
pour les zones d’observation ou la biomasse n'excede pas les 300 t/ha. En effet, le mo-
dele polylog atteint le domaine de quasi-saturation a partir de 300 t/ha. Quand le modéle
de quasi-saturation est atteint, il est plus difficile de différencier les valeurs de biomasse
propres a une valeur de i® données. Certains indicateurs polarimétriques retardent I'en-
trée dans le domaine de quasi-saturation comme le t° par exemple.

4.1.3 Intéréts et limites d'un modéele polarimétrique multivarié

La question d’estimer la biomasse forestiere en prenant en compte les contributions
du sol ou de ’humidité s’est posée dans un premier temps pour les foréts boréales. Dans
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[4] il a été démontré que l'utilisation des polarisations multiples dans le modele d’inver-
sion permet d’atténuer ces contributions pour focaliser 'estimation de biomasse sur les
contributions volumiques des arbres. Pour les foréts boréales, les contributions du sol ou
de '’humidité sont plus marquées sur les polarisations HH et VV. Un modele d’inversion
polylog simple qui combine plusieurs indicateurs polarimétriques (4.2) est proposé dans
[4].

log19(AGB) = ag + a1 Yy + @2(Yuy = Yi) + ast(Yyy =~ Yipy) (4.2)

Les coefficients a; sont définis a partir des données terrain, les pentes locales notées
u sont calculées a partir du DEM SRTM et les ratios VV/HH permettent de prendre en
compte la variabilité temporelle du signal, notamment due aux importants changements
d’humidité du sol qui impactent sa contribution, mais aussi celle de double rebond. Les
résultats obtenus pour les foréts boréales ont montré la robustesse de ce modele de ré-
gression. Avec les campagnes aéroportées TropiSAR et AfriSAR notamment, des études
équivalentes ont été conduites pour les foréts tropicales. On peut citer [5] ou [6] qui ont
proposé des modeles de régression pour les foréts tropicales. Ces études ont montré des
résultats intéressants, mais pour des valeurs de biomasse inférieures a 300 t/ha.

Lutilisation des ratios polarimétriques (4.2) pour les foréts tropicales n'a pas permis
de dégager de tendances pertinentes. Ces limites peuvent s’expliquer d'une part avec une
dynamique du signal en fonction des conditions d’humidité du sol beaucoup moins im-
portante qu’en milieu boréal, d’autre part avec une contribution du double rebond moins
dépendante a la polarisation. L'utilisation d'un indicateur qui integre au préalable toutes
les corrections liées aux contributions de la géomorphologie du terrain est plus optimale
que le y? pour I'estimation de la biomasse forestiere. On peut citer I'indicateur ¢° décrit
dans [2] qui a été développé dans cette optique.

4.1.4 Choix d’un coefficient polarimétrique

Dans le cas des foréts tropicales, deux indicateurs polarimétriques se distinguent, le
Y° en polarisation HV et le t°. Lun et 'autre peuvent étre reliés a la biomasse par l'inter-
meédiaire du modele (4.1).

On observe plusieurs limitations a l'utilisation de I'indicateur polarimétrique YOHV pour
I'estimation de la biomasse des foréts tropicales. Tout d’abord, on note que pour I'estima-
tion des biomasses supérieures a 300 t/ha, le domaine de quasi-saturation est trés mar-
qué. De plus, comme démontré dans [2] et expliqué dans le chapitre 1, la forte pénétration
de la bande P a travers le couvert forestier permet une trés bonne estimation de ’AGB,
mais implique la prise en compte des phénomenes de rétrodiffusion liés aux contribu-
tions du sol. En bande P, 1a topographie du terrain impacte fortement les mesures PolSAR.
Il a été démontré dans [7] que pour des pentes locales supérieures a 4°, I'indicateur YOHV
ne permet pas une estimation précise et robuste de la biomasse a partir du modele de
régression en polylog simple.

Pour ce qui concerne l'indicateur t°, comme expliqué dans le chapitre 1, il permet
de corriger la géométrie locale, d’optimiser les contributions de volumes dans la polari-
sation croisée HV en corrigeant les effets topographiques par 'intermédiaire du POA ;0.
Il prend également en compte les variations angulaires et les contributions relatives aux
mécanismes de diffusion. Les études réalisées dans le cadre de la mission BIOMASS ont
montré que 'apport du ¢° pour les foréts tropicales était significatif seulement dans les
cas ou la topographie locale présente des pentes supérieures a 4°. Dans le cas contraire, il
est préférable d'utiliser I'indicateur YO comme démontré dans [7]. Cependant le 10 atteint
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le domaine de quasi-saturation moins vite que le YI(ZIV ce qui est un atout pour le suivi des
zones de foréts tropicales denses.

Lindicateur ° a été choisi comme un indicateur privilégié pour cette thése aux vues
des données disponibles pour les foréts tropicales, décrites dans le chapitre 2, tout en
prenant en compte la topographie terrain des sites de campagne et de la gamme de bio-
masses étudiée.

4.1.5 Intéréts etlimites d’'un modele polylog

Dans 'optique de définir un modeéle d’inversion global pour toutes les foréts tropi-
cales, nous avons utilisé la totalité des données de référence collectées lors des cam-
pagnes TropiSAR et AfriSAR. Comme le montre la figure 4.2, le modéle logarithmique
d’ordre 1 décrit dans (4.1) ne permet pas d’estimer la totalité des comportements de I'in-
dicateur polarimétrique en fonction de la biomasse. En effet, si les contraintes de régres-
sion permettent une trés bonne estimation des valeurs de faibles biomasses, il y a une
surestimation de la sensibilité de l'indicateur polarimétrique pour les fortes biomasses.
Dans le cas contraire, si les contraintes de régression portent sur les valeurs de fortes bio-
masses, ce sont les valeurs de faibles biomasses qui sont sous-estimées.

FIGURE 4.2 — Coefficients de rétrodiffusion simulés exprimés en fonction de la biomasse forestiere
pour deux modeles de régression polylog d’ordre 1. Extrait de [1].

Pour répondre aux critéres de régression fixés au début du chapitre, et estimer au
mieux les valeurs de faibles et fortes biomasses, il est possible d’augmenter le degré de
liberté (ddl) du modéle polylog proposé en (4.1). Le modéle de régression prend ainsi une
forme polynomiale tout en conservant sa forme logarithmique.

i°ldBl = Y ay.logk,(AGB[t/hal) (4.3)
k=0

4.2 Inversion en biomasse

La premiere partie de ce chapitre nous a permis d’estimer un modele d’inversion op-
timal pour estimer la biomasse. Il faut maintenant établir la méthode la plus robuste pour
estimer la biomasse forestiere en utilisant ce modele de régression. C’est ce que nous nous
efforcons de faire dans cette partie.
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4.2.1 Inversion directe

Pour estimer la biomasse forestiére a partir de I'indicateur polarimétrique ¢° en uti-
lisant le modele de régression polylogarithmique, la méthode la plus simple consiste en
une inversion directe de 'indicateur polarimétrique a travers ce modele. L'inversion di-
recte donne une estimation trés rapide de la biomasse a partir de 'indicateur ¢°. Cepen-
dant, il faut savoir qu’elle n’est idéale que dans le cas ou pour une valeur de biomasse
donnée on n’observe qu’'une seule valeur de t°, on serait ainsi dans un cas bijectif. Hors si
I'on représente sur un méme graphique les valeurs des coefficients polarimétriques pour
une biomasse donnée et le modele de régression comme sur la figure 4.3, on observe une
forte dispersion des t° autour de (4.6).

FIGURE 4.3 — Exemple de dispersion ROI autour du modele d’inversion

Lors d’'une inversion directe, certaines valeurs de biomasse estimées seront erronées,
car pour une méme valeur de biomasse, on peut obtenir plusieurs valeurs de 'indicateur
polarimétrique. Les raisons de cette variation de 'indicateur polarimétrique sont mul-
tiples. La premiére est directement liée a la technologie radar. En effet la réflectivité des
mesures radar dépend beaucoup de l'orientation de la cible, des phénomenes de rétro-
diffusion, etc. Aussi pour deux zones identiques de foréts, il est possible d’avoir des me-
sures de réflectivité différentes. A cela s'ajoute le speckle, évoqué dans le chapitre 4, et qui
impacte de maniere aléatoire les mesures radar. Nous avons déja montré que le filtrage
du speckle est trés compliqué et entraine souvent une forte perte de résolution. Ces par-
ticularités de mesure de 'acquisition SAR sont propagées lors du calcul de I'indicateur
polarimétrique. Ainsi on les retrouve lors de I'inversion en biomasse. Pendant 'inversion,
elles sont fonction de la dérivée du modéle de régression. On peut donc conclure qu'une
inversion directe provoque une propagation des erreurs critiques lors de I’estimation de
la biomasse forestiere.

Une des solutions serait de trouver un indicateur dont la dispersion est limitée au
maximum autour du modele de régression. C’est déja ce que nous nous sommes efforcés
de faire en utilisant le t° et en optimisant (4.1) vers (4.6). Une autre solution serait de
prévoir la dispersion du ¢° autour du modele de régression pour la prendre en compte
lors de I'inversion. C’est ce que nous proposons dans la suite de ce chapitre.

4.2.2 Approche bayésienne

Nous avons établi que I'inversion directe de t° pour I'estimation de la biomasse fo-
restiere propage les erreurs liées aux particularités d’acquisition SAR. On sait également
que la rétrodiffusion radar est affectée par le volume diélectrique. Or, la relation qui lie le
volume diélectrique et la rétrodiffusion radar est régie par des lois écologiques complexes
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qui prennent en compte la biomasse (AGB), la densité du bois ou encore la teneur en eau
des arbres [8]. C’est ce qui provoque une dispersion de I'indicateur polarimétrique autour
de ce modele de régression.

Les modeles EM-FNM tels que MIPERS*P, PoISARproSIM ou MIMICS permettent
de simuler des données PolSAR, PolInSAR et TomoSAR sur plusieurs hectares. Ce qui peut
permettre d’estimer les variations de la rétrodiffusion pour une zone de forét considérée.
Dans cette thése, on a utilisé MIPERS*P qui a été développé au CESBIO [9]. Pour calibrer
ce modeéle, il faut réaliser une description 3D de l'architecture forestiére et de la topogra-
phie terrain par un apport de données terrain. Ces derniéres permettent de prendre en
compte des effets perturbateurs liés a la topographie, a la structure forestiere ou a ’humi-
dité du sol et se basent sur I'utilisation de rapports de polarisation.

FIGURE 4.4 — Simulation forestiére en représentation 3D avec MIPERS*P. Extrait de [10]

Le modeéle MIPERS*P permet de différencier les deux principaux mécanismes de dif-
fusion qui sont liés aux volumes forestiers et aux effets de sol mais également d’associer
les incertitudes 3D liées aux variations de ’humidité des sols (Soil Moisture : SM 10 a 25
%) et de la teneur en eau (Volumetric Water Content : VWC 40 a 60 %). Il peut également
prendre en compte le nombre d’arbres par hectare et les variations de pente.

Pour ces simulations de foréts, le modele s’appuie sur la méthodologie décrite dans
[11] qui est basée sur un modele descriptif de la croissance des foréts (FGDM). 1l utilise
une description par couches homogenes de forét en séparant I'impact des branches de
celui du tronc [10]. Cette simulation de données permet ensuite de modéliser les diffu-
seurs propres a la végétation et aux surfaces sous-jacentes observées et ainsi d’isoler les
principaux mécanismes de diffusion [9].

A partir des simulations MIPERS*P, on peut associer a une valeur de biomasse donnée
des parametres biogéophysiques. Ces parametres peuvent permettre d’estimer les valeurs
les plus probables de I'indicateur polarimétrique pour une biomasse donnée. Ainsi, on
peut simuler les valeurs de la dispersion de I'indicateur polarimétrique autour du modeéle
de régression.

4.2.3 Intégration de la dispersion a I'inversion en biomasse

A partir des simulations des mécanismes de diffusion, on peut estimer la dispersion de
I'indicateur polarimétrique autour du modele de référence pour une valeur de biomasse
donnée. Cela permet d’associer des phénomeénes physiques au modele de régression qui
relie de maniere linéaire 'indicateur polarimétrique a la biomasse aérienne (AGB) et dont
les coefficients d’ajustement sont semi-empiriques. La sensibilité de I'indicateur polari-
métrique autour du modeéle d’inversion prend en compte la globalité des mécanismes de
rétrodiffusion qui sont simulés en tant que contributions indépendantes par le modele
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EM-FNM. Par I'intermédiaire du modele FNM EM, on obtient une formulation explicite
de la relation qui lie I'indicateur polarimétrique et 'AGB qui prend la forme de fonction
de vraisemblance. Ces fonctions ont une intensité gaussienne généralisée qui peut étre
orientée pour s'adapter a 'asymétrie de la dispersion de I'indicateur polarimétrique.

Pour intégrer les fonctions de vraisemblances a I'inversion en biomasse, on réalise une
inversion bayésienne pour laquelle on calcule la moyenne conditionnelle de la biomasse
pour une valeur de t° donnée définie dans (4.4). Pour cela, on utilise I’estimateur MMSE
(Minimum Mean Square Error) qui minimise la RMSE (Root Mean Square Error).

AGBpax
AGB =E[AGB|°] = f AGB.p(AGB|t°)dAGB (4.4)
0

AGB est la biomasse estimée, p(AGB|t°) est la fonction de densité de probabilités
conditionnelles de la biomasse AGB donnée pour une observation de t°. La gamme de
biomasses considérée va de 0 a AGB;,4 avec AGB;,4, = 600 t/ha pour une zone de forét
tropicale dense.

En utilisant la formule de Bayes pour les probabilités conditionnelles, p(B| ) peut
étre exprimée comme suit : p(£°|B).p(B)/p(°). Si on fait I'hypothése d’'une distribution
uniforme de la biomasse, la biomasse estimée peut étre exprimée comme dans I’équation
4.5 et représentée comme sur la figure 4.5.

o AGBmax
AGB = f AGB.L(t°|AGB)dAGB (4.5)
0

ol L(t°]AGB) est la fonction de probabilité qui caractérise la distribution du ¢° pour
une biomasse donnée.

FIGURE 4.5 — Exemple de scéne 3D simulée avec MIPERSP. Extrait de [1].

Par souci de simplicité, on a considéré une distribution normale généralisée afin de
s’adapter a la dispersion simulée résultant de 'EM-FNM. Cette distribution nécessite 3
parametres : localisation, échelle et facteur de forme. Elle permet de trouver la probabi-
lité de I’écart entre une mesure donnée du #° et la valeur la plus probable tgl ; bour une
valeur de biomasse donnée. Limportance d’utiliser un indicateur polarimétrique adapté
est primordiale pour cette étape. En effet, plus les valeurs de I'indicateur polarimétrique
sont corrélées au modele de régression, plus les fonctions de vraisemblance seront pré-
cises, meilleure sera l’estimation de la biomasse.
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4.3 Procédure d’inversion

Cette partie est consacrée a la mise en place des méthodes d’inversion proposées dans
les parties précédentes. Dans un premier temps, 'articulation des méthodes est représen-
tée dans un graphique récapitulatif. Puis on détaille I’apprentissage pour la détermination
des parametres de modele de régression polylog d’ordre 3.

4.3.1 Récapitulatif de la méthode d’inversion

Le graphique de la figure 4.6 détaille la procédure mise en place pour estimer la bio-
masse forestiere a partir de la carte d’indicateur polarimétrique et des données d’obser-
vations de la terre (EO) telles que des informations topographiques, relevés d’humidité
du sol, des informations sur la structure forestiére et les espéces d’arbres, etc. Les rec-
tangles rouges schématisent les données d’entrée dont on est certain de disposer pour
I'estimation de la carte t° et dont on ne peut se passer pour I'estimation de la biomasse
forestiere. Les rectangles oranges représentent également des données d’entrée cepen-
dant elles ne sont pas indispensables. L'acces a ces données permet une estimation plus
fine de la biomasse. Si elles ne sont pas accessibles, on obtient tout de méme une esti-
mation de biomasse tout a fait fiable. Les rectangles verts signalent les données de sortie,
obtenues aprés une ou plusieurs transformations de données. Les blocs bleus aux bords
arrondis indiquent une phase de calcul plus ou moins complexe.

FIGURE 4.6 — Schéma récapitulatif de la procédure d’estimation de la biomasse forestiére a partir
de I'indicateur polarimétrique £°.

4.3.2 Choix des sites d’apprentissage

Comme expliqué a travers le chapitre 2, dans cette these, nous avons ciblé deux cam-
pagnes aéroportées, TropiSAR et AfriSAR, qui sont respectivement localisées en Guyane
francaise et au Gabon. Les deux campagnes, réalisées pour I’étude des foréts tropicales,
ont ciblé plusieurs sites d’observation. Les sites survolés ont été choisis avec soin pour
les particularités de leurs foréts, de leur topographie, mais aussi pour les mesures terrain
réalisables sur les sites.

Pour la campagne TropiSAR, c’est le site de Paracou qui a été choisi comme site de
référence. Il est étudié depuis de nombreuses années, le suivi des foréts y est fait de ma-
niere réguliere et plusieurs parcelles de références bénéficient d'un suivi ciblé depuis des
années. De plus le site est trés référencé et bénéficie d'un apport considérable en données
d’observation. Ces particularités font de Paracou un site de référence que nous utilisons
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pour 'apprentissage du modele de régression. On peut cependant noter une petite la-
cune pour ce site : la gamme de biomasses des mesures terrain ne couvre que les fortes
biomasses allant de 200 a 500 t/ha comme expliqué dans le chapitre 2.

Pour la campagne AfriSAR, 4 sites ont été survolés. C’est le site de La Lopé qui a bénéfi-
cié du plus grand nombre de mesures PolSAR, PolInSAR et TomoSAR. Plusieurs angles de
route ont également été testés pour les acquisitions. Les mesures terrain ont été réalisées
sur une tres large gamme de biomasses, incluant des zones de savane et de reboisement.
La aussi c’est le site le mieux référencé avec un nombre de mesures terrain trés important.
Nous I’avons donc choisi comme site d’apprentissage également.

4.3.3 Généralisation du modele d’inversion

Comme expliqué dans la section 4.1.5, augmenter le degré de liberté (ddl) du modele
de régression permet de mieux respecter les différents domaines de variation de la loi
i® = f(AGB). Un ddl trop faible (ordre 1) ne permet pas de modéliser a la fois les comporte-
ments des faibles et des fortes biomasses. Un ddl trop grand entraine des difficultés pour
I'estimation des parameétres du modele qui dans ce cas ne dépendent plus des parametres
physiques des mesures. Il faut donc trouver un compromis. Il s’avére que le modeéle loga-
rithme cubique (3 ddl) décrit dans (4.6) est celui qui répond le mieux aux contraintes de
régressions conjointes de I'estimation des fortes et faibles biomasses.

2 =a, logf’o (AGB) + aglogfo (AGB) + a;log9(AGB) + ay (4.6)

Lestimation des coefficients du modele se fait en deux étapes. Dans un premier temps,
on utilise les observations de terrain pour fixer les parameétres ay et a; . le coefficient q, est
lié a la saturation des fortes biomasses, il est défini a ’aide des ROI obtenus sur les sites
de La Lopé, Paracou et Nourragues présentés dans le chapitre 2. Ainsi, a, est fixé a une va-
leur de —30dB. Pour le coefficient a,, on utilise la valeur de la pente moyenne du modele
pour une biomasse égale a 500 t/ha. Ainsi, en calculant la dérivée du modele, on obtient
d(cli\—é)B) (AGB =500¢/ha) = 0,45. Dans un second temps, on utilise les valeurs de biomasse
de références pour estimer les parametres restant par régression polynomiale.

En utilisant conjointement les mesures terrain des sites de Paracou et AfriSAR, nous
avons pu établir un modele de régression commun aux deux campagnes dont les para-
metres sont résumés dans le tableau 4.1. Le modele (4.6) sera notre modele de référence

pendant le reste du chapitre.

ao | -30.6682
a, | 7.91381

ay | -0.110480
as | -0.142741

TABLEAU 4.1 — Parametres du modeéle de référence généralisé pour les foréts tropicales.

4.4 Résultats

Ce chapitre est consacré a 1'étude des indicateurs polarimétriques y° et t° pour I'esti-
mation de la biomasse forestiere. A partir des données acquises pendant les campagnes
TropiSAR et AfriSAR, les indicateurs YO et t° ont été calculés pour les sites de Paracou, La
Lope, Mondah, Mabounie et Rabi. Les résultats obtenus ont permis d’étudier I'intérét du
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t9 par rapport au Y°, de quantifier 'apport d’'une inversion bayésienne sur une inversion
directe pour 'estimation de la biomasse forestiere et d’estimer la robustesse des indica-
teurs en fonction de la structure forestiére, du type de capteur utilisé et des variations
temporelles ou saisonnieres.

Le choix des indicateurs polarimétriques Yy et t° a été motivé par les travaux pro-
posés sur les campagnes de mesure propres a 1'étude des foréts tropicales. Le y° a été
choisi comme référence, car il est trés utilisé pour I'’estimation des cartes de biomasse des
foréts boréales [3] et permet d’obtenir avec peu de traitement une estimation de la bio-
masse a partir des données PolSAR. Le choix du ¢° qui permet de maximiser le volume de
diffusion effectif et de compenser certains effets de distorsion, de structure et d’atténua-
tion propres aux foréts tropicales semblait plus adapté a cette thése qui se focalise sur les
biomes tropicaux [2].

4.4.1 Résultats expérimentaux pour le site de Paracou

Le site de Paracou est le plus adapté pour les différentes études liées a I’estimation des
cartes de biomasse a partir des indicateurs polarimétriques de par le protocole d’acqui-
sition des données PolSAR de bande passante 125 MHz réalisées sur ce site (notées FR
pour Full Resolution), mais également en raison du nombre de mesures terrain (in situ)
disponibles.

Comme détaillé dans le chapitre 2, les données de la série temporelle PoISAR HD ont
été acquises avec un intervalle de temps toujours supérieur a trois jours. Cet intervalle est
optimal pour 'utilisation du filtrage MCMT présenté dans le chapitre 3 puisqu’il utilise la
décorrélation temporelle des données pour minimiser le speckle. Ce protocole d’acqui-
sition a permis d’étudier la stabilité temporelle des indicateurs polarimétriques Y° et ¢
pour une méme série temporelle.

Limportance des données in situ (84 parcelles de 1 ha) sur le site de Paracou a per-
mis de réaliser une étude sur la stabilité des modeles de régression calculés a partir des
indicateurs polarimétriques en fonction de la biomasse forestiére. De plus, le site de Pa-
racou présente une topographie douce qui impacte les données PolSAR sans toutefois les
rendre inexploitables ce qui est trés intéressant pour quantifier I'apport du ¢° surle y° .

4.4.1.1 Estimation des indicateurs polarimétriques

Pour l'intégralité des données traitées dans cette section, un filtre moyenneur a été
appliqué avant I'estimation des Y° et le filtre multi-temporel et multi-canal (MCMT) pré-
senté dans le chapitre 3 a été appliqué avant le calcul des ¢° avec une fenétre de filtrage de
résolution équivalente a celle du Y° pour conserver au mieux ’homogénéité des données
et étudier la stabilité temporelle. Les deux indicateurs sont représentés sur les figures 4.7
et 4.8 a différentes résolutions pour l'intégralité des données disponibles sur le site de
Paracou en HD.

Les figures 4.7 et 4.8, sont respectivement, une carte de I'indicateur y° et t° 4 25 et 100
m de résolution, exprimée en dB, correspondant a une date de la série temporelle HD. La
comparaison des figures 4.7 et 4.8 permet de constater que 'indicateur ° a une meilleure
dynamique en dB que le y° ce qui témoigne d’'une sensibilité plus marquée a la biomasse
forestiere. Sur les cartes du y° ont observe une forte dépendance a la géométrie d’acqui-
sition des données qui correspond a une diminution de I'intensité en dB, a 'inverse de
I'axe des easting, lié a 'augmentation de I’angle d’élévation en fonction de I’éloignement
au nadir. Les cartes du t° montrent que I'effet de 'angle d’élévation est totalement cor-
rigé a travers I'estimation de I'indicateur. De plus, le t° semble moins affecté par le filtrage

86



CHAPITRE 4- Section 4.4 C.GELAS

FIGURE 4.7 — Cartes en géométrie sol (GRD) de I'indicateur polarimétrique y° exprimé en dB et
calculé a partir de la série temporelle HD réalisée sur le site de Paracou pendant la campagne
TropiSAR. De gauche a droite, la carte est affichée a 25 m et 100 m de résolution.

FIGURE 4.8 — Cartes en géométrie sol (GRD) de I'indicateur polarimétrique t° exprimé en dB et
calculé a partir de la série temporelle HD réalisée sur le site de Paracou pendant la campagne
TropiSAR. De gauche a droite, la carte est affichée a 25 m et 100 m de résolution.

que le Y° en raison de I'utilisation du filtre MTMC qui conserve une meilleure résolution
ce qui implique néanmoins une conservation des informations liées a la topographie a
travers les deux indicateurs.

4.4.1.2 Relation entre les indicateurs polarimétriques et la biomasse

Dans cette section, trois scénarios distincts ont été considérés pour I'estimation des
modeles de régression qui lient les indicateurs polarimétriques y° et ° a 1a biomasse fo-

87



CHAPITRE 4- Section 4.4 C.GELAS

restiere. Les scénarios A et B sont basés sur une estimation sure optimale du modele de
régression ol 'on considere I'intégralité des données in situ disponibles (a différentes
échelles) pour calculer les parametres du modele. Le scénario C vise a estimer la robus-
tesse de la régression qui lie les indicateurs polarimétriques a la biomasse forestiere.

Les ROI disponibles sur le site de Paracou appartiennent a une gamme de biomasses
comprise entre 250 et 450 t/ha. L'estimation d'un modele de régression polylogarithmique
d’ordre 4 n’étant envisageable et nécessaire que sil’on considére 'intégralité de la gamme
de biomasses (0 a 500 t/ha), nous avons donc ciblé I'utilisation d'un modele logarith-
mique d’ordre 2 dans cette section.

Pour évaluer la pertinence des indicateurs polarimétriques Y° et ° en fonction de la
biomasse forestiere, quatre critéres distincts ont été utilisés dans cette section :

— Le coefficient de Pearson noté r;, qui apporte une information sur la corrélation des
données avec le modele de régression estimé.

— Lavaleur du x? qui permet d’évaluer la dispersion des données autour du modéle.

— La valeur de la pente issue de la relation polylog qui lie I'indicateur polarimétrique
al'’AGB et permet d’estimer sa sensibilité a la biomasse.

— La stabilité temporelle des indicateurs en fonction du temps.

Quel que soit le scénario considéré, la performance de la régression est estimée en
fonction de ces parametres.

Scénarios AetB

Pour le scénario A, 'intégralité des ROI disponibles ont été utilisées mais dans leur
découpage minimal. C’est-a-dire que I'on considere 15 ROI de 6.5 ha et 1 ROI de 25 ha
pour estimer le modele de régression lié aux données de la série temporelle HD du site
de Paracou. Les résultats obtenus sont visibles sur la figure 4.9 (partie gauche) et détaillés
dans le tableau 4.2.

FIGURE 4.9 — Indicateur polarimétrique de rétrodiffusion y° (en rouge) et t° (en bleu) en fonction
de la biomasse forestiere. Sur la base d'une relation logarithmique d’ordre 1 détaillée dans la sec-
tion 4.2, des régressions ont été effectuées et conduisent aux lignes continues en rouge et bleu (cf.
tableaux 4.2 et 4.3 pour les résultats complets des régressions). A gauche, 15 ROI de 6.5 ha et 1 ROIL
de 25 ha ont été utilisés pour la régression (scénario A). A droite, 85 ROI de 1ha ont été utilisés pour
la régression (scénario B).

Pour le scénario B, les ROI du scénario A sont considérés avec un découpage a 1 ha
ce qui permet de considérer 84 parcelles distinctes pour la régression du modele. Les ré-
sultats obtenus sont visibles sur la figure 4.9 (partie droite) et détaillés dans le tableau
4.3.

88



CHAPITRE 4- Section 4.4

Scénario A a (dB.ha/t) b (dB) Ip RMSE
YO 4.15 -23.16 0.43 50.64
10 5.15 -23.72 0.71 42.78

TABLEAU 4.2 — Résultats de la régression logarithmique qui lie les indicateurs polarimétriques y°
et t° ala biomasse forestiére suite a I'application du scénario A.

Scénario B a (dB.ha/t) b (dB) p RMSE
YO 3.30 -21.03 0.26 117.37
10 4.85 -22.93 0.43 99.04

TABLEAU 4.3 — Résultats de la régression logarithmique qui lie les indicateurs polarimétriques y°
et t° 2 la biomasse forestiére suite a 'application du scénario B.

La variation des indicateurs polarimétriques sur l'intégralité de la série temporelle
considérée est illustrée sur la figure 4.9 au moyen des points plus clairs. Pour chaque
ROI considérée, la valeur moyenne du i° est représentée par un point plus foncé. Quel
que soit I'indicateur considéré, la variabilité observée est tres limitée, de I'ordre de 0.5 dB
sur un mois pour les parcelles les plus instables. Cela confirme la stabilité temporelle des
intensités issues des mesures PolSAR en bande P.

Les régressions i° = f(AGB), représentées sur la figure 4.9 sont estimées a partir de la
totalité des valeurs de i° calculée pour I'intégralité des données de la série temporelle HD
o1 i° correspond a un indicateur polarimétrique quelconque (y° ou °). Les parametres
des modeles de régression estimés ainsi que les statistiques associées sont détaillés dans
les tableaux 4.2 pour le scénario A et 4.3 pour le scénario B. Quel que soit le scénario
considéré, les tendances sont équivalentes. Pour une dispersion égale des données (cf.
X%), les parametres de pente des modeles de régression estimés a partir de I'indicateur
1Y sont plus grands que pour le t° ce qui témoigne d’une meilleure sensibilité de cet in-
dicateur a la biomasse comme pressenti a travers l'affichage des cartes d’'indicateurs sur
les figures 4.7 et 4.8. Ce différentiel plus marqué sur la gamme de biomasse ciblée sou-
ligne une meilleure différenciation des valeurs de biomasse en fonction de I'indicateur
t9. De plus, les valeurs des coefficients de corrélation (rp) sont plus grandes lorsque le Y°
est utilisé, ce qui signifie que le modele est plus fiable et estimé avec plus de robustesse.
Lutilisation du #° pour I'estimation de la biomasse forestiere sur le site de Paracou en
comparaison a l'indicateur y’ semble donc pertinente.

Scénario C

Le nombre de parcelles in situ disponible sur le site de Paracou (84 parcelles de 1 ha)
permet de considérer une certaine quantité de parcelles pour I'apprentissage du modele
de régression qui lient les indicateurs polarimétriques a la biomasse et d’utiliser les par-
celles restantes pour en valider la robustesse. Le scénario C considere un groupe de 10
ROI d’entrainement pour I'estimation du modele de régression ou les 74 parcelles res-
tantes sont utilisées pour I’estimation de la robustesse du modele. Le scénario a été itéré
50 fois avec un choix aléatoire des 10 parcelles d’entrainement. Il est illustré a travers la fi-
gure 4.10 ou]’on peut constater la diversité des modeles de régression estimés en fonction
des ROI d’entrainement.

Dans le cas du site de Paracou, les mesures in situ disponibles concernent unique-
ment des zones de foréts denses, comprises entre 200 et 500 t/ha de biomasse. Sur cet
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intervalle de biomasse, la figure 4.10 permet de constater que les modeles de régression
sont contraints correctement puisqu’ils évoluent dans un intervalle allant de -13 a -12 dB
en ordonnée. Pour les valeurs de faible biomasse, il n'y a aucune valeur de référence ce
qui entraine un différentiel maximal de 6 dB entre les modeles les plus extrémes.

FIGURE 4.10 - Illustration du scénario C a travers la représentation de 'indicateur polarimétrique
de rétrodiffusion ¢° en fonction de la biomasse forestiere. Les N modeles de régression estimés
sont représentés en gris et les points rouges correspondent aux 84 parcelles de ROI disponibles
sur le site de Paracou.

Le tableau 4.4 exprime les résultats médians obtenus pour les critéres de pertinence
a l'issue des cinquante itérations du scénario C. Les valeurs médianes sont quasiment
équivalentes pour les deux indicateurs étudiés dans ce chapitre, cependant on note une
meilleure valeur du coefficient de corrélation dans le cas du °. De plus, les résultats mé-
dians obtenus avec le ¢° sont trés similaires aux résultats obtenus apreés application du
scénario B (cf. tableau 4.3). La confiance dans I'indicateur t° est donc plus importante
que pour I'indicateur y°.

ScénarioC | a(dBha/t) | b (dB) rp RMSE X
Y° 451 -24.07 0.24 7.08 47.62
0 4.21 -21.29 0.41 6.27 46.79

TABLEAU 4.4 — Résultats médians des régressions logarithmiques qui lient les indicateurs polari-
métriques Y° et £ & la biomasse forestiere suite a 'application du scénario C.

Les statistiques globales obtenues apres les 50 itérations du scénario C sont représen-
tées a travers les histogrammes de la figure 4.11. Comme pressenti a travers les résultats
du tableau 1.3, Les valeurs des coefficients a et b des modeles de régression sont distri-
buées de la méme facon pour le Y° et le ° cependant, les coefficients de corrélation 'ps
sont toujours meilleurs pour I'indicateur £°. Ils sont compris entre 0.30 et 0.42 pour le t° et
entre 0.17 et 0.30 pour le y°. Ce qui confirme la sensibilité plus fine du ° pour I’estimation
de la biomasse forestiére.

La diversité des modeéles de régression obtenus a partir du scénario C met en avant
I'importance de considérer un nombre conséquent de parcelles de référence pour esti-
mer un modele robuste, quel que soit I'indicateur considéré ainsi que la nécessité de tra-
vailler avec une gamme de biomasses complete pour ’apprentissage du modele de facon
a mieux estimer le comportement des indicateurs polarimétriques.
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FIGURE 4.11 — Histogrammes des parameétres de régression issus de I'estimation du y° (en bleu) et
du £° (en rose) calculés pour chaque itération du scénario C.

4.4.1.3 Estimation des cartes de biomasse

Les cartes de biomasse présentées dans cette section ont été estimées a partir des
modeles de régression issus des scénarios A (cf. tableau 4.2) et B (cf. tableau 4.3) en ap-
pliquant les méthodes d’inversion directe et bayésienne, toutes deux présentées dans la
section 4.2.2. Les cartes de biomasse représentées sur les figures 4.12 et 4.13 sont issues
d’une inversion directe appliquée sur les indicateurs polarimétriques y° et t° a4 25 et 100
m de résolution. Pour les cartes issues des deux indicateurs polarimétriques, de tres fortes
valeurs de biomasses proches des 500 t/ha sont observables et pas toujours dans les zones
de foréts trés denses (autour du fleuve notamment pour les cartes de °). Ce phénomene
s’explique par la propagation des erreurs d’estimation des effets temporels ou de struc-
ture a travers I'inversion directe en biomasse. Pour les cartes de biomasse estimées a par-
tir du Y?, il y a une augmentation globale de la biomasse selon I'axe des easting qui sou-
ligne le manque de correction lié a la géométrie d’acquisition des données PolSAR déja
observée sur la figure 4.7. Pour le ¢, les cartes de biomasse sont beaucoup plus homo-
génes ce qui confirme que le t° corrige correctement les effets géométriques.

FIGURE 4.12 — Cartes de biomasse estimée a partir des I'indicateur y° par application d’une inver-
sion directe basée sur le modele de régression renseigné dans le tableau 4.2 en respectant le scé-
nario A. Les cartes de biomasse sont en géométrie sol, exprimées en t/ha et affichées de gauche a
droite en haute résolution, résolution a 25 m et 100 m.
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FIGURE 4.13 — Cartes de biomasse estimée a partir des I'indicateur t° par application d’'une inver-
sion directe basée sur le modele de régression renseigné dans le tableau 4.2 en respectant le scé-
nario A. Les cartes de biomasse sont en géométrie sol, exprimées en t/ha et affichées de gauche a
droite en haute résolution, résolution a 25 m et 100 m.

Les cartes de biomasse représentés sur les figures 4.14 et 4.15 sont issues de 'inver-
sion bayésienne appliquée sur les indicateurs polarimétriques Y° et ° a 25 et 100 m de
résolution. Les modeles utilisés pour la régression ont été obtenus en suivant le scénario
A et sont détaillés dans le tableaux 4.2. Pour les deux indicateurs, en comparaison avec
les cartes des figures 4.12 et 4.13 (inversion directe), les valeurs générales de la biomasse
globales sont lissées. Il n'y a plus de tres fortes valeurs de biomasses proches des 500 t/ha
grace a I'application de 'inversion bayésienne qui limite la propagation des erreurs d’es-
timation. Les effets géométriques visibles sur les cartes de biomasse estimées a partir du
Y° sont par contre toujours visibles malgré une atténuation globale.
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FIGURE 4.14 — Cartes de biomasse estimée a partir des I'indicateur Y° par application d’une inver-
sion bayésienne basée sur le modele de régression renseigné dans le tableau 4.2 en respectant le
scénario A. Les cartes de biomasse sont en géométrie sol, exprimées en t/ha et affichées de gauche
a droite en haute résolution, résolution a 25 m et 100 m.

FIGURE 4.15 — Cartes de biomasse estimée a partir des I'indicateur ¢° par application d’une inver-
sion bayésienne basée sur le modele de régression renseigné dans le tableau 4.2 en respectant le
scénario A. Les cartes de biomasse sont en géométrie sol, exprimées en t/ha et affichées de gauche
a droite en haute résolution, résolution a 25 m et 100 m.

4.4.1.4 Ftude statistique des valeurs de biomasse estimées

Pour évaluer la pertinence des valeurs de biomasse estimées, neuf criteres sont utili-
sés et permettent de quantifier les différences liées a I'indicateur polarimétrique utilisé
(v° ou %), a la méthode d’inversion appliquée (méthode directe ou bayésienne) et au
scénario considéré (scénario A : 16 ROI considérés pour le modeéle de régression, scéna-
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rio B : 84 ROI). On considere ainsi ’erreur moyenne (ME pour Mean Error), le pourcen-
tage d’erreur moyenne (MPE pour Mean Percent Error), le pourcentage absolu de I'erreur
moyenne (MAPE pour Mean Absolute Percentage Error), la racine de la moyenne des car-
rés de la différence d’erreur absolue et relative (RMSD et RMSD, pour Root Mean Squared
Difference and Relative (%)), le coefficient de corrélation linéaire de Pearson (1)), le co-
efficient de corrélation de Spearman (r;) et la dispersion calculée a partir du Chi-square
noté x>

Les graphiques des figures 4.16 et 4.17 permettent de comparer visuellement les va-
leurs de biomasse estimées (AGB,) aux valeurs de biomasse in situ (AGB;) a 25 m de ré-
solution pour les deux méthodes d’inversion considérées dans ce chapitre. La figure 4.16
correspond a I'application du scénario A et la figure 4.17 a celle du scénario B.

FIGURE 4.16 — Graphes de comparaison entre les biomasses estimées AGB,) et les mesures terrain
AGB;. On compare les biomasses extraites apres une inversion bayésienne des cartes d’indica-
teurs polarimétriques Y° (en rouge) et t° (en bleu). Pour I'inversion directe nous avons utilisé les
parametres du modeéle issu du scénario A. Les résultats statistiques associés sont regroupés dans
le tableau 4.5

Sc.A | ME MPE | MAPE | RMSD | RMSDg % | 1) rs X
Y 5073 |0.14 0.28 135 38.1 0.44 0.43 826
° ]26.78 |0.08 0.15 65 18.31 0.68 0.55 197

TABLEAU 4.5 — Résultats statistiques de I’estimation des biomasses en haute résolution a partir des
indicateurs polarimétriques y° et ¢* aprés une inversion directe et dans le cadre du scénario A.

Sc.B | ME MPE MAPE | RMSD | RMSDgr % | 1p Ts X
Y° 87.99 0.26 0.5 259 75.3 0.2 0.23 16401
10 34.38 0.1 0.29 137 40.06 0.39 0.39 4560

TABLEAU 4.6 — Résultats statistiques de |'estimation des biomasses en haute résolution a partir des
indicateurs polarimétriques y° et ° aprés une inversion directe et dans le cadre du scénario B.

Sur les figures 4.16 et 4.17 (cas de l'inversion directe), les biomasses estimées sont

tres dispersées autour de I’axe de référence. Les tres faibles variations temporelles obser-
vées pour les indicateurs polarimétriques (figure 4.9) qui pouvaient atteindre 0.5 dB dans
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FIGURE 4.17 — Graphes de comparaison entre les biomasses estimées, AGB,, et les mesures in situ,
AGB;. On compare les biomasses extraites aprés une inversion directe des cartes d’'indicateurs
polarimétriques YO (en rouge) et t% (en bleu). Pour l'inversion directe, nous avons utilisé les pa-
rametres du modele issu du scénario B. Les résultats statistiques associés sont regroupés dans le
tableau 4.6

les cas les plus défavorables, entrainent des variations d’estimation de la biomasse allant
de 50 a 150 ¢/ ha. Ces dernieres s’expliquent par la propagation des erreurs d’estimation
temporelles et structurelles par les indicateurs polarimétriques a travers l'inversion di-
recte. On note cependant que pour les biomasses issues du ¢°, la dispersion est moindre
et la droite de tendance propre au ° est trés similaire a la référence au contraire de celle
du Y° qui montre une tendance a surestimer les valeurs biomasses. Ces observations sont
vérifiées a travers les données des tableaux 4.5 et 4.6 ol1 'on note que les biomasses esti-
mées a partir de ° sont plus corrélées aux données de référence (rp =0.39 contre 0.2 pour
le Y°) . De plus le x? et la RMSD sont plus faibles ce qui confirme une dispersion moins
importante des biomasses estimées avec le t°.

Les résultats obtenus apres I'inversion bayésienne dans le cadre des scénarios A et B
sont visibles sur les figures 4.18 et 4.19. Les résultats statistiques correspondants sont re-
groupés dans les tableaux 4.7 et 4.8. Comme pressenti a travers les cartes de biomasse
des figures 4.14 et 4.15, avec I'inversion bayésienne la dispersion des ROI est fortement
réduite autour de I'axe de référence comme le montrent les figures 4.18 et 4.19. Ce qui a
un impact direct sur les valeurs du x° (cf. tableaux 4.7 et 4.8) en comparaison a I'inver-
sion directe (cf. tableaux 4.5 et 4.6). Cependant les droites de tendance (cf. figures 4.14 et
4.15) montrent qu’il y a une sous-estimation des valeurs de fortes biomasses ce qui im-
pacte les valeurs de corrélation r), entre les biomasses estimées et in situ. Les fonctions de
vraisemblance, estimées avec le modele EM MIPERS*P (cf. 4.2.2), et utilisées pour I'inver-
sion bayésienne ont été dimensionnées pour la campagne AfriSAR ol la densité de bio-
masse globale est moindre ce qui pourrait expliquer cette tendance de sous-estimation
des fortes biomasses.
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FIGURE 4.18 — Graphes de comparaison entre les biomasses estimées, AGB,, et les mesures in situ
AGB;. On compare les biomasses extraites apres une inversion bayésienne des cartes d’indicateurs
polarimétriques Y° (en rouge) et t° (en bleu). Pour I'inversion bayésienne nous avons utilisé les
parametres du modéle issu du scénario A. Les résultats statistiques associés sont regroupés dans
le tableau 4.7.

Sc.A | ME MPE MAPE | RMSD | RMSDgr % | 1p Is X2
Y° -31.63 | -0.08 0.16 64 18.14 0.42 0.37 184
£0 -26.12 | -0.06 0.11 49 13.85 0.65 0.6 103

TABLEAU 4.7 — Résultats statistiques de I’estimation des biomasses en haute résolution a partir des
indicateurs polarimétriques Y° et t° aprés une inversion bayésienne et dans le cadre du scénario
A.

FIGURE 4.19 — Graphes de comparaison entre les biomasses estimées, AGB,, et les mesures terrain,
AGB;. On compare les biomasses extraites apres une inversion bayésienne des cartes d’indicateurs
polarimétriques Y° (en rouge) et ° (en bleu). Pour I'inversion bayésienne, nous avons utilisé les
parametres du modeéle issu du scénario B. Les résultats statistiques associés sont regroupés dans
le tableau 4.8.
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Sc. B | ME MPE MAPE | RMSD | RMSDg % | 1p rs xz
YO -29.62 | -0.07 0.17 71 20.85 0.32 0.27 1275
0 -17.42 | -0.04 0.15 59.55 17 0.47 0.43 880

TABLEAU 4.8 — Résultats statistiques de I’estimation des biomasses en haute résolution a partir des
indicateurs polarimétriques Y° et t° aprés une inversion bayésienne et dans le cadre du scénario
B.

4.4.1.5 Bilan

Dans le cas de la campagne TropiSAR, I'intérét d’utiliser I'indicateur polarimétrique ¢°
a été confirmé en tout point. Il offre une gamme de sensibilité plus marquée pour I'esti-
mation de la biomasse et permet de minimiser les erreurs d’estimation liées a la topogra-
phie, et a la géométrie d’acquisition. L'utilisation de 'inversion bayésienne a également
montré beaucoup d’avantages notamment pour limiter la propagation des erreurs d’es-
timation temporelle et de structure et obtenir des cartes plus représentatives du milieu
considéré. Néanmoins, la question de la paramétrisation du modele MIPERS*P se pose
pour générer des fonctions de vraisemblance précise et robuste.

4.4.2 Résultats expérimentaux pour le site de Nouragues

Dans cette section, les sites de Paracou et Nouragues, propres a la campagne Tropi-
SAR, ont été considérés conjointement dans I'objectif d’obtenir des résultats plus signifi-
catifs a 'observation de la forét tropicale guyanaise. Les cartes de biomasse estimées ici
ont été obtenues a partir d'une seule et unique image PolSAR issue des séries temporelles
acquises pour les sites de Nouragues et Paracou. Pour le calcul des indicateurs polarimé-
triques y° et ¢°, un filtre moyenneur avec un fenétrage équivalent a 50 m a été appliqué.
Pour le calcul du POA, nécessaire a I'estimation du t°, un fenétrage équivalent a 100 m
a été appliqué. Les résultats présentés dans la section précédente sur le site de Paracou
n’'ont pas été exploités.

4.4.2.1 Relation entre les indicateurs polarimériques et la biomasse

A partir des cartes d’indicateurs polarimétriques y° et t° estimées sur les sites de Pa-
racou et Nouragues, les valeurs moyennes des ROI ont été extraites et reportées sur la
figure 4.20 en fonction de la biomasse forestiere. Les modeles de régression associés ont
été calculés sur la base d'une relation logarithmique d’ordre 1, et sont représentés par les
traits continus identifiés sous I'appellation « global » dans la légende. Les résultats des
régressions sont regroupés dans le tableau 4.9.

Nouragues est le deuxiéme site d’acquisition choisi pour la campagne TropiSAR. A
partir des 5 ROI principaux définis dans le chapitre 2, 33 parcelles de 1 ha sont référencées
pour de fortes valeurs de biomasse allant de 250 a 580 t/ha qui s’ajoutent aux 85 parcelles
disponibles sur le site de Paracou.

La figure 4.20 montre la répartition des ROI des sites de Paracou (en bleu) et de Nou-
ragues (en vert) pour la gamme de biomasses allant de 250 a 580 t/ha. Dans le cas du y°
(partie gauche de I'image), les ROI de Paracou ont un comportement identique a ceux
observés dans la section 4.4.1. Les ROI de Nouragues, qui appartiennent a une gamme de
biomasses plus élevée (> 400t/ ha) sont répartis horizontalement pour des valeurs de y°
allant de -11 a -9 dB avec une tendance décroissante au-dela de 500 t/ha de biomasse.
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Ce comportement des valeurs de y° correspond a un phénomene de saturation de I'indi-
cateur polarimétrique et met en avant les limites du Y° pour I’estimation de la biomasse
au-dela de 450 t/ha. Ce phénomeéne de saturation ne s’observe pas dans le cas du ° (par-
tie droite de la figure 4.20), au contraire, la sensibilité du modele de régression est tres
importante comme le montre la valeur du parametre a dans le tableau 4.9. De plus, les
valeurs de corrélation des ROI avec les modeles de régression, renseignées dans le ta-
bleau 4.9 sont meilleures avec I'indicateur 1° qu'avec le Y° ce qui confirme la meilleure
sensibilité du ¢° a la biomasse forestiére pour le site de Nouragues.

FIGURE 4.20 - Indicateur polarimétrique de rétrodiffusion YO (a gauche) et % (a droite) en fonc-
tion de la biomasse forestiére pour I'intégralité des sites couverts pendant la campagne TropiSAR.
Les parametres des régressions logarithmiques d’ordre 1 symbolisés par le trait noir continu sont
détaillés dans le tableau 4.9

TropiSAR a(dB.ha/t) | b (dB) rp RMSE X
Y° 6.82 -29.75 0.43 119 116
19 5.02 -23.88 0.54 133 116

TABLEAU 4.9 — Résultats de la régression logarithmique qui lie les indicateurs polarimétriques y°
et t° ala biomasse forestiére pour I'intégralité des sites survolés pendant la campagne TropISAR
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4.4.2.2 Estimation des cartes de biomasse

Les cartes de biomasse du site de Nouragues représentées ci-aprés sont estimées en
appliquant les deux méthodes d’inversion présentées dans la section 4.2, a travers les mo-
deles de régression détaillés dans le tableau 4.9. Elles sont affichées en résolution 25 et 100
m par souci de correspondance avec les objectifs BIOMASS (cf. chapitre 1). Les résultats
de I'inversion directe sont toujours sur la partie gauche des images et les résultats de I'in-
version bayésienne sur la partie droite.

Les cartes de biomasses visibles sur les figures 4.21 et 4.22 ont été estimées a partir de
I'inversion de I'indicateur YO a25 et 100 m de résolution. Dans le cas de 'inversion directe,
les effets géométriques propres au Y° se cumulent a la saturation de I'indicateur observée
sur la figure 4.20 et de nombreuses zones de la carte ont des valeurs de biomasse pla-
fonnées a 500 t/ha. Dans le cas de 'inversion bayésienne, les impacts géométriques sont
minimisés cependant, la carte est totalement homogene et ne permet pas de discerner
les variations de biomasses.

FIGURE 4.21 - Cartes de biomasse a 25 m de résolution, estimées pour le site de Nouragues a partir
de la carte de Y° calculée pour les données acquises pendant la campagne TropiSAR. Les para-
metres du modele d’inversion utilisé sont dans le tableau 4.9. La carte de gauche a été obtenue
apres une inversion directe, celle de droite aprées une inversion bayésienne.

Les cartes de biomasses visibles sur les figures 4.23 et 4.24 ont été estimées a partir de
l'inversion de I'indicateur ¢° 4 25 et 100 m de résolution. Dans le cas de I'inversion directe,
des effets géométriques sont observables sur la gauche des cartes ol les valeurs de bio-
masse ont tendance a atteindre les 500 t/ha. Cependant, on observe un bon gradient des
valeurs de biomasse avec notamment au centre des cartes des variations de la biomasse
totale qui n’étaient pas visibles sur les cartes issues du YO (cf. figure 4.21). Dans le cas de
I'inversion bayésienne, ces zones de variations de biomasse sont conservées et les effets
géométriques visibles sur la gauche de I'image sont atténués ce qui permet une meilleure
observation des variations de biomasse.
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FIGURE 4.22 - Cartes de biomasse a 100 m de résolution, estimées pour le site de Nouragues a
partir de la carte de y° calculée pour les données acquises pendant la campagne TropiSAR. Les
parametres du modele d’'inversion utilisé sont dans le tableau 4.9. La carte de gauche a été obtenue
apres une inversion directe, celle de droite aprées une inversion bayésienne.

FIGURE 4.23 — Cartes de biomasse a 25 m de résolution, estimées pour le site de Nouragues a partir
de la carte de ° calculée pour les données acquises pendant la campagne TropiSAR. Les para-
metres du modele d’inversion utilisé sont dans le tableau 4.9. La carte de gauche a été obtenue
apres une inversion directe, celle de droite aprés une inversion bayésienne.

4.4.2.3 Ftude statistique des valeurs de biomasse estimées

Pour I'étude statistique des valeurs de biomasse estimées, comme pour la section
4.4.2.1, les résultats sont exprimés pour ’ensemble des sites considérés sur la campagne
TropiSAR, soient Nouragues et Paracou. Comme pour le site de Nouragues, les valeurs de
biomasse estimées pour le site de Paracou ont été calculées a partir du modele de régres-
sion détaillé dans le tableau 4.9.

La figure 4.25 permet de comparer les biomasses estimées, notées AGB,, a partir des
indicateurs polarimétriques Y° (4 gauche) et t° (a droite) en fonction des biomasses in
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FIGURE 4.24 - Cartes de biomasse a 100 m de résolution, estimées pour le site de Nouragues a
partir de la carte de t° calculée pour les données acquises pendant la campagne TropiSAR. Les
parametres du modele d’'inversion utilisé sont dans le tableau 4.9. La carte de gauche a été obtenue
apres une inversion directe, celle de droite aprées une inversion bayésienne.

situ, notées AGB;, dans le cas d’'une inversion directe. Pour l'indicateur YO, de nombreuses
valeurs de biomasse sont surestimées et certaines dépassent méme les 700 t/ha. Ce phé-
nomene, également observé pourl'indicateur ¢°, est tout de méme moins important comme
l'indiquent les résultats statistiques rassemblés dans le tableau 4.10. Comparé au Y°, la
dispersion estimée a partir du x? est deux fois moins importante a partir du ° ce qui
permet d’obtenir des valeurs de biomasse AGB, mieux corrélées aux valeurs in situ AGB;
(rp =0.55 contre 0.42 avec le YO).

FIGURE 4.25 — Graphes de comparaison entre les biomasses estimées, AGB,, et les mesures terrain,
AGB; dans le cas d’'une inversion directe des cartes d’indicateurs polarimétriques Y° (a gauche) et
19 (a droite) a partir des modeles de régression détaillés dans le tableau 4.9 pour les données de la
campagne TropiSAR. Les résultats statistiques associés sont regroupés dans le tableau 4.10.

La figure 4.26 permet de comparer les biomasses estimées, a partir des indicateurs
polarimétriques Y° (a gauche) et t° (a droite) en fonction des biomasses in situ, dans le
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L. Directe | ME MPE MAPE | RMSD | RMSDg % | 1p Is )(2
YO 45.18 | 0.12 0.39 182 49.89 0.42 0.4 10262
t0 18.66 | 0.05 0.26 137 37.58 0.55 0.48 5360

TABLEAU 4.10 — Résultats statistiques de I'estimation des biomasses en haute résolution a partir
des indicateurs polarimétriques Y° et ° aprés une inversion directe.

cas d’'une inversion bayésienne. Pour l'indicateur y°, la saturation de I'indicateur est trés
visible sur les ROI issus du site de Nouragues (en vert) qui plafonnent a 400 t/ha de bio-
masse. La droite de tendance est d’ailleurs presque horizontale. Pour le °, 'estimation
des AGB, est croissante et linéaire cependant la tendance de sous-estimation des bio-
masses, déja constatée dans la section 4.4.1, reste marquée. Les statistiques issues de la
figure 4.26 sont rassemblées dans le tableau 4.11. Comme attendu, les valeurs de bio-
masse estimées sont plus proches des mesures in situlorsque le t° est utilisé.

FIGURE 4.26 — Graphes de comparaison entre les biomasses estimées, AGB,, et les mesures ter-
rain, AGB; dans le cas d’une inversion bayésienne des cartes d’indicateurs polarimétriques Y° (a
gauche) et % (a droite) a partir des modeles de régression détaillés dans le tableau 4.9 pour les
données de la campagne TropiSAR. Les résultats statistiques associés sont regroupés dans le ta-
bleau 4.11.

I. Bayes | ME MPE | MAPE | RMSD | RMSDr % | 7, rs %
Y0 17.22 | -0.02 | 0.17 74 20.54 0.34 0.32 1701
10 -21.81 | -0.04 |0.15 65 18.08 0.56 0.52 1340

TABLEAU 4.11 — Résultats statistiques de l'estimation des biomasses en haute résolution a partir
des indicateurs polarimétriques Y° et t° aprés une inversion bayésienne.
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4.4.2.4 Bilan

Les résultats obtenus dans cette section ont mis en avant les limites du Y° pour I'es-
timation des valeurs de biomasse supérieures a 400 t/ha. Et confirment les résultats ob-
tenus dans la section 4.4.1 sur le site de Paracou. En effet, pour les sites de la campagne
TropiSAR, I'indicateur t° offre une meilleure sensibilité a la biomasse, et permet de limiter
la dispersion des valeurs de biomasse estimées en limitant les erreurs d’estimation liées
a la géométrie d’acquisition notamment. L'inversion bayésienne s’adapte également tres
bien a ce deuxiéme site et combinée au °, elle permet I'obtention de cartes de biomasse
précises et robustes.
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4.4.3 Résultats expérimentaux pour les sites de la campagnes AfriSAR
avec les données acquises par le DLR

La campagne AfriSAR menée au Gabon (cf. 2), apporte de nouveaux jeux de données
en bande P avec une belle diversité dans le choix des sites d’acquisitions, mais également
des parcelles ROI qui couvrent I'intégralité de la gamme de biomasses. Elle offre la possi-
bilité d’étudier le comportement des indicateurs polarimétriques pour de faibles valeurs
de biomasse ce qui était difficile avec la campagne TropiSAR (cf. sections 4.4.1 et 4.4.2) et
d’estimer des modeles de régression adaptés a des structures de foréts différentes. Dans
cette section, les cartes de biomasse ont été estimées pour l'intégralité des sites dispo-
nibles a partir d'une seule image PolSAR des séries temporelles acquises par le DLR. Pour
le calcul des indicateurs polarimétriques Y° et ¢°, un filtre moyenneur avec un fenétrage
équivalent a 50 m a été appliqué. Pour le calcul du POA, nécessaire a I'estimation du #°,
un fenétrage équivalent a 100 m a été appliqué.

4.4.3.1 Relation entre les indicateurs polarimétriques et la biomasse

A partir des cartes d’'indicateurs polarimétriques y° et t° estimées sur les sites de
La Lopé, Mondah, Mabounie et Rabi avec les données acquises par le DLR, les valeurs
moyennes des ROI ont été extraites et reportées sur la figure 4.27 en fonction de la bio-
masse forestiere. Les modeles de régression associés ont été calculés sur la base d'une
relation logarithmique d’ordre 1, et sont représentés par les traits continus identifiés sous
I'appellation « global » dans la 1égende. Les résultats des régressions sont regroupés dans
le tableau 4.12.

La figure 4.27 montre la répartition des ROI sur toute la gamme de biomasses, allant
de 0 a 530 t/ha. Dans le cas du Y° (partie gauche de I'image), les ROI compris dans les
valeurs de biomasse allant de 150 a 400 t/ha sont tres dispersées autour du modele de
régression. Ce qui n’est pas le cas pour le ¢ (partie droite de 'image), oi1 les ROI sont plus
corrélées au modele. Les résultats du tableau 4.12 confirment cette tendance avec une
corrélation des données issues du ¢° de 0,83 contre 0,72 pour le Y° et une dispersion plus
faible, exprimée par la RMSE et le x2.

FIGURE 4.27 — Indicateur polarimétrique de rétrodiffusion y° (a gauche) et ° (a droite) en fonction
de la biomasse forestiere pour l'intégralité des sites couverts pendant la campagne AfriSAR du
DLR. Les parametres des régressions logarithmiques d’ordre 1 symbolisés par le trait noir continu
sont détaillés dans le tableau 4.12.

Pour les faibles valeurs de biomasse, allant de 0 a 150 t/ha, on observe cependant que
les ROI sont moins bien intégrés par le modéle de régression du t° que par celui du y°. Ce

phénomene peut s’expliquer par le degré d’acquisition des données PolSAR par rapport
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Af. DLR a (dB.ha/t) | b (dB) rp RMSE X
Y° 4.41 -23.87 0.72 104 47
10 4.59 -23.38 0.83 98 49

TABLEAU 4.12 — Résultats de la régression logarithmique qui lie les indicateurs polarimétriques y°
et t° & la biomasse forestiere pour l'intégralité des sites survolés pendant la campagne AfriSAR
DLR.

a I'emplacement des ROI En effet, le t° permet de minimiser les impacts de la géomé-
trie pour les données avec un angle d’élévation compris entre 25 a 45°. Il est également
possible que le modele de régression logarithmique de ddl 1 ne soit pas suffisant pour
intégrer le comportement des ROI de faibles et de fortes biomasses.

4.4.3.2 Estimation des cartes de biomasse

Les cartes de biomasse des sites de La Lopé, Mondah, Mabounie et Rabi représentées
ci-apres sont estimées en appliquant les deux méthodes d’inversion présentées dans la
section 4.2, a travers les modeles de régression détaillés dans le tableau 4.12. Elles sont
affichées en résolution 25 et 100 m pour évaluer les cas haute résolution aéroportée et
basse résolution proche de BIOMASS, et tout particulierement son impact sur I'atténua-
tion ou non des effets topographiques (cf. chapitre 1). Les résultats de I'inversion directe
sont toujours sur la gauche des images et les résultats de I'inversion bayésienne sur la
droite.

La Lopé

Les figures 4.28 et 4.29 représentent les cartes de biomasse pour le site de La Lopé ob-
tenues a partir de I'indicateur polarimétrique Y°, respectivement en résolutions 25 et 100
m. Linversion directe du Y° génére une carte de biomasse saturée sur certaines zones de
relief (en bas a gauche de I'image) avec un dégradé des valeurs de biomasse lié a la géo-
métrie d’acquisition. Avec I'inversion bayésienne, les effets géométriques sont gommés
tout comme les effets liés a la topographie. Cependant la carte de biomasse obtenue est
tres homogene, avec des valeurs de biomasse totalement moyennées qui montrent une
sensibilité restreinte de I'indicateur Y° pour les fortes valeurs de biomasse.

Les figures 4.30 et 4.31 représentent les cartes de biomasse issues de I'inversion du
19 obtenues sur le site de La Lopé, respectivement aux résolutions 25 et 100 m. Dans le
cas de I'inversion directe, on observe une meilleure dynamique des valeurs de biomasse
qu'avec le y° et les effets topographiques sont moins visibles. Les zones de forte topogra-
phie sont néanmoins tres visibles avec une sous-estimation de la biomasse qui laisse des
régions blanches sur la carte d’inversion directe. L'inversion bayésienne atténue les effets
de la topographie et la carte de biomasse estimée a partir du ° est beaucoup plus homo-
gene malgré un large gradient qui permet d’identifier plusieurs niveaux de biomasse sur
la carte a I'inverse des figures 4.28 et 4.29.
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FIGURE 4.28 — Cartes de biomasse a 25 m de résolution, estimées pour le site de La Lopé a partir
de la carte de y° calculée pour les données acquises pendant la campagne AfriSAR DLR. Les pa-
rametres du modele d’inversion sont dans le tableau 4.12. La carte de gauche a été obtenue apres
une inversion directe, celle de droite aprés une inversion bayésienne.

FIGURE 4.29 — Cartes de biomasse a 100 m de résolution, estimées pour le site de La Lopé a partir
de la carte de y° calculée pour les données acquises pendant la campagne AfriSAR DLR. Les pa-
rametres du modele d’inversion sont dans le tableau 4.12. La carte de gauche a été obtenue apres
une inversion directe, celle de droite apres une inversion bayésienne.

Mondah

Le site de Mondah offre plusieurs particularités remarquables avec notamment sa
route forestiere aménagée dans la forét dense plusieurs espaces découverts présents éga-
lement dans la forét dense et une biomasse de plus en plus clairsemée en direction de la
mer localisée pour les faibles valeurs d’easting.
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FIGURE 4.30 — Cartes de biomasse a 25 de résolution, estimées pour le site de La Lopé a partir de
la carte de t° calculée pour les données acquises pendant la campagne AfriSAR DLR. Les para-
metres du modele d’inversion sont dans le tableau 4.12. La carte de gauche a été obtenue apres
une inversion directe, celle de droite aprés une inversion bayésienne.

FIGURE 4.31 — Cartes de biomasse a 100 m de résolution, estimées pour le site de La Lopé a partir
de la carte de ¢° calculée pour les données acquises pendant la campagne AfriSAR DLR. Les pa-
rametres du modele d’inversion sont dans le tableau 4.12. La carte de gauche a été obtenue apres
une inversion directe, celle de droite aprés une inversion bayésienne.

Les figures 4.32 et 4.33 ont été obtenues apres inversion de I'indicateur y°. Quelle
que soit la méthode d’inversion, on observe une saturation globale des valeurs de bio-
masse encore plus marquée dans le cas de l'inversion bayésienne ou la route forestiére
est presque invisible.

Les figures 4.34 et 4.35 ont été obtenues apreés inversion de I'indicateur ¢°. Une plus
grande variation des valeurs de biomasse est observée en comparaison aux cartes issues
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FIGURE 4.32 — Cartes de biomasse a 25 m de résolution, estimées pour le site de Mondah a partir
de la carte de y° calculée pour les données acquises pendant la campagne AfriSAR DLR. Les pa-
rametres du modele d’inversion sont dans le tableau 4.12. La carte de gauche a été obtenue apres
une inversion directe, celle de droite apres une inversion bayésienne.

FIGURE 4.33 — Cartes de biomasse a 100 m de résolution, estimées pour le site de Mondah a partir
de la carte de y° calculée pour les données acquises pendant la campagne AfriSAR DLR. Les pa-
rametres du modele d’inversion sont dans le tableau 4.12. La carte de gauche a été obtenue apres
une inversion directe, celle de droite aprés une inversion bayésienne.

du y° et les éléments remarquables du site de Mondah restent bien identifiables y compris
dans le cas de I'inversion bayésienne.
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FIGURE 4.34 — Cartes de biomasse a 25 m de résolution, estimées pour le site de Mondah a partir
de la carte de ¢° calculée pour les données acquises pendant la campagne AfriSAR DLR. Les pa-
rametres du modele d’inversion sont dans le tableau 4.12. La carte de gauche a été obtenue apres
une inversion directe, celle de droite aprés une inversion bayésienne.

FIGURE 4.35 — Cartes de biomasse a 100 m de résolution, estimées pour le site de Mondah a partir
de la carte de ¢° calculée pour les données acquises pendant la campagne AfriSAR DLR. Les pa-
rametres du modele d’inversion sont dans le tableau 4.12. La carte de gauche a été obtenue apres
une inversion directe, celle de droite aprés une inversion bayésienne.

Mabounie

La zone d’acquisition du site de Mabounie est intégralement recouverte d'une forét
dense implantée sur un terrain a la topographie inégale (cf. chapitre 2). Les cartes de la
figure 4.36 représentent les cartes de biomasse estimées a partir de l'indicateur Y. Pour
le cas de l'inversion directe, la topographie au sol est trés marquée et entraine des sa-
turations aléatoires sur la carte de biomasse qui s’'ajoute a la dépendance géométrique.
Linversion bayésienne entraine un moyennage global de la carte de biomasse qui semble
saturée et ne permet pas de distinguer les différentes nuances de biomasse.

Les cartes de la figures 4.37 représentent les cartes de biomasse estimées a partir de
I'indicateur t°. Dans le cas de I'inversion directe, la topographie est trés marquée dans le
coin en haut a droite de I'image ce qui entraine une certaine saturation de la biomasse
dans cette zone, mais pour le reste de la carte, la biomasse est répartie selon un gradient
cohérent et la topographie est peu marquée. L'inversion bayésienne corrige la forte to-
pographie observée dans le coin en haut a droite de I'image et permet 'obtention d'une
carte réguliere de la répartition de la biomasse.
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FIGURE 4.36 — Cartes de biomasse en résolution 25 m (cadre de gauche) et 100 m (cadre de droite),
estimées pour le site de Mabounie a partir de la carte de Y° calculée pour les données acquises
pendant la campagne AfriSAR DLR. Les parameétres du modele d’inversion sont dans le tableau
4.12. La carte de gauche a été obtenue apres une inversion directe, celle de droite apres une inver-
sion bayésienne.

FIGURE 4.37 — Cartes de biomasse en résolution 25 m (cadre de gauche) et 100 m (cadre de droite),
estimées pour le site de Mabounie a partir de la carte de t° calculée pour les données acquises pen-
dant la campagne AfriSAR DLR. Les parametres du modele d’inversion sont dans le tableau 4.12.
La carte de gauche a été obtenue apres une inversion directe, celle de droite aprées une inversion
bayésienne.

Rabi

Comme le site de Mabounie, le site d’acquisition de Rabi est intégralement recouvert
de forét dense avec quelques zones de déforestation et une topographie variable (cf. cha-
pitre 2). La figure 4.38 a été obtenue a partir de l'inversion de I'indicateur y°. Les valeurs
de biomasse obtenues a partir de I'inversion directe sont tres fortes et tres impactées par
la topographie avec beaucoup de zones saturées dans le sens du relief. Linversion bayé-
sienne gomme ces impacts topographiques, mais génere une carte de biomasse totale-
ment homogene et saturée qui ne permet pas d’exploiter les valeurs de biomasse.
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FIGURE 4.38 — Cartes de biomasse a 25 m de résolution, estimées pour le site de Rabi a partir de
la carte de y° calculée pour les données acquises pendant la campagne AfriSAR DLR. Les para-
metres du modele d’inversion sont dans le tableau 4.12. La carte de gauche a été obtenue apres
une inversion directe, celle de droite aprés une inversion bayésienne.

FIGURE 4.39 — Cartes de biomasse a 100 m de résolution, estimées pour le site de Rabi a partir de
la carte de y° calculée pour les données acquises pendant la campagne AfriSAR DLR. Les para-
metres du modele d’inversion sont dans le tableau 4.12. La carte de gauche a été obtenue apres
une inversion directe, celle de droite aprés une inversion bayésienne.

Les figures 4.40 et 4.41 ont été obtenues a partir de I'inversion de I'indicateur t°. Aprés
I'inversion directe, la carte de biomasse obtenue contient des traces de la topographie
locale, mais dans des régions spécifiques et limitées (centre de I'image, coin en bas a
gauche). Linversion bayésienne corrige les inégalités de biomasse sur ces zones et per-
met de distinguer nettement les zones d’intérét décrites plus tot.
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FIGURE 4.40 — Cartes de biomasse a 25 m de résolution, estimées pour le site de Rabi a partir de
la carte de t° calculée pour les données acquises pendant la campagne AfriSAR DLR. Les para-
metres du modele d’inversion sont dans le tableau 4.12. La carte de gauche a été obtenue apres
une inversion directe, celle de droite aprés une inversion bayésienne.

FIGURE 4.41 — Cartes de biomasse a 100 m de résolution, estimées pour le site de Rabi a partir de
la carte de t° calculée pour les données acquises pendant la campagne AfriSAR DLR. Les para-
metres du modele d’inversion sont dans le tableau 4.12. La carte de gauche a été obtenue apres
une inversion directe, celle de droite aprés une inversion bayésienne.

4.4.3.3 Ftude statistique des valeurs de biomasse estimées

Pour I'étude statistique des valeurs de biomasse estimées, comme pour la section
4.4.3.1, les résultats sont exprimés pour '’ensemble des sites considérés sur la campagne
AfriSAR.

La figure 4.42 permet de comparer les biomasses estimées, notées AGB,, a partir des
indicateurs polarimétriques Y° (a gauche) et t° (a droite) en fonction des biomasses in
situ, notées AGB;, dans le cas d'une inversion directe. Les biomasses estimées a partir de
I'indicateur ° sont plus proches des valeurs in situ que celles issues du Y pour la gamme
de biomasses allant de 200 a 500 t/ha. Pour les faibles biomasses, le nombre de ROI est
limité et les mesures in situ sont principalement disponibles sur le site de Mondah. Hors
I’estimation des faibles biomasses semble équivalente pour les deux indicateurs.

Les statistiques de mesure liées a la figure 4.42 sont regroupées dans le tableau 4.13.
Les indicateurs de performances confirment que les biomasses estimées a partir du ¢°
sont plus corrélées aux biomasses in situ (r, = 0,66 contre 0,24 pour le Y°) et estimées
avec une dispersion bien inférieure (RMSD = 36% contre 78% pour le y°).

La figure 4.43 permet de comparer les biomasses estimées a partir des indicateurs
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FIGURE 4.42 — Graphes de comparaison entre les biomasses estimées, AGB,, et les mesures terrain,
AGB; dans le cas d’'une inversion directe des cartes d’indicateurs polarimétriques Y° (a gauche) et
19 (a droite) a partir des modeles de régression détaillés dans le tableau 4.12 pour les données de
la campagne AfriSAR DLR. Les résultats statistiques associés sont regroupés dans le tableau 4.13.

I. Directe | ME MPE | MAPE | RMSD | RMSDRr % | 7, re %
Y0 59.28 | 045 | 0.79 | 201 78.4 049 |0.52 | 8712
10 59.24 | 1.48 153 | 93 36.49 0.81 |0.63 | 6532

TABLEAU 4.13 — Résultats statistiques de I'estimation des biomasses en haute résolution a partir
des indicateurs polarimétriques y° et ¢ aprés une inversion directe pour les données AfriSAR DLR.

polarimétriques Y (a gauche) et ° (a droite) en fonction des biomasses in situ dans le
cas d'une inversion bayésienne. Comme pour le cas de I'inversion directe, 'utilisation du
tY minimise a dispersion des ROI autour de I'axe de référence pour la gamme de biomasse
allant de 200 a 500 t/ha. Pour les faibles biomasses, le YO donne de meilleurs résultats que
le £ sur le site de Mondah.

La comparaison des figures 4.13 et 4.14 mettent en avant la performance de I'inver-
sion bayésienne en termes de limitation de la dispersion. Dans le cas le plus favorable qui
correspond a I'inversion bayésienne du ¢° pour I'estimation de la biomasse, la corréla-
tion des AGB, avec les AGB; atteint 81% comme le montrent les résultats statistiques du
tableau 4.14. Les valeurs de x> et de RMSD sont équivalentes aux cas du t° en inversion
directe (cf. tableau 4.13) en raison de la dispersion des données de faible biomasse autour
de I'axe de référence.

I. Bayes | ME MPE | MAPE | RMSD | RMSDr % | 7, rs %
Y0 222 |08 1.03 92 35.99 0.7 0.49 2669
10 59.24 | 1.48 1.53 93 36.49 0.81 0.63 6532

TABLEAU 4.14 — Résultats statistiques de 1’estimation des biomasses en haute résolution a partir
des indicateurs polarimétriques y° et t° aprés une inversion bayésienne pour les données AfriSAR
DLR.
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FIGURE 4.43 — Graphes de comparaison entre les biomasses estimées, AGB,, et les mesures ter-
rain, AGB; dans le cas d'une inversion bayésienne des cartes d’'indicateurs polarimétriques YO (a
gauche) et 1 (a droite) a partir des modeles de régression détaillés dans le tableau 4.12 pour les
données de la campagne AfriSAR DLR. Les résultats statistiques associés sont regroupés dans le
tableau 4.14.

4.4.3.4 Bilan

L'estimation des cartes de biomasse des sites de la campagne AfriSAR a partir des don-
nées du DLR a confirmé I'apport du ° combiné a I'inversion bayésienne pour I’estimation
de la biomasse forestiere. Ces limites en termes de correction des effets géométriques ont
néanmoins été mises en avant pour le site de Mondah ol 'angle d’élévation Ot est trop
important pour un emploi optimal du £°. Dans le cas de la mission BIOMASS, les 0 se-
ront compris entre 25 et 45 ° ce qui est idéal pour 'utilisation du £°. Les résultats mitigés
obtenus pour les faibles valeurs de biomasse mettent également en avant les limites du
modele d’'inversion logarithmique d’ordre 1 a décrire le comportement des indicateurs
polarimétriques complexe tel que le ¢° sur I'intégralité de la gamme de biomasses. Lutili-
sation d'un modele logarithmique d’ordre 4, comme présenté dans la section 4.3.3, pour-
rait étre une des perspectives d’amélioration des résultats de cette étude.
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4.4.4 Résultats expérimentaux pour les sites de la campagne AfriSAR
avec les données acquises par 'ONERA

Les données acquises par 'ONERA dans la premiere phase de la campagne AfriSAR
ont été moins employées dans le cadre des travaux de préparation de la mission BIOMASS
a cause d'un écart de rétrodiffusion entre les deux jeux de données. Cet écart peut prove-
nir d'une différence de radiométrie entre saison séche et saison humide, entre heures de
mesures ou par un écart de calibration. Il a été choisi, dans cette thése, de traiter en prio-
rité les données acquises par le DLR sur les sites d’AfriSAR. Cependant, I’existence de ces
deux jeux de données (DLR et ONERA) sur les sites d’AfriSAR offre la possibilité d’étudier
le comportement des indicateurs polarimétriques y° et ° sur une structure identique de
forét, mais en faisant varier les capteurs utilisés et les facteurs météorologiques (cf. cha-
pitre 2).

Dans cette section, les cartes de biomasse ont été estimées pour I'intégralité des sites
disponibles a partir d'une seule image PolSAR des séries temporelles acquises par le DLR.
Pour le calcul des indicateurs polarimétriques y° et ¢°, un filtre moyenneur avec un fené-
trage équivalent a 50 m a été appliqué. Pour le calcul du POA, nécessaire a I’estimation du
19, un fenétrage équivalent 2 100 m a été appliqué.

4.4.4.1 Relation entre les indicateurs polarimétriques et la biomasse

A partir des cartes d’indicateurs polarimétriques Y et t° estimées sur les sites de La
Lopé, Mondah, Mabounie et Rabi avec les données acquises par 'ONERA, les valeurs
moyennes des ROI ont été extraites et reportées sur la figure 4.44 en fonction de la bio-
masse forestiere. Les modeéles de régression associés ont été calculés sur la base d’'une
relation logarithmique d’ordre 1, et sont représentés par les traits continus identifiés sous
I'appellation « global » dans la 1égende. Les résultats des régressions sont regroupés dans
le tableau 4.15.

FIGURE 4.44 - Indicateur polarimétrique de rétrodiffusion YO (a gauche) et % (a droite) en fonc-
tion de la biomasse forestiere pour I'intégralité des sites couverts pendant la campagne AfriSAR
de 'ONERA. Les parametres des régressions logarithmiques d’ordre 1 symbolisés par le trait noir
continu sont détaillés dans le tableau 4.15.

La figure 4.44 montre la répartition des ROI sur toute la gamme de biomasses, allant de
0 a 530 t/ha comme pour les données du DLR. Cependant, la dynamique des indicateurs
polarimétriques est décalée d’environ -3 dB par rapport aux données du DLR, ce qui cor-
respond a l’écart énoncé plus tot. En faisant abstraction de ce décalage en dB, les résultats
observés pour les deux indicateurs sont proches en termes de corrélation au modele et de
dispersion des données autour du modele de régression comme le confirment les valeurs
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dury etdu x> du tableau 4.15. Pour ce qui concerne la sensibilité des indicateurs, le co-
efficient de pente du ° est tout de méme légerement supérieur a celui du y° (4.90 contre

4.55).
ScénarioA | a(dB.ha/t) | b (dB) ™ RMSE X°
YO 4.55 -26.60 0.86 118 40
0 4.90 -26.19 0.88 111 45

TABLEAU 4.15 — Résultats de la régression logarithmique qui lie les indicateurs polarimétriques y°
et t° 4 la biomasse forestiere pour I'intégralité des sites survolés pendant la campagne AfriSAR
ONERA.

4.4.4.2 Estimation des cartes de biomasse

Les cartes de biomasse des sites de La Lopé, Mondah, Mabounie et Rabi représentées
ci-apres sont estimées en appliquant les deux méthodes d’inversion présentées dans la
section 4.2, a travers les modeles de régression détaillés dans le tableau 4.15. Elles sont
affichées en résolution 25 et 100 m pour évaluer les cas haute résolution aéroportée et
basse résolution proche de BIOMASS, et tout particulierement son impact sur I'atténua-
tion ou non des effets topographiques (cf. chapitre 1). Les résultats de I'inversion directe
sont toujours sur la gauche des images et les résultats de l'inversion bayésienne sur la
droite.

La Lopé

Les figures 4.45 et 4.46 représentent les cartes de biomasse pour le site de La Lopé ob-
tenues a partir de I'indicateur polarimétrique Y°, respectivement en résolutions 25 et 100
m. Linversion directe du y° génére une carte saturée pour les valeurs de biomasse situées
au-dessus de 4000 m en northing. Ces derniéres sont alternées avec de nombreuses zones
ol la biomasse est totalement sous-estimée (en haut a gauche de 'image). Ce phénomene
est lié a des effets topographiques que I'indicateur Y° ne peut pas corriger. Sur la carte en
inversion bayésienne, |'effet de saturation est réduit, mais les valeurs de faible biomasse
liées aux impacts topographiques ne sont pas compensées.

Les figures 4.47 et 4.48 représentent les cartes de biomasse pour le site de La Lopé ob-
tenues a partir de I'indicateur polarimétrique ¢°, respectivement en résolutions 25 et 100
m. Les zones de forte topographie identifiées sur les figures 4.45 et 4.46 ont été corrigées
par le °. Cependant a I'inverse des cartes en inversion directe ot les biomasses ont été
sous-estimées, la correction bayésienne entraine une saturation des valeurs de biomasse
pour ces zones de forte topographie.
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FIGURE 4.45 — Cartes de biomasse a 25 m de résolution, estimées pour le site de La Lopé a partir
de la carte de y° calculée pour les données acquises pendant la campagne AfriSAR ONERA. Les
parametres du modele d’'inversion sont dans le tableau 4.15. La carte de gauche a été obtenue
apres une inversion directe, celle de droite aprés une inversion bayésienne.

FIGURE 4.46 — Cartes de biomasse a 100 m de résolution, estimées pour le site de La Lopé a partir
de la carte de y° calculée pour les données acquises pendant la campagne AfriSAR ONERA. Les
parameétres du modele d’inversion sont dans le tableau 4.15. La carte de gauche a été obtenue
apres une inversion directe, celle de droite aprées une inversion bayésienne.

Mondah

Les figures 4.49 et 4.50 représentent les cartes de biomasse pour le site de Mondah
obtenues a partir de I'indicateur polarimétrique Y°, respectivement en résolutions 25 et
100 m. Linversion directe du Y° génére une carte de biomasse avec une concentration
de fortes valeurs de biomasse au centre de 'image, mais également sur la partie proche
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FIGURE 4.47 — Cartes de biomasse a 25 m de résolution, estimées pour le site de La Lopé a partir
de la carte de t° calculée pour les données acquises pendant la campagne AfriSAR ONERA. Les
parametres du modele d’inversion sont dans le tableau 4.15. La carte de gauche a été obtenue
apres une inversion directe, celle de droite aprés une inversion bayésienne.

FIGURE 4.48 — Cartes de biomasse a 100 m de résolution, estimées pour le site de La Lopé a partir
de la carte de ¢° calculée pour les données acquises pendant la campagne AfriSAR ONERA. Les
parametres du modele d’inversion sont dans le tableau 4.15. La carte de gauche a été obtenue
aprés une inversion directe, celle de droite aprées une inversion bayésienne.

de la mer (easting inférieurs a 4000 m). Les effets de la topographie sont également tres
présents sur toute la zone de forét. Linversion bayésienne minimise les effets topogra-
phiques dans I'estimation de la biomasse, mais entraine une surestimation des valeurs
de biomasse proche de la mer ce qui donne cet aspect saturé de la carte de biomasse.
Les figures 4.51 et 4.52 représentent les cartes de biomasse pour le site de Mondah
obtenues a partir de I'indicateur polarimétrique ¢°, respectivement en résolutions 25 et
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FIGURE 4.49 - Cartes de biomasse a 25 m de résolution, estimées pour le site de Mondah a partir
de la carte de y° calculée pour les données acquises pendant la campagne AfriSAR ONERA. Les
parametres du modele d’inversion sont dans le tableau 4.15. La carte de gauche a été obtenue
aprés une inversion directe, celle de droite aprées une inversion bayésienne.

FIGURE 4.50 — Cartes de biomasse a 100 m de résolution, estimées pour le site de Mondah a partir
de la carte de y° calculée pour les données acquises pendant la campagne AfriSAR ONERA. Les
parameétres du modele d’inversion sont dans le tableau 4.15. La carte de gauche a été obtenue
apres une inversion directe, celle de droite aprés une inversion bayésienne.

100 m. Linversion directe du t° génére une carte de biomasse avec un large gradient des
valeurs de biomasse qui atteint de fortes valeurs de biomasse autour de la route fores-
tiere et diminue a I'approche de la mer. Linversion bayésienne conserve ce gradient sur
I'intégralité de la carte et atténue les valeurs de forte biomasse présentes au centre de la
carte.
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FIGURE 4.51 — Cartes de biomasse a 25 m de résolution, estimées pour le site de la Mondah a partir
de la carte de t° calculée pour les données acquises pendant la campagne AfriSAR ONERA. Les
parametres du modele d’inversion sont dans le tableau 4.15. La carte de gauche a été obtenue
apres une inversion directe, celle de droite apres une inversion bayésienne.

FIGURE 4.52 - Cartes de biomasse a 100 m de résolution, estimées pour le site de Mondah a partir
de la carte de ¢° calculée pour les données acquises pendant la campagne AfriSAR ONERA. Les
parametres du modele d’inversion sont dans le tableau 4.15. La carte de gauche a été obtenue
apres une inversion directe, celle de droite aprées une inversion bayésienne.

Mabounie

Les figures 4.53 et 4.54 représentent les cartes de biomasse pour le site de Mabounie
obtenues a partir de I'indicateur polarimétrique Y°, respectivement en résolutions 25 et
100 m. La biomasse globale est tres homogene avec de nombreuses zones de saturation
dans le cas de l'inversion directe. L'inversion bayésienne qui implique un moyennage glo-
bal des valeurs de biomasse entraine 'obtention d'une carte de biomasse trés homogene
ol il est impossible de différencier les variations des valeurs de biomasse.

Les figures 4.55 et 4.56 représentent les cartes de biomasse pour le site de Mabounie
obtenues a partir de I'indicateur polarimétrique ¢°, respectivement en résolutions 25 et
100 m. Les résultats obtenus avec le t° sont un peu moins saturés qu’avec le Y° cependant
les cartes de biomasse manquent de nuance. Il est possible que la route suivie par le cap-
teur lors de I'acquisition des données ne soit pas optimale pour corriger les effets de la
topographie ce qui entraine cette saturation globale des valeurs de biomasses estimées.
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FIGURE 4.53 — Cartes de biomasse a 25 m de résolution, estimées pour le site de Mabounie a partir
de la carte de y° calculée pour les données acquises pendant la campagne AfriSAR ONERA. Les
parametres du modele d’inversion sont dans le tableau 4.15. La carte de gauche a été obtenue
apres une inversion directe, celle de droite aprées une inversion bayésienne.

FIGURE 4.54 — Cartes de biomasse a 100 m de résolution, estimées pour le site de Mabounie a
partir de la carte de Y° calculée pour les données acquises pendant la campagne AfriSAR ONERA.
Les parametres du modele d’'inversion sont dans le tableau 4.15. La carte de gauche a été obtenue
apres une inversion directe, celle de droite aprés une inversion bayésienne.

Rabi

Les figures 4.57 et 4.58 représentent les cartes de biomasse pour le site de Rabi ob-
tenues a partir de I'indicateur polarimétrique Y°, respectivement en résolutions 25 et 100
m. Dans le cas del'inversion directe, la carte de la biomasse est nuancée en suivant les im-
pacts des effets topographiques qui sont accentués par une tres forte estimation de la bio-
masse sur les zones concernées. Linversion bayésienne gomme l'intégralité des nuances
de biomasse et la carte de biomasse obtenue est completement saturée, non exploitable
pour I'estimation des variations de biomasse.

Les figures 4.59 et 4.60 représentent les cartes de biomasse pour le site de Rabi obte-
nues a partir de 'indicateur polarimétrique ¢°, respectivement en résolutions 25 et 100
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FIGURE 4.55 — Cartes de biomasse a 25 m de résolution, estimées pour le site de la Mabounie a
partir de la carte de ¢° calculée pour les données acquises pendant la campagne AfriSAR ONERA.
Les parametres du modeéle d’inversion sont dans le tableau 4.15. La carte de gauche a été obtenue
apres une inversion directe, celle de droite aprées une inversion bayésienne.

FIGURE 4.56 — Cartes de biomasse a 100 m de résolution, estimées pour le site de Mabounie a
partir de la carte de ¢° calculée pour les données acquises pendant la campagne AfriSAR ONERA.
Les parametres du modele d’'inversion sont dans le tableau 4.15. La carte de gauche a été obtenue
apres une inversion directe, celle de droite aprés une inversion bayésienne.

m. La carte de biomasse obtenue par I'inversion directe propose un beau gradient de va-
leurs de biomasse cependant les effets topographiques n’ont pas tous été atténués par les
corrections de I'indicateur polarimétrique et on observe une alternance des valeurs de
fortes et tres forte biomasse sur certaines zones. Linversion bayésienne réduit largement
ces effets topographiques et la carte de biomasse obtenue permet de distinguer toutes les
nuances de biomasse.
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FIGURE 4.57 — Cartes de biomasse a 25 m de résolution, estimées pour le site de Rabi a partir
de la carte de y° calculée pour les données acquises pendant la campagne AfriSAR ONERA. Les
parametres du modele d’inversion sont dans le tableau 4.15. La carte de gauche a été obtenue
apres une inversion directe, celle de droite aprées une inversion bayésienne.

FIGURE 4.58 — Cartes de biomasse a 100 m de résolution, estimées pour le site de Rabi a partir
de la carte de y° calculée pour les données acquises pendant la campagne AfriSAR ONERA. Les
parameétres du modele d’inversion sont dans le tableau 4.15. La carte de gauche a été obtenue
apres une inversion directe, celle de droite aprées une inversion bayésienne.

FIGURE 4.59 — Cartes de biomasse a 25 m de résolution, estimées pour le site de la Rabi a partir
de la carte de t° calculée pour les données acquises pendant la campagne AfriSAR ONERA. Les
parameétres du modele d’inversion sont dans le tableau 4.15. La carte de gauche a été obtenue
apres une inversion directe, celle de droite aprées une inversion bayésienne.
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FIGURE 4.60 — Cartes de biomasse a 100 m de résolution, estimées pour le site de Rabi a partir
de la carte de t° calculée pour les données acquises pendant la campagne AfriSAR ONERA. Les
parameétres du modele d’inversion sont dans le tableau 4.15. La carte de gauche a été obtenue
apres une inversion directe, celle de droite aprées une inversion bayésienne.

4.4.4.3 Ftude statistique des valeurs de biomasse estimées

Pour I'étude statistique des valeurs de biomasse estimées, comme pour la section
4.4.4.1, les résultats sont exprimés pour ’ensemble des sites considérés sur la campagne
AfriSAR.

La figure 4.42 permet de comparer les biomasses estimées, notées AGB,, a partir des
indicateurs polarimétriques Y° (a gauche) et t° (a droite) en fonction des biomasses in
situ, notées AGB;, dans le cas d'une inversion directe. Pour le YO, on observe une forte
dispersion des valeurs de biomasse estimées pour la gamme allant de 200 a 500 t/ha,
notamment pour les ROI du site de Rabi. Cette dispersion est fortement atténuée avec
l'utilisation de I'indicateur #°. Cependant, dans le cas du £%, les valeurs de biomasse des
ROI de La Lopé sont sous-estimées.

Les statistiques correspondant a la figure 4.42 sont regroupées dans le tableau 4.16.
Les valeurs des indicateurs x> et RMSD confirment que la dispersion des AGB,, est im-
portante avec 'indicateur t°, cependant la corrélation des biomasses estimées avec les
biomasses in situ est plus importante dans le cas du Y°.

I. Directe | ME MPE MAPE | RMSD | RMSDg % | 1p Ts X°
Y° 59.11 0.44 0.7 163 62.55 0.62 0.54 5666
10 5.7 0.38 0.67 142 54.53 0.53 0.5 4392

TABLEAU 4.16 — Résultats statistiques de 'estimation des biomasses en haute résolution a par-
tir des indicateurs polarimétriques Y° et t* aprés une inversion directe pour les données AfriSAR
ONERA

La figure 4.42 permet de comparer les biomasses estimées, notées AGB,, a partir des
indicateurs polarimétriques Y° (a gauche) et t° (a droite) en fonction des biomasses in
situ, notées AGB;, dans le cas d’'une inversion bayésienne. Si I'on considere les deux in-
dicateurs utilisés pour 'inversion bayésienne, les biomasses estimées sont moins disper-
sées que pour l'inversion directe. Pour les valeurs de faibles biomasses (< 200 t/ha) on
retrouve les ROI du site de Mondah qui sont sur estimés, ce qui était prévisible d’apres
la figure 4.44, notamment dans le cas du t°. Pour 'indicateur YO, les valeurs de biomasse
estimées pour le site de La Lopé sont sous-estimées et I’on observe encore une forte dis-
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FIGURE 4.61 — Graphes de comparaison entre les biomasses estimées, AGB,, et les mesures terrain,
AGB; dans le cas d'une inversion directe des cartes d’indicateurs polarimétriques Y (2 gauche) et
t¥ (a droite) a partir des modéles de régression détaillés dans le tableau 4.15 pour les données de la
campagne AfriSAR ONERA. Les résultats statistiques associés sont regroupés dans le tableau 4.16.

persion des valeurs de biomasse estimées pour le site de Rabi. Dans le cas du ¢°, les valeurs
de biomasse sont mieux corrélées au modele qu’avec le y°.

Les statistiques regroupées dans le tableau 4.17, confirment les tendances observées
sur la figure 4.42.

Les valeurs des indicateurs x? et RMSD confirment que la dispersion des AGB,, est im-
portante avec I'indicateur t°, cependant la corrélation des biomasses estimées avec les
biomasses in situ est plus importante dans le cas du Y°. Les AGB, estimées a partir du °
sont légérement mieux corrélées aux AGB; qu’avec le Y. Mais les indicateurs de disper-
sion sont meilleurs pour le Y° certainement en raison de la surestimation des valeurs de
biomasse pour les ROI du site de Mondah dans le cas du £°.

I. Bayes | ME MPE MAPE | RMSD | RMSDg % | rp Is X
Y° 8.46 0.95 1.17 97 37.3 0.66 0.42 3859
19 69.82 1.58 1.62 102 39.17 0.79 0.58 8323

TABLEAU 4.17 — Résultats statistiques de I'estimation des biomasses en haute résolution a partir
des indicateurs polarimétriques y° et t° aprés une inversion bayésienne pour les données AfriSAR
ONERA
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FIGURE 4.62 — Graphes de comparaison entre les biomasses estimées, AGB,, et les mesures ter-
rain, AGB; dans le cas d’une inversion bayésienne des cartes d’indicateurs polarimétriques Y° (a
gauche) et t° (a droite) a partir des modeles de régression détaillés dans le tableau 4.15 pour les
données de la campagne AfriSAR ONERA. Les résultats statistiques associés sont regroupés dans
le tableau 4.17.

4.4.4.4 Bilan

Lapport du £° pour 'estimation de la biomasse forestiere des données acquises par
I’ONERA dans le cadre de la campagne AfriSAR est moins évident que pour les données
du DLR. Cependant, 'aspect des cartes de biomasse issues du t° présente toujours une
sensibilité supérieure a celui des cartes issues du y° et limite la surestimation de valeurs
fortement impactées par la topographie.
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4.4.5 Résultats expérimentaux pour la totalité des sites expérimentaux

Le futur protocole d’utilisation des données BIOMASS prévoit d’utiliser des super-
sites, répartis sur tout le globe, pour calibrer les modeéles de régression liés a 1'estima-
tion des cartes de biomasses [12]. La faible résolution des données suppose I'utilisation
de super-sites de couverture suffisamment large (significativement supérieurs a la réso-
lution des produits BIOMASS de 4 ha) ce qui limitera de fait leur nombre [13].

Ainsi cette section, nous avons étudié la possibilité d'utiliser un seul super site pour
calibrer un modele de régression unique lié a'’estimation de la biomasse forestiere des fo-
réts tropicales. Cette démarche a pour but de quantifier les capacités d'un modele unique
a s’adapter a différents types de foréts dont la localisation serait trop éloignées des super-
sites de calibration pour 'obtention d'un modele de régression précis. Dans cette optique,
nous avons considéré de maniere homogene et équivalente I'intégralité des données uti-
lisées dans les sections précédentes.

Jusqu’a maintenant, pour chaque site considéré ou groupe de sites homogenes en
termes de structure forestiere, dates et protocoles d’acquisition, un modele de régres-
sion optimal était estimé avant de procéder a l'inversion. Dans cette section, le modele
de régression est estimé pour un site de référence et appliqué sur I’ensemble des sites
disponibles lors des démarches d’inversion.

4.4.5.1 Relation entre les indicateurs polarimétriques et la biomasse

Les valeurs de ROI obtenues pour les indicateurs polarimétriques y° et t° dans les
sections 4.4.2, 4.4.3, 4.4.4 ont été reportées sur la figure 4.63 en fonction de la biomasse
forestiere. Les données des trois campagnes de mesures traitées dans ce chapitre sont
chacune identifiées par un code couleur : bleu pour TropiSAR, vert pour AfriSAR DLR et
orange pour AfriSAR ONERA. Les ROI correspondant a un site particulier sont identifiés
par les mémes marqueurs que dans les sections précédentes. Les données de calibration
des modeles sont reportées dans les tableaux 4.18 et 4.19.

FIGURE 4.63 — Indicateur polarimétrique de rétrodiffusion YO (a gauche) et t% (a droite) en fonction
de la biomasse forestiére pour I'intégralité des sites d’acquisition.

Sur la figure 4.63, on observe que les données AfriSAR ONERA sont décalées d'un delta
négatif d’environ 3 dB par rapport aux données des autres campagnes d’acquisition (cf.
parametre b dans les tableaux 4.18 et 4.19) quel que soit I'indicateur considéré. En rai-
son notamment de la différence de radiométrie inter capteur évoquée précédemment.
En comparaison avec la campagne TropiSAR, les données issues des campagnes AfriSAR
DLR et ONERA sont moins dispersées autour de leurs modeéles de régression cependant
le nombre de ROI pour les données AfriSAR est moins important ce qui fausse la compa-
raison. Ce qui est valable également pour la corrélation des données au modele.
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Y° Nb ROI | a (dB.ha/t) | b (dB) r RMSE x>
TropiSAR | 117 6.82 -29.75 0.54 133 116
AfDLR 67 4.41 -23.87 0.72 104 47
Af. ONERA | 67 4.55 -26.60 0.86 118 40

TABLEAU 4.18 — Récapitulation des résultats des régressions logarithmiques qui lient y° a la bio-
masse forestiere pour toutes les campagnes.

La comparaison des données ONERA et DLR permet de constater, qu'en dehors du
décalage visible sur le parametre b des modeles de régression, les valeurs de pente, de dis-
persion et de corrélation des ROI en fonction du modele sont trés similaires. Etant donné
que les données proviennent de la méme zone d’étude, c’est une observation intéressante
concernant la stabilité des indicateurs polarimétriques dans le temps.

Pour l'indicateur polarimétrique Y°, les campagnes TropiSAR et AfriSAR DLR ont une
calibration quasi identique (parametre b) ou seules les valeurs de la pente a |'origine dif-
ferent. Pour la campagne TropiSAR, le facteur de pente est plus important notamment en
raison de I'absence de mesures in situ pour calibrer le modele dans la gamme des faibles
biomasses. Pour I'indicateur ¢°, on observe un décalage de quelques dB entre les modeles
du DLR et de TropiSAR certainement lié  la sensibilité dii t° a I'angle d’élévation.

10 Nb ROI | a (dB.ha/t) | b (dB) r RMSE X
TropiSAR | 117 5.02 -23.88 0.43 119 116
Af.DLR 67 4.59 -23.38 0.83 98 49
Af. ONERA | 67 4.90 -26.19 0.88 111 45

TABLEAU 4.19 — Récapitulation des résultats des régressions logarithmiques qui lient ¢° 2 la bio-
masse forestiére pour toutes les campagnes.

Dans le but de comparer les données ONERA avec les autres campagnes, nous avons
émis ’hypotheése que les données ONERA et DLR étant réalisées sur des sites identiques,
il était possible de compenser le delta radiométrique en utilisant les données DLR comme
référence. Cette hypothese néglige I'impact des directions d’acquisition différentes pour
I’ensemble des données ainsi que les différences de capteurs et les possibles impacts sai-
sonniers sur les indicateurs polarimétriques. Plus précisément, un delta de 2.76 dB a été
calculé entre les données DLR et ONERA sur la base des ROI utilisées. La figure 4.64 est
'exacte réplique de la figure 4.63 sur laquelle les valeurs ONERA ont été rehaussées a par-
tirdu 6 =2.76 dB.

La figure 4.64 confirme que les données ONERA ont le méme comportement que les
données TropiSAR et DLR et que I'hypothese d'un modele unique pour estimer la bio-
masse forestiere des foréts tropicales est cohérente. Il faut toutefois garder en téte les ré-
sultats de la section 4.4.1 sur la stabilité temporelle des indicateurs polarimétriques ou
une variation de 0.5 dB peut entrainer une variation d’estimation de la biomasse allant
jusqu’a 150 t/ha.

4.4.5.2 Ftude statistique des valeurs de biomasse estimées

Dans cette section, nous avons estimé les valeurs de biomasse par inversion directe et
bayésienne pour I'ensemble des sites des campagnes AfriSAR DLR, ONERA et TropiSAR
en utilisant deux modéeles de références. Pour un modéle donné, nous avons appliqué les
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FIGURE 4.64 — Indicateur polarimétrique de rétrodiffusion YO (a gauche) et t° (a droite) en fonction
de la biomasse forestiere pour l'intégralité des sites d’acquisition avec modification du delta de
calibration de la campagne ONERA.

inversions directe et bayésienne a l'intégralité des sites de campagnes. Les modeles choi-
sis sont ceux de TropiSAR et AfriSAR DLR (cf. tableaux 4.18 et 4.19). Le modele de la cam-
pagne AfriSAR ONERA a été écarté, car 'hypothese de rehaussement de la radiométrie
présentée dans la section précédente des données doit étre étudiée plus en profondeur
(cf. figure 4.64). Cependant pour intégrer les données ONERA a cette étude, le delta de re-
haussement de la radiométrie a été appliqué sur les cartes de Y° et ¢ issues des données
ONERA avant d’estimer les cartes de biomasse par inversion des modeles de référence.
Pour les figures qui suivent, les graphes de gauche ont été obtenus en utilisant le modéle
TropiSAR, noté ATS pour Airborne TropiSAR Serie, et les graphes de droite en utilisant le
modele d’AfriSAR DLR, noté AASD pour Airborne AfriSAR Serie DLR.

La figure 4.65 permet de comparer les biomasses estimées par inversion directe, a par-
tir de I'indicateur polarimétrique y°, en fonction des biomasses in situ, pour I'intégralité
des sites disponibles. Les résultats statistiques liés a chacune des campagnes en fonction
du modele utilisé sont retranscrits dans les tableaux 4.20 et 4.21.

FIGURE 4.65 — Graphes de comparaison entre les biomasses estimées, AGB,, et les mesures terrain,
AGB; dans le cas d’une inversion directe des cartes d’indicateurs polarimétriques Y° a partir des
modeles de régression de TropiSAR (a gauche) et du DLR (a droite) détaillés dans le tableau 4.18
pour l'intégralité des données disponibles. Les résultats statistiques associés sont regroupés dans
les tableaux 4.20 et 4.21.

Sur la figure 4.65 avec le modele ATS, si 'on consideére I'estimation globale de la bio-
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masse, les valeurs estimées sont tres dispersées (RMSD, = 85%) pour une corrélation des
données au modele plutdt faible (r, = 0.41). Sil’on se focalise sur les données de 'ONERA
et du DLR, on observe que les faibles valeurs de biomasse (< 200t/ ha) sont correctement
estimées. Pour la gamme de biomasses comprise entre 200 et 400 t/ha, il y a une forte dis-
persion, mais qui est légérement supérieure a celles obtenues avec le modele AASD (cf.
tableau 4.21).

Avec le modele AASD, si 'on considére I'estimation globale de la biomasse, les va-
leurs estimées sont légérement moins dispersées qu’avec le modele ATS (RMSD, = 64%)
pour une corrélation des données au modele équivalente (rj, = 0.42). L'estimation des bio-
masses pour les données de 'ONERA légerement meilleure que pour le modele ATS, avec
une dispersion moindre (RMSD; = 90%) et une corrélation plus importante (r, = 0.61).
Le modele AASD semble améliorer I'estimation des valeurs de biomasse pour le site de
Nouragues, mais sous-estime celle de Paracou.

ATS ME MPE MAPE | RMSD | RMSDg % | rp Is X?

TropiSAR | 45.18 | 0.12 0.39 182 49.89 0.42 0.4 10262
Af. DLR 102.66 | 0.47 0.88 296 115.79 0.41 0.52 18524
Af. ONERA | 211.77 | 0.84 1.07 378 144.64 0.55 0.54 26247
Global 98.69 | 0.38 0.67 269 85.83 0.41 0.4 55034

TABLEAU 4.20 — Résultats statistiques de I’estimation des biomasses en haute résolution a partir de
l'indicateur polarimétrique y° aprés une inversion bayésienne construite sur le modele de régres-
sion de TropiSAR.

AASD ME MPE MAPE | RMSD | RMSDg % | rp Is X?
TropiSAR | -35.61 | -0.11 0.42 184 50.65 0.46 0.4 10435
Af. DLR 59.59 | 045 0.79 201 78.4 0.49 0.52 8712
Af. ONERA | 133.63 | 0.74 0.92 236 90.49 0.61 0.54 11406
Global 27.67 | 0.23 0.63 202 64.38 0.42 0.37 30554

TABLEAU 4.21 — Résultats statistiques de I’estimation des biomasses en haute résolution a partir de
I'indicateur polarimétrique y° aprés une inversion bayésienne construite sur le modele de régres-
sion de DLR.
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La figure 4.66 permet de comparer les biomasses estimées par inversion directe, a par-
tir de I'indicateur polarimétrique ¢°, en fonction des biomasses in situ, pour l'intégralité
des sites disponibles. Les résultats statistiques liés a chacune des campagnes en fonction
du modele utilisé sont retranscrits dans les tableaux 4.22 et 4.23.

FIGURE 4.66 — Graphes de comparaison entre les biomasses estimées, AGB,, et les mesures terrain,
AGB; dans le cas d'une inversion directe des cartes d’indicateurs polarimétriques ¢° 4 partir des
modeles de régression de TropiSAR (a gauche) et du DLR (a droite) détaillés dans le tableau 4.19
pour l'intégralité des données disponibles. Les résultats statistiques associés sont regroupés dans
les tableaux 4.22 et 4.23.

Sur la figure 4.66 avec le modele ATS, si I'on considere I'estimation globale de la bio-
masse et qu’elle est comparée aux valeurs obtenues avec le y°, la dispersion des données
baisse quasiment de moitié (RMSD, = 48%) et la corrélation des données augmente de
0.2 avec rp, = 0.58. Sil'on se focalise sur les données de 'ONERA et du DLR, la dispersion
des données est fortement réduite ce qui permet une forte amélioration de la corrélation
des AGB, au AGB; dans le cas DLR.

Avec le modele AASD, sil’on considere I'estimation globale de la biomasse, les valeurs
estimées sont visuellement moins dispersées avec le YO (cf. figure 4.66), mais les chiffres
restent équivalents et les résultats sont moins bons qu’avec le modele ATS. Cependant, si
'on se focalise sur les données TropiSAR, les AGB, du site de Paracou sont mieux estimée.
Celles du site de Nouragues semblent a I'inverse 1égérement surestimées ce qui explique
'augmentation des valeurs de dispersion globale du modele malgré 1'utilisation du z°.
Pour les données ONERA, il semble que la recalibration soit moins performante avec le ¢°
avec le Y° puisque ce dernier n’apporte pas d’amélioration a I'estimation des valeurs de
biomasse.

ATS ME MPE MAPE | RMSD | RMSDg % | 1p Is X°
TropiSAR 18.66 | 0.05 0.26 137 37.58 0.55 0.48 5360
Af. DLR -28.24 | 0.25 0.67 94 36.79 0.72 0.62 2395
Af. ONERA | 79.65 | 0.62 0.84 222 84.85 0.48 0.49 9810
Global 19.56 | 0.22 0.49 150 48.07 0.58 0.53 16863

TABLEAU 4.22 — Résultats statistiques de I'estimation des biomasses en haute résolution a partir de
I'indicateur polarimétrique t° aprés une inversion bayésienne construite sur le modele de régres-
sion de TropiSAR.
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AASD ME MPE MAPE | RMSD | RMSDg % | 1p Is X°
TropiSAR 127.65 | 0.36 0.45 237 65.02 0.38 0.44 17742
Af. DLR 18.24 | 0.51 0.8 101 39.68 0.73 0.62 3303
Af. ONERA | 143.42 | 0.99 1.11 270 103.42 0.5 0.5 15108
Global 102.66 | 0.53 0.68 218 69.7 0.55 0.54 35118

TABLEAU 4.23 — Résultats statistiques de I'estimation des biomasses en haute résolution a partir de
I'indicateur polarimétrique t° aprés une inversion bayésienne construite sur le modele de régres-
sion de DLR.

La figure 4.67 permet de comparer les biomasses estimées par inversion bayésienne,
a partir de l'indicateur polarimétrique Y°, en fonction des biomasses in situ, pour l'inté-
gralité des sites disponibles. Les résultats statistiques liés a chacune des campagnes en
fonction du modele utilisé sont retranscrits dans les tableaux 4.24 et 4.25.

FIGURE 4.67 — Graphes de comparaison entre les biomasses estimées, AGB,, et les mesures terrain,
AGB; dans le cas d'une inversion bayésienne des cartes d’indicateurs polarimétriques Y° a partir
des modeles de régression de TropiSAR (a gauche) et du DLR (a droite) détaillés dans le tableau
4.18 pour l'intégralité des données disponibles. Les résultats statistiques associés sont regroupés
dans les tableaux 4.24 et 4.25.

La figure 4.67 comparée aux résultats des figures 4.65 et 4.66 montre une forte diminu-
tion de la dispersion des biomasses estimées grace al'utilisation de I'inversion bayésienne
qui améliore également la corrélation des AGB,, aux valeurs in situ. En effet, les valeurs de
RMSD; sont réduite a 30% pour des valeurs de corrélation r), = 0.6.

Quelque soit le modele utilisé, les ROI de faibles biomasses des données ONERA sont
stir estimées d’environ 100 t/ha. Avec le modele ATS, les valeurs biomasses estimées pour
les données du DLR sont légerement sous-estimées. Et avec le modele AASD, il y a une
légere tendance de sous-estimation pour les données du site de Paracou.
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ATS ME MPE MAPE | RMSD | RMSDg % | 1p Is X°
TropiSAR | -17.22 | -0.02 | 0.17 74 20.54 0.34 0.32 1701
Af. DLR -10.14 | 0.66 0.92 93 36.33 0.7 0.47 2359
Af. ONERA | 34.39 | 1.68 1.79 93 35.79 0.7 0.46 6756
Global -3.24 | 0.55 0.74 84 26.84 0.68 0.45 10817

TABLEAU 4.24 — Résultats statistiques de I'estimation des biomasses en haute résolution a partir de
I'indicateur polarimétrique y aprés une inversion bayésienne construite sur le modele de régres-
sion de TropiSAR.

AASD ME MPE MAPE | RMSD | RMSDg % | rp Is X
TropiSAR | -52.36 | -0.13 | 0.2 90 24.68 0.43 0.39 2416
Af. DLR -2.22 1 0.8 1.03 92 35.99 0.7 0.49 2669
Af. ONERA | 40.85 | 1.81 1.92 96 36.81 0.7 0.5 7335
Global -18.06 | 0.56 0.81 92 29.33 0.62 0.39 12421

TABLEAU 4.25 — Résultats statistiques de I'estimation des biomasses en haute résolution a partir de
I'indicateur polarimétrique y aprés une inversion bayésienne construite sur le modele de régres-
sion de DLR.

La figure 4.68 permet de comparer les biomasses estimées par inversion bayésienne,
A partir de I'indicateur polarimétrique t°, en fonction des biomasses in situ, pour I'inté-
gralité des sites disponibles. Les résultats statistiques liés a chacune des campagnes en
fonction du modele utilisé sont retranscrits dans les tableaux 4.26 et 4.27.

FIGURE 4.68 — Graphes de comparaison entre les biomasses estimées, AGB,, et les mesures terrain,
AGB; dans le cas d’'une inversion bayésienne des cartes d’indicateurs polarimétriques t° a partir
des modeles de régression de TropiSAR (a gauche) et du DLR (a droite) détaillés dans le tableau
4.19 pour l'intégralité des données disponibles. Les résultats statistiques associés sont regroupés
dans les tableaux 4.26 et 4.27.

Les résultats obtenus sur la figure 4.68 contiennent les meilleures valeurs estimées
de biomasse. Les RMSD, sont minimales et les r, maximales. Les résultats statistiques
contenus dans les tableaux 4.26 et 4.27 sont tres similaires, ce qui met en avant l'inté-
rét d’utiliser I'indicateur ° pour lisser le comportement des indicateurs polarimétriques
quelque soit la structure forestiere étudiée. Quel que soit le modele utilisé, on note tou-
tefois une surestimation des valeurs de faibles biomasse. Ce phénomene déja observé
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dans les sections 4.4.3 et 4.4.4 se confirme ici, le modele d’inversion a deux coefficients
ne prend pas bien en compte le comportement des faibles valeurs de biomasse.

ATS ME MPE MAPE | RMSD | RMSDg % | 1p Is X°
TropiSAR | -21.81 | -0.04 | 0.15 65 18.08 0.56 0.52 1340
Af. DLR 46.27 | 1.29 1.36 88 34.65 0.79 0.56 5283
Af. ONERA | 71.23 | 2.42 2.47 110 42.02 0.72 0.54 15978
Global 14.55 | 0.86 0.99 82 26.41 0.69 0.45 22395

TABLEAU 4.26 — Résultats statistiques de I'estimation des biomasses en haute résolution a partir de
I'indicateur polarimétrique t° aprés une inversion bayésienne construite sur le modele de régres-
sion de TropiSAR.

AASD ME MPE MAPE | RMSD | RMSDg % | 1p Ts X
TropiSAR 1.83 0.03 0.14 61 16.75 0.54 0.5 1223
Af. DLR 59.24 | 1.48 1.53 93 36.49 0.81 0.63 6532
Af. ONERA | 86.22 | 2.55 2.59 117 44.93 0.75 0.55 16562
Global 33.55 | 097 1.05 83 26.73 0.73 0.49 24006

TABLEAU 4.27 — Résultats statistiques de I’estimation des biomasses en haute résolution a partir de
I'indicateur polarimétrique ¢° apres une inversion bayésienne construite sur le modele de régres-
sion de DLR.

4.4.5.3 Bilan

Dans cette section, nous avons étudié la possibilité d’utiliser un modéle unique pour
I'estimation des cartes de biomasse forestiere sur des foréts tropicales de structures dif-
férentes. Lobjectif de cette étude était de quantifier les performances d’estimation de la
biomasse dans le cas ou I'on ne disposerait que d'un seul super-site pour calibrer le mo-
déle d’'inversion propre aux foréts tropicales [12]. Pour cela, deux facteurs ont été évalués :
I'impact des méthodes d’inversion (directe ou bayésienne) et I'apport des indicateurs po-
larimétriques utilisés (y° ou £°).

Les résultats obtenus pour I'inversion directe, qui est la plus facile a mettre en ceuvre,
montrent que I'utilisation d’'un indicateur qui integre des corrections géomeétriques et to-
pographiques, comme le t°, permet d’obtenir des résultats plutdt homogenes entre les
différents modeéles d’'inversion cependant le manque de caractérisation du biome étudié
amene une forte dispersion des données de biomasse estimée. Les résultats obtenus pour
I'inversion bayésienne sont trés encourageants, car, quel que soit I'indicateur utilisé pour
I'inversion, les valeurs de biomasse estimées sont tres corrélées aux valeurs in situ. Luti-
lisation du £° conjointement a I'inversion bayésienne permet une correction encore plus
fine des perturbations géométriques et structurelles des données PolSAR. On note tou-
tefois un probléme d’estimation des faibles biomasses dans cette configuration que 'on
espere lié a la calibration des modeles de régression plutét qu’au protocole d’inversion.

Lutilisation d'un modele unique, lié a un super-site de calibration [12], pour caractéri-
ser la totalité des biomes tropicaux, quel que soit le capteur utilisé, la saison d’acquisition
des données, ou la structure forestiére semble envisageable a condition d’utiliser I'inver-
sion bayésienne qui prend en compte les spécificités d’acquisition des données a travers
les fonctions de vraisemblance et de disposer d'un nombre important et représentatif de
parcelles pour entrainer ce modele [14], [13].
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4.5 Discussion et analyse

Dans ce chapitre consacré a I’estimation de la biomasse forestiére, nous avons étudié
le comportement des indicateurs polarimétriques, y° et ¢°, a travers les méthodes d’in-
version directe et bayésienne, sur plusieurs sites d’acquisitions de données PolSAR en
bande P. Lenjeu de cette étude était d’obtenir une tendance comportementale stable et
répétée malgré les spécificités d’acquisitions des données, les particularités des biomes
considérés et les impacts environnementaux particuliers a chacune des campagnes d’ac-
quisitions.

Dans un premier temps, chacun des jeux de données disponibles a été considéré indé-
pendamment des autres. Les particularités intrinseques des indicateurs polarimétriques
ont ainsi pu étre déterminées et étudiées dans différentes configurations d’acquisitions,
d’orientation angulaire et pour différents types de structures. Lindicateur y°, trés simple
d’utilisation a, a ce titre, montré des lacunes pour I'’estimation des fortes biomasses ou
encore sur des terrains accidentés. Lindicateur ¢° dont les performances ont été décrites
au cours de ce chapitre, a quant a lui, montré une forte sensibilité a la biomasse tropicale
cumulée a une bonne capacité de minimisation des effets topographiques, ce qui conduit
a une meilleure estimation de la biomasse que I'utilisation du Y°.

Dans un second temps, les jeux de données ont été considérés dans un protocole glo-
bal visant a déterminer un modele d’'inversion unique, spécifique aux foréts tropicales,
a travers l'utilisation des indicateurs y° et £°. Les résultats obtenus permettent d’envisa-
ger une chaine d’'inversion globale a toutes les structures de foréts tropicales dans le cas
d’une utilisation conjointe de I'indicateur ¢° et de la méthode d’inversion bayésienne qui
prend en compte les spécificités d’acquisition du biome considéré a travers ses fonctions
de vraisemblance. Cette étude est tres intéressante en ce qui concerne la calibration des
modeles de régression avec les super-sites de forét, en conformité avec un possible pro-
tocole de traitement des futures données BIOMASS.

Les conclusions établies a travers ces deux études nous rapprochent de 'objectif ini-
tial de cette these pour le développement d’'un algorithme global et transposable pour
I'estimation de la biomasse forestiere. Il serait intéressant de compléter cette étude a tra-
vers une estimation des impacts des conditions d’acquisitions sur les indicateurs polari-
métriques et 'estimation de la biomasse. Quantifier 'impact de la direction d’acquisition
des données sur la minimisation des effets topographiques dans I'estimation du t° serait
notamment intéressant dans le cadre d'une étude sur la paramétrisation des fonctions de
vraisemblance.

Pour compléter ce chapitre, il aurait également été intéressant de consacrer une étude
au calcul des incertitudes d’estimation de la biomasse liées aux méthodes d’inversions. En
effet, des incertitudes d’estimation, relatives aux conditions d’acquisition des données,
et aux traitements qui leurs sont appliqués, devraient étre prises en compte a chacune
des étapes de 'estimation de la biomasse forestiére. Ce sujet n’a pas été traité ici, car il
dépassait le cadre initial établi pour cette thése et aurait nécessité un temps de travail
trop important avec les délais fixés. De plus, la quantité limitée de données en bande
P disponibles ainsi que les spécificités des différentes campagnes d’acquisition rendent
cette étude trop spécifique pour les objectifs de globalisation prévus initialement dans
these. Néanmoins, les incertitudes liées a la méthode proposée ici peuvent se calculer
sur la base des intervalles de crédibilité a travers le processus d’inversion bayésienne,
définissant les incertitudes pour les biomasses estimées [15].
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Ce dernier chapitre porte sur les différents travaux que I'on pourrait envisager dans
la continuité de cette these. Certains ont déja fait I'objet de recherches et de publications
préliminaires sur lesquelles on pourrait s’appuyer.

Il est divisé en deux parties distinctes, I'une liée aux applications qui pourraient dé-
couler de I'utilisation du filtre MCMT, développé dans cette these et présenté dans le cha-
pitre 3, et 'autre aux perspectives d’amélioration de l'inversion des données PolSAR en
cartes de biomasse. Dans la premiere partie, deux idées sont développées et portent sur
la classification forét / non forét et 'estimation d'un MNT sous forét a partir des données
PolSAR. Dans la seconde partie, trois axes sont développés autour de I'amélioration du
géoréférencement des données PolSAR avec des données issues d’autres capteurs, I'esti-
mation des incertitudes liées a I'’estimation de la biomasse forestiére et 'amélioration de
I'estimation de la biomasse basée sur la synergie des indicateurs de biomasse.

5.1 Applications liées au filtrage

5.1.1 Classification forét / non forét

Dans cette thése, nous avons consacré beaucoup de temps a I’estimation de la bio-
masse forestiére. Les données traitées, issues des campagnes de mesures aéroportées me-
nées dans le cadre de la mission BIOMASS, ont été sélectionnées avec minutie comme
expliqué dans le chapitre 2. On dispose donc d'une base de données d’images présélec-
tionnées de maniére supervisée grace a une identification visuelle qui se base sur des
informations a priori concernant la quantité de biomasse et les spécificités du terrain.

Dans le cadre de la mission BIOMASS, une identification visuelle supervisée n’est pas
envisageable en raison du caractere automatique et systématique des traitements que
I'on souhaite mettre en place [1]. Les traitements associés a I'estimation de la biomasse
forestiére a partir des données SAR en bande P étant trés lourds, il est nécessaire de limiter
le nombre de données a traiter. Il faut donc étre en mesure d’identifier et de séparer, les
zones avec une biomasse abondante, que I’on nommera les zones de "forét", des zones de
"non forét" ot1la biomasse est trop faible pour étre significative . On parle de classification
forét/non forét notée FNF que I'on souhaite automatique et généralisable a I’ensemble
des biomes. Lidée est de générer des masques FNF qui permettraient de considérer uni-
quement les zones de forét pour I'estimation de la biomasse en limitant ainsi les temps
de calcul pour I'estimation de la biomasse forestiere. La classification FNF est également
un enjeu majeur pour générer les cartes de changements forestiers. En effet, une bonne
détection des zones de déforestation est capitale pour quantifier correctement les pertes
en termes d’AGB.

Plusieurs types de classification sont possibles. On peut réaliser un premier masquage
a I'aide de données optiques issues de Google Earth, Landsat ou encore Sentinel-2. On
pourrait ainsi éliminer les zones urbaines, les riviéres et les plans d’eau. Cependant les
données optiques sont dépendantes de la météo et de ’ensoleillement et ne permettent
pas une mise a jour réguliere des masques FNF notamment pour les zones de foréts tro-
picales ot I’on observe une couverture nuageuse quasi quotidienne.

De nombreuses études ont été réalisées sur des foréts tempérées et tropicales pour
étudier 'apport des données SAR, notamment en bande L et B, pour la classification FNF
[2], [3], [4]. Ces derniéres ont permis d’établir que I'utilisation de données SAR en bande
P permettent une meilleure classification FNF [5], [6] de par la sensibilité de la bande P a
la biomasse forestiere.

Avec la bande P, on peut imaginer plusieurs facteurs discriminants pour identifier les
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zones ENF [7]. On peut utiliser un indicateur polarimétrique tel que le y° oule ¢° (cf. cha-
pitre 1), analyser la phase interférométrique a travers le calcul des cohérences co et cross
polarisées ou utiliser ces deux facteurs discriminants conjointement [7]. L'utilisation du
rapport signal sur bruit noté RSB est également envisageable [7]. Le filtrage des données
en configuration MCMT (cf. chapitre 3) pourrait étre un facteur déterminant pour I'amé-
lioration de la classication FNF en améliorant le RSB par exemple.

Limpact de la résolution d’acquisition des données SAR sur la classification FNF est
importante a quantifier. En effet, une résolution faible implique une diminution des
contrastes entre les facteurs discriminant ce qui peut augmenter le nombre de zones d’in-
certitude. Les principales zones d’incertitude des classifications FNF sont pour les pixels
mixtes ou des zones de forét se mélangent avec des zones de "non forét" [8], [9]. La ré-
solution spatiale peut entrainer une omission ou un sur traitement de données en raison
d’une classification FNF approximative des données SAR ce qui aurait un impact sur I'es-
timation de la biomasse forestiere [7].

Utiliser la bande P et les données SAR récoltées par le satellite BIOMASS pour réaliser
la classification FNF pendantl'intégralité de la mission est un scénario envisagé par 'ESA.
Dans le cadre du développement des protocoles L2 de la mission BIOMASS, le CESBIO a
proposé un protocole de classification FNF . Ce dernier applicable des la premiere phase
de la mission BIOMASS (cf. chapitre 1), utilise les piles de données TomoSAR et pourrait
étre mis a jour en temps réel a partir des données PolInSAR.

Le protocole de classification FNF du CESBIO se base sur 'utilisation des ratios "HV/VV"
et "HV/HH" calculés pour les piles d'images TomoSAR en orbites ascendantes et descen-
dantes pour générer 4 masques FNF en utilisant la méthode des K-means. Lutilisation
de ces ratios apporte une grande robustesse aux algorithmes de classification, car ils li-
mitent les perturbations liées aux variations d’angles d’incidences. Un traitement sup-
plémentaire est réalisé au préalable pour éliminer les zones de rivieres, les plans d’eau et
les zones arides que I'on ne peut pas distinguer avec les ratios polarisés. Les 4 masques
FNF sont ensuite fusionnés pour obtenir une classification robuste qui permet de définir
les zones ol I'algorithme d’estimation de la biomasse sera appliqué.

Les filtres FNF ont déja été développés en bande L. Les utiliser en complément de
ceux réalisés en bande P pourrait aider a mieux caractériser les types de biomes et aller
plus loin dans la classification. Ainsi on pourrait identifier les foréts en termes de quantité
de biomasse et mieux choisir les indicateurs d’estimation de la biomasse ou améliorer la
paramétrisation des cartes de dispersion lors de I'inversion. Autant de pistes qu'il faut
explorer.

5.1.2 MNT a partir des données bande P

La bande P est capable de pénétrer des couverts forestiers denses, permettant ainsi
I'estimation de ’AGB, ce qui la rend plus sensible aux effets topographiques. Pour I'ob-
servation des foréts tempérées et boréales, I'impact de la topographie est faible sur la po-
larisation HV [10] ce qui permet d’estimer directement ’AGB sans prendre en compte la
topographie locale. Pour les foréts tropicales, les effets de la topographie s’observent pour
toutes les polarisations en raison de la complexité des mécanismes de rétrodiffusion pré-
sents dans une forét dense [11].

Limiter I'impact de la topographie locale sur les données SAR bande P issues de foréts
tropicales est indispensable pour une bonne estimation de I’AGB. Les indicateurs polari-
métriques tels que le t° oule h ont été développés dans ce but (cf. chapitre 1). Ils utilisent
le DEM STRM disponible sur les zones de foréts étudiées pour estimer la topographie lo-
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cale et en minimiser les impacts sur les données SAR en bande P.

Le DEM SRTM est généré a partir de données SAR en bande X. La bande X a une trés
faible capacité de pénétration du couvert forestier et le plus souvent, les ondes X sont ré-
trodiffusées par la canopée. L'estimation de la topographie sous forét a partir de la bande
X se fait donc en introduisant un facteur d’erreur lié a la hauteur des arbres [12]. Ce facteur
d’erreur peut entrainer des décalages dans I'’estimation des pentes locales, ce qui entraine
une mauvaise estimation de '’AGB.

Plusieurs options seraient envisageables pour corriger le DEM SRTM en bande X et
estimer plus précisément la topographie sous forét. On pourrait corriger le DEM SRTM a
partir des hauteurs PolInSAR. Si I'on peut générer une carte de hauteur d’arbre, on peut
estimer la vraie hauteur du sol a partir des hauteurs de la canopée estimées par le DEM
SRTM. Cependant, il faut étre en mesure de géoréférencer avec précision les données en
bande X et en bande P pour estimer un DEM précis et ne pas cumuler les erreurs d’ap-
proximations faites en bande X et en bande P.

Une autre hypothese serait de générer un DEM en bande P en utilisant les capaci-
tés de pénétration de cette longueur d’onde. Il a été démontré que les pentes azimutales
peuvent étre estimées a partir de données SAR en bande L [13]. Pour I'’estimation de I'in-
dicateur polarimétrique t°, la correction de la topographie locale se fait en partie grace
a une adaptation de cette méthode pour les données SAR en bande P [14]. Nous avons
démontré dans le chapitre 3 qu'il est possible d’estimer les pentes azimutales a partir de
données SAR en bande P. On peut envisager d’estimer les pentes en range a partir des don-
nées SAR en bande P. Si 'on peut estimer a la fois les pentes en range et en azimut avec
des données SAR en bande B il serait alors possible de générer un DEM a partir de ces
données. Ce dernier serait beaucoup plus précis qu'un DEM SRTM en bande X puisqu'’il
prendrait en compte la topographie au sol et plus au niveau de la canopée. De plus, si le
DEM est généré a partir des données que I'on utilise pour estimer la biomasse forestieére,
le probleme du géoréférencement ne se pose plus.

5.2 Perspectives d’améliorations de l'inversion en biomasse

5.2.1 Correction du géoréférencement des données PolSAR

La technologie SAR permet 'acquisition de données dans des configurations mul-
tiples, avec des angles de vue et des fréquences d’acquisition variables. Pour capitaliser
au mieux les données SAR, il est important de pouvoir les géoréférencer de maniere pré-
cise les unes aux autres. Ce géoréférencement est d’autant plus important dans le cas des
données acquises avec de grandes longueurs d’onde telles que les bandes L et P qui sont
plus sensibles aux effets de la topographie. En effets, le traitement des intensités SAR en
bandes L et P nécessitent généralement une correction des contributions du sol qui sont
significatives en raison des fortes capacités de pénétration de ces longueurs d’onde. Il est
alors nécessaire de les géoréférencer avec un DEM pour mieux comprendre, analyser et
corriger les mécanismes de rétrodiffusion parasites liés a la topographie.

Dans cette thése nous avons principalement utilisé 1'indicateur polarimétrique ¢°,
présenté dans le chapitre 1. Les études réalisées avec le t° ont mis en avant 'importance
de corriger les effets du sol qui impactent les intensités SAR en bande P et ont des ré-
percussions sur I'estimation de la biomasse forestiére. Les corrections liées aux effets to-
pographiques sont réalisées a partir des DEM générés avec les acquisitions de Tandem-
X. Les DEM permettent d’estimer I'impact des pentes locales sur les données SAR tout
en prenant en compte la topographie locale et les particularités d’acquisition du capteur
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telles que '’angle d’'incidence, I'altitude du capteur, etc.

Si le DEM et les images SAR sont mal co-registrés, la correction des effets topogra-
phiques est faussée ce qui induit une erreur dans le calcul de I'indicateur polarimétrique
qui se répercute dans I'estimation de la biomasse forestiere. Plusieurs méthodes sont
proposées pour la co-registration d’images SAR. Il existe des méthodes supervisées par
I’homme [15], [16], ou I'on utilise des points d’intéréts communs aux images pour les as-
socier visuellement. Si 'on dispose d'une base de données abondante, on peut utiliser
des méthodes d’apprentissage supervisé qui permettront ensuite une co-registration au-
tomatique [17]. Il existe également une méthode de co-registration automatique et non
supervisée basée sur le calcul de la corrélation croisée normalisée (CCN) [18]. Cette mé-
thode vise a générer un champ de vecteurs de déplacements qui maximise la CCN entre
deux images issues de deux sources distinctes.

Dans le cadre de 1a mission BIOMASS, les données disponibles sont trop limitées pour
mettre en place une co-registration avec un apprentissage supervisé et la topographie du
terrain manque de points d’'intéréts remarquables pour une co-registration manuelle. La
méthode de la CCN est donc la plus recommandée notamment dans une optique d’au-
tomatisation complete de la chaine de traitement pour I'estimation de la biomasse fores-
tiere.

Au cours d’'un stage réalisé au CESBIO, deux étudiants ont développé la méthode CCN
dans le cadre de la mission BIOMASS [19] et I'ont appliqué a des données SAR bande P
issues de la campagne d’acquisition TropiSAR sur le site de Paracou (cf. chapitre 2). Les
essais réalisés sur une zone restreinte de forét dense sont prometteurs et ont permis de
mieux superposer les images SAR avec le DEM SRTM disponible. Cependant les impacts
de la co-registration sur 'estimation de la biomasse forestiére restent encore incertains
en raison du manque de données testées.

Il serait intéressant de généraliser I'utilisation de la méthode CCN pour améliorer la
co-registration a l'intégralité des données disponibles dans le cadre de la mission BIO-
MASS. On pourrait ainsi quantifier les impacts de la co-registration des DEM et des don-
nées SAR pour la correction des effets topographique en fonction des trajectoires d’acqui-
sitions, des particularités topographiques du terrain étudié, et du nombre d’acquisitions
disponibles.

FIGURE 5.1 — Résultats expérimentaux et comparaison de la correspondance initiale et optimisée
de I'image SAR en bande P avec I'image MNT dans la zone de focalisation. (a) Représentation
vectorielle du déplacement entre I'image SAR en bande P et I'image MNT dans la zone focale,
imprimée sur 'image MNT. (b) Image de l'intensité du SAR de la zone de focalisation avant la
mise en correspondance initiale. (c) Image de I'intensité du SAR de la zone de mise au point apres
une correspondance optimisée. Extrait de [19].

142



CHAPITRE 5- Section 5.2 C.GELAS

5.2.2 C(Calcul des incertitudes d’estimation de la biomasse liées a la mé-
thode d’inversion

Le calcul des incertitudes d’estimation de la biomasse constitue un point tres impor-
tant pour le développement des chaines de traitement des produits BIOMASS. Ce point
est d’autant plus critique que les produits BIOMASS sont définis avec des gammes d’in-
certitudes déterminées a partir des objectifs scientifiques de la mission (20% pour les
cartes de biomasse et 30% pour les cartes de hauteur).

Le calcul des incertitudes dépend des capteurs utilisés pour les acquisitions ainsi que
de toutes les étapes liées a I'estimation de la biomasse. Pour estimer ces incertitudes, il
faudrait développer une méthode globale qui pourrait prendre en compte le cumul des
erreurs d’estimation a chaque étape de la chaine d’inversion proposée dans cette these
(cf. chapitres 3 et 4). Il faudrait ainsi développer un simulateur « end to end » pour calculer
les incertitudes d’estimation de la biomasse.

Comme proposé dans [20], la formulation bayésienne présentée dans le chapitre 4 est
tout a fait adaptée pour estimer les incertitudes liées a la méthode (au travers du calcul
des intervalles de crédibilité). Cette formulation permet également de prendre en compte
les mémes parametres liés aux conditions expérimentales et a la gamme de biomasses
considérée que ceux utilisés pour I'inversion . Néanmoins cette méthode ne prend pas
en compte les erreurs liées aux produits BIOMASS de niveau 1 qui correspondent a des
données SAR calibrées (notamment des effets de cross-talk, channel imbalance et iono-
sphériques). D’ot1 la nécessité d'un simulateur dit "end to end" lié a I'étude spécifique
de la propagation de ces erreurs en fonction des parametres systéme et des produits de
niveau 1.

5.2.3 Etude de la synergie des indicateurs de biomasse
5.2.3.1 FEtude de la synergie des indicateurs PolSAR, PolInSAR et TomoSAR

Les campagnes d’acquisition BIOMASS ont permis de développer de nombreux in-
dicateurs comme présentés dans le chapitre 1. Ces derniers s’adaptent aux données dis-
ponibles ainsi qu'aux types de biomes étudiés. Pour les foréts tempérées et boréales qui
ont une structure plutot aérée avec une faible variabilité des espéces d’arbres, I'indicateur
polarimétrique Y° en polarisation HV est trés performant pour estimer la biomasse fores-
tiere a partir de données PolSAR. Pour les foréts tropicales, ot la biomasse forestiere peut
étre treés dense avec une grande variabilité des espéeces d’arbres représentées et une topo-
graphie variable, le coefficient ¢ est plus performant dans le cas polarimétrique, comme
démontré dans le chapitre 4. Si 'on dispose de données PolInSAR ou TomoSAR, les in-
dicateurs liés a la hauteur de forét h© ou au volume de la couronne d’arbre n° apportent
une estimation plus fine de la biomasse, mais avec des particularités propres a la méthode
d’acquisition des données.

Dans le contexte de la mission BIOMASS, la recherche d’'un indicateur unique, robuste
et adaptatif a tous les types de biomes ne semble pas adaptée. Combiner les indicateurs
les plus efficients pour une estimation plus robuste de la biomasse forestiere en utilisant
une méthode adaptative comme celle proposée dans le chapitre 4 serait plus intéressant.

Lintégralité des indicateurs polarimétriques, interférométriques et tomographiques
peut étre exprimée en fonction de la biomasse par 'intermédiaire d'un modele polylog
comme présenté dans le chapitre 4. Les coefficients du modele sont déduits a partir des
données d’apprentissage issues des sites tests présentés dans le chapitre 2. Quel que soit
I'indicateur choisi, on peut estimer sa dispersion autour du modeéle de régression a partir
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de la méthode de I'estimateur du minimum de vraisemblance comme détaillé dans le
chapitre 4.

A titre d’exemple, on peut associer les indicateurs t° et h“ pour estimer la biomasse
d'une forét tropicale. Indépendamment ces deux indicateurs sont relativement perfor-
mants et permettent d’obtenir des cartes de biomasse assez précises sur les sites de cam-
pagnes BIOMASS. Néanmoins, ils ne sont pas treés robustes et dépendent beaucoup des
conditions d’acquisition des données.

Combiner les deux indicateurs pourrait limiter les erreurs d’estimation de la biomasse
forestiere en maximisant I'indicateur le plus performant sur chaque site sans connais-
sances a priori du terrain. Un certain nombre de stratégies sont envisageables pour com-
biner ces deux indicateurs. Dans cette section nous proposons trois stratégies distinctes
pour lesquelles nous avons réfléchi a la faisabilité et a la robustesse.

Une premiére stratégie consisterait a faire une moyenne entre les incertitudes des va-
leurs de biomasse estimées a partir des deux indicateurs tels que AGB;o; = E[AGB 0 ,c]
comme le montre la figure 5.2. Cette méthode est trés discutable puisque les erreurs d’es-
timation de la biomasse relative a I'un ou a I'autre des indicateurs pourraient se cumuler
ou dégrader les valeurs justes. De plus, 'estimation des incertitudes sur des cartes de bio-
masse est tres difficile a évaluer. Il semble donc préférable de la laisser de coté.

FIGURE 5.2 —Stratégie d’estimation de la biomasse forestiére a partir de deux indicateurs par fusion
des cartes de biomasse estimées.

La deuxiéme stratégie consisterait a fusionner les indicateurs ¢° et ¢ pour former un
nouvel indicateur a partir duquel on pourrait estimer un modele d’inversion et des cartes
de dispersion pour le calcul de la biomasse forestiere. Le probléme avec cette stratégie
c’est que nous ne savons pas comment I'indicateur de fusion peut étre relié a des mesures
physiques et ainsi aux mesures terrain. La encore, il est préférable de le laisser de coté.

La troisieme stratégie, qui semble la plus réalisable, consiste a utiliser la formule des
probabilités conditionnelles pour estimer la biomasse comme une somme de probabili-
tés utilisant I'’ensemble des indicateurs comme le montre la figure 5.3. Ainsi, pour chacun
des indicateurs considérés, on calcule un modeéle de régression et une carte de disper-
sion associée. La biomasse estimée est alors calculée telle que AGB = f Bp(to, hC|B)dB.
Cette stratégie permet de considérer un nombre fini d’indicateurs, supérieur ou égal a 1,
que I'on peut adapter en fonction des données disponibles sur le site d’acquisition. Par
exemple, sil’on bénéficie des données TomoSAR sur un site, on peut ajouter I'indicateur

n® aux deux autres indicateurs.
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FIGURE 5.3 — Stratégie d’estimation de la biomasse forestiére a partir de deux indicateurs par utili-
sation de la formule des probabilités conditionnelles pour estimer la biomasse.

Cette derniere stratégie basée sur la formule des probabilités conditionnelles pour-
rait parfaitement s’adapter aux différentes phases d’acquisition de la mission BIOMASS.
Elle repose sur la complémentarité des indicateurs et permettrait de valoriser de maniere
conjointe les données TomoSAR, PolInSAR et PolSAR acquises par le satellite BIOMASS.

5.2.3.2 Combinaison des données bande P et bande L

Depuis quelques années, des séries temporelles en télédétection SAR ont pris une
place de plus en plus importante dans I'observation de la planete avec notamment les
capteurs TerraSAR-X/Tandem-X, Radarsat-2, ALOS-2/4 et surtout Sentinel-1. On dispose
ainsi de séries temporelles multi-fréquences denses en bande X, C et L, disponibles mas-
sivement et gratuitement pour I'observation des foréts tempérées, boréales et tropicales
du globe. Ces dernieres seront bientdt complétées par de nouvelles séries temporelles de
données SAR en bande L acquises par NiSAR (lancement en 2023) et en bande P acquises
par BIOMASS (lancement en 2023).

La complémentarité de ces séries temporelles multi-fréquence a, dans un premier
temps, été étudiée pour les foréts tempérées et boréales. Il a été démontré que chaque
fréquence et chaque polarisation apportent des informations différentes sur I'aspect et la
structure forestiere, permettant ainsi une meilleure estimation de 'AGB [21], [22].

L'étude de la biomasse des foréts tropicales a pris de I’essor a partir du lancement de
la mission spatiale ALOS-PALSAR qui a notamment permis de développer des cartes de
biomasse globales en Afrique, en Amérique du Sud et en Asie a partir des données PolSAR
en bande L [23], [20].

Des études multi-fréquences en bande X, C et L ont également été menées [24], [25],
avec des résultats mitigés concernant I'amélioration de |'’estimation de I’AGB en raison
de la rapide saturation de ces longueurs d’'onde pour de fortes valeurs de biomasse [26],
[27]. Bien que limitées aux sites des campagnes aéroportées BIOMASS (cf. chapitre 2),
certaines études [11] ont initié des analyses multi-temporelles et multi-fréquence entre la
bande P X et S.

La sensibilité supérieure de la bande P en comparaison aux autres longueurs d’onde
pour I'estimation de la biomasse forestiere est confirmée dans [11]. D’apres une premiere
étude qui initie les recherches sur la synergie des données SAR, pour une gamme de bio-
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masses allant de 0 a 400 t/ha, la bande P permettrait une estimation de I’AGB plus précise
qu’avec les bandes X, C ou L. Une étude plus approfondie semble treés prometteuse pour
de futurs travaux.

Lapport de séries temporelles multi-fréquences pour une meilleure estimation de la
biomasse des foréts tropicales est, quant a lui, confirmé. La combinaison des bandes L et
P améliore également les classifications des structures forestieres, permettant ainsi une
meilleure compréhension des types de biomes et une estimation plus précise de I’AGB.
Toutefois, si 'on bénéficie d'un assez grand nombre de données en bande P, 1a bande L
n’'apportera aucune information complémentaire.

Lintérét d’utiliser des séries temporelles en bandes X et C est plus limité pour I'étude
des foréts tropicales en raison de la faible capacité de pénétration de ces longueurs d’'onde
dans un couvert forestier dense. Une forte dépendance de ces longueurs d’onde a la sai-
sonnalité a notamment été mise en avant. Cependant, les séries temporelles acquises en
bandes X et C lors de la saison seche peuvent apporter une amélioration non négligeable
pour 'estimation de '’AGB.

Cette étude [11] nous permet de conclure sur I'intérét d’étudier la complémentarité
des capteurs SAR pour le suivi de la biomasse tropicale. Apres une étude saisonniére pous-
sée, les cartes forestieres issues de données bande L pourraient étre améliorées a 1'aide
des données en bandes X et C déja disponibles. Le futur lancement des satellites NiSAR
et BIOMASS a un an d’intervalle qui vont émettre respectivement en bande L et en bande
P permet d’envisager une utilisation conjointe des données acquises. Le nombre d’ac-
quisitions en bande P du satellite BIOMASS étant limité par le plan de vol envisagé, les
séries temporelles NiSAR pourraient améliorer substantiellement les estimations de bio-
masse forestiere tropicale. L'étude conjointe des données issues de NiSAR et BIOMASS a
d’ailleurs été anticipée par I'ESA et la NASA avec la mise en place d'une plateforme com-
mune pour I'acces aux données SAR en bande L et P avec pour objectif de regrouper les
communautés utilisant ces données et faciliter les échanges internationaux sur I’estima-
tion de la biomasse forestiere. Dans ce cadre, la méthode inverse basée sur la formula-
tion bayésienne serait particulierement bien adaptée pour combiner les indicateurs tirés
des données bande P et L, sachant que le modele MIPERS*P 3 |'origine des fonctions de
vraisemblance peut étre exploité pour ces deux fréquences. Ainsi, de facon analogue a
la combinaison de ° et h® présenté en section 5.2.3, la biomasse estimée serait formulée
par AGB, = [B.p(t°, y°|B)dB. De plus, cette formulation permettrait d’exploiter la relation
non nécessairement univoque (rédhibitoire pour les modéles d’inversion directs) entre la
biomasse et le coefficient Y en bande L, au vu de la possible décroissance du signal pour
les fortes biomasses, comme démontré dans [28].

5.2.3.3 Extension a d’autres indicateurs de biomasse

Dans les deux sections précédentes, on a montré I'intérét de combiner les indicateurs
de biomasse liée aux technologies BIOMASS (cf. section 5.2.3.1) et aux données issues de
différents capteurs SAR (cf. section 5.2.3.2) pour une meilleure estimation de la biomasse
forestiére. L'un des prochains défis liés a la mission BIOMASS est de pouvoir considérer
sur un pied d’égalité I'intégralité des indicateurs de biomasse de maniere a exploiter leur
synergie.

Dans cette optique la MAAP (Multi Mission Algorithm and Analysis Platform), [29], est
en cours de développement et marque une collaboration active entre I'ESA et la NASA,
dans'idée de regrouper les communautés BIOMASS et NISAR sur une méme plateforme.
La MAAP prévoit un acces simple et homogénéisé aux données BIOMASS, NISAR et peut-
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étre aux données issues d’autres capteurs (Lidar et optiques) mais également un acces
aux mesures in situ des FOS (Forest Observatory System [30]) et a des logiciels de déve-
loppement et d’utilisation de produits liés a I'’estimation de la biomasse forestiére.

Parmi les méthodes proposées pour I'exploitation de la synergie des indicateurs liés
a la biomasse forestiére, nous proposons d’utiliser la méthode bayésienne, comme établi
dans les sections précédentes, avec I'utilisation d'un ou plusieurs simulateurs de données
satellitaires.

Lintégration de plusieurs modeéles EM-FNM au sein de la chaine d’inversion en bio-
masse permet d’envisager |'utilisation des données Lidar (GEDI), mais aussi optique
(Pléiade, CO3D) pour enrichir les bases de données SAR. Lapport de ces capteurs hautes
résolutions permettrait notamment une meilleure spatialisation des mesures in sifu
propres aux super-sites forestiers [30] et une meilleure calibration des modéles EM-FNM
[31].

Dans un tel cas de figure, MIPERS*P ne permet pas de générer des fonctions de vrai-
semblance propres aux données Lidar ou optiques. Cependant, il existe d’autres modeles
permettant de simuler des transferts radiatifs (cf. chapitre 3). On peut citer le modele
DART (Discrete Anisotropic Radiative Transfer), développé au CESBIO, qui permet de si-
muler des images liées a des transferts radiatifs propres au systeme “Terre - Atmosphére”
pour des longueurs d’ondes allant du visible a I'infrarouge [32]. Les données Lidar et op-
tiques peuvent ainsi étre simulées, comme démontré dans [33] et [34], ce qui mene al’ob-
tention des fonctions de vraisemblances spécifiques.

Ainsi a travers une chaine de calcul globale, la méthode d’estimation de la biomasse
forestiere la plus réaliste consisterait a calculer pour chaque donnée d’entrée I'indicateur
qui lui est associé, puis il faudrait estimer le modeéle de régression et les fonctions de vrai-
semblance de chacun a partir de modeles directs tels que MIPERS*P et DART pour des
données radar et optique. On pourrait alors exprimer I'estimateur de la biomasse au tra-
vers de I'espérance conditionnelle formées a partir des lois de probabilité conjointe des
indicateurs comme représenté sur la figure 5.4.

FIGURE 5.4 — Stratégie d’estimation globale de la biomasse forestiere basée sur la formule des pro-
babilités conditionnelles utilisant un nombre N d’indicateurs calculés pour des données issues de
plusieurs méthodes d’acquisition et différents capteurs.
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Conclusion

De facon générale et au-dela des perspectives d’avancées techniques mentionnées
dans le chapitre 5, ces travaux de these ont permis de consolider nos connaissances sur
deux problématiques majeures concernant I'exploitation des données PolSAR bande P
pour une cartographie globale de la biomasse des foréts, a savoir le risque de saturation
du signal sur les foréts tropicales denses, ainsi que la généralisation a large échelle des
relations entre les coefficients de rétrodiffusion PolSAR et la biomasse de foréts dont la
structure horizontale et/ou verticale peut varier significativement. Pour ces deux points,
I’étude des données des campagnes aéroportées TropiSAR et AfriSAR ont montré I'impor-
tance des indicateurs permettant de minimiser les effets de la topographie, afin de pou-
voir obtenir des sensibilités suffisantes pour permettre des performances d’'inversions
proches de 20% pour des foréts de biomasse supérieure a 250 t/ha, et en interchangeant
les sites d’entrainement et de validation a partir des parcelles inventoriées en Guyane et
au Gabon. Ces résultats supposent également I'utilisation d’'une méthode bayésienne ex-
ploitant les capacités de prédiction du modele électromagnétique MIPERS*P, dans le but
de minimiser la propagation des erreurs de dispersion autour de la loi de référence pour
I'indicateur en biomasse. Bien que ces résultats soient limités aux zones survolées dont
la représentativité a ’échelle globale reste discutable, cette approche permettrait égale-
ment un levier important de progression pour consolider I'adaptabilité de la méthode a
des structures de foréts encore plus variées, sous réserve de I’extension des modeles a leur
spécificité. A ce titre, nous pouvons également souligner en perspective de ces travaux la
possibilité de prendre en compte les effets temporels par cette approche, en se basant
notamment sur la validation du modele a partir des observations issues des expérimen-
tations sur tour. Ces études permettraient notamment d’évaluer la prise en compte de ces
effets au regard des trajectoires d’évolution de la biomasse, que ce soit au travers des in-
créments ou des pertes liées respectivement a des phénomenes de croissance ou de dépé-
rissement. Suivant ces objectifs, il pourrait par exemple étre trés intéressant de concréti-
ser des projets de reconduction des vols TropiSAR, qui apres plus de 10 ans permettraient
de tester les méthodes inverses pour des incréments estimées a 60 t/ha (soit de I'ordre
de grandeur des 20% d’incertitude pour une biomasse moyenne de 300 t/ha). De méme,
il serait tres intéressant de tester les techniques d’imagerie BIOMASS et les méthodes in-
verses associées sur des foréts d’Asie, significativement plus hautes, pour lesquelles les
méthodes PolSAR devraient étre plus robustes que les méthodes impliquant directement
la hauteur totale (et non celle liée a I'épaisseur de peau au travers de I'atténuation du
milieu). Pour autant, méme si de telles campagnes ne peuvent aboutir d’ici le lancement
de BIOMASS, de nombreux autres points a la fois source de révisions techniques, mais
aussi d’avancées de nos connaissances sont a imaginer, pour de futures données a la fois
inédites et exploratoires.
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Résumés de these

Version francaise

La these s’inscrit dans le cadre des travaux préparatoires a la mission spatiale BIO-
MASS du programme Earth Explorer de 'ESA (Agence Spatiale Européenne), qui prévoit
d’exploiter pour la premiere fois depuis I'espace un SAR en bande P (435 MHz), dans le
but de cartographier la biomasse et la hauteur des foréts al’échelle globale pour la période
2023-2028. L'utilisation de la bande P permet d’obtenir une sensibilité du signal inédite
avec la biomasse, en lien avec ses capacités de pénétration méme a travers des foréts tro-
picales denses. La mission BIOMASS se base sur |'utilisation conjointe de trois méthodes
d’imagerie qui sont la Polarimétrie (PolSAR), I'Interférométrie (PolInSAR) et la Tomogra-
phie (TomoSAR). Ses objectifs sont de produire tous les 7 mois des cartes de biomasse et
hauteur des foréts a la résolution de 4 ha, ainsi que des cartes des perturbations séveres a
0.5 ha.

La these s’est organisée autour du développement d’'une chaine de calcul articulée
en plusieurs modules permettant d’extraire des valeurs de biomasse a partir de données
PolSAR en bande P dans la perspective de cartographier la biomasse forestiere de manieére
robuste et automatique. Les deux modules principaux consistent a estimer un indicateur
polarimétrique lié a la biomasse forestiere puis a I'inverser en biomasse en appliquant
une méthode bayésienne construite sur des grandeurs a priori issues d'un modele élec-
tromagnétique prédictif (MIPERS-4D).

Une étude a été consacrée a la comparaison de différents indicateurs PolSAR permet-
tant I'inversion de la biomasse forestiere sur les différents sites expérimentaux étudiés.
Cette these aborde la possibilité de minimiser les effets de la topographie avec une utilisa-
tion conjointe des modeles numériques d’élévation (DEM) qui donnent une approxima-
tion des pentes sous foréts et des données PolSAR a partir desquelles il est possible d’ex-
traire des informations sur les coefficients des matrices de covariances et sur les pentes
azimutales sous foreét.

Dans l'objectif d’améliorer les relations entre les coefficients de rétrodiffusion et la
biomasse, la minimisation des effets de speckle a également été étudiée dans le cadre des
scénarios d’acquisitions BIOMASS, supposant des adaptations des techniques de filtrage
existantes pour des séries temporelles de données SLC polarimétriques. Ces travaux sur
le développement d’'un filtre multi-temporel et multi-canal adapté aux séries temporelles
PolISAR ont été valorisés dans l'article "Multi-temporal speckle filtering of polarimetric P-
band SAR data over dense tropical forests in French Guiana : application to the BIOMASS
mission" (publié dans la revue Remote Sensing), dans lequel un nouvel indicateur per-
mettant de quantifier les performances du filtrage a également été proposé, en lien avec
la capacité inédite de ces données pour caractériser les pentes azimutales du terrain.

Ces différents travaux ont permis de mettre au point une méthode d’inversion adap-
table aux contraintes de généralisation spatiale et temporelle pour les futures acquisitions

152



RESUME C.GELAS

BIOMASS al’échelle globale. La méthode développée repose sur la combinaison d'un in-
dicateur issu des données PolSAR qui optimise la relation a la biomasse ainsi que d'une
méthode bayésienne minimisant les effets de dispersion a partir de fonctions de vraisem-
blance issues du modele MIPERS-4D. Les conditions d’observations peuvent ainsi étre
prises en compte au travers de la paramétrisation du modele, et 'application de cette
méthode aux données des campagnes aéroportées étudiées dans cette thése a montré
son intérét pour éviter la propagation directe des effets temporels ou de structure en bio-
masse.

La combinaison de ces différentes études a permis d’améliorer la méthode d’inversion
tout au long de la thése, en ouvrant également des perspectives de développement pour
la consolider avec en particulier la généralisation aux indicateurs PolInSAR et TomoSAR,
en vue d'une exploitation la plus compléte des futures données BIOMASS.

English summary

This thesis took place during the preparation phase of the BIOMASS ESA (European
Space Agency) mission, which plans to exploit for the first time ever a P-band (435 MHz)
spaceborne SAR, with the aim at mapping forest biomass and height worldwide for the
period 2023-2028. The use of the P-band comes from its unique sensitivity to forest bio-
mass, in relation to its ability to penetrate through dense media like tropical forests. The
BIOMASS mission is based on the use of three imaging modes : Polarimetry (PolSAR), In-
terferometry (PolInSAR) and Tomography (TomoSAR), and aims at delivering forest bio-
mass and height maps every 7 months at a resolution of 4 ha, as well as maps of severe
disturbances at 0.5 ha.

The thesis has been organised around the development of a processing chain made
of several modules in order to map forest biomass from P-band PolSAR images, and for a
wide range of forest types and observation conditions. The two main modules consist in
the development of a PoISAR indicator related to forest biomass and in a Bayesian method
built on likelihood functions derived from a predictive electromagnetic model (MIPERS-
4D).

A first study focused on the comparison between various PolSAR based indicators
adapted to forest biomass estimation on several test sites. In particular, this thesis em-
phasises the possibility of minimising the effects of topography with the joint use of di-
gital elevation models (DEM) which give an approximation of terrain slopes and with the
fully polarimetric covariance matrix from which it is also possible to extract topographic
information like the azimuthal component of terrain slopes.

In order to improve the link between backscatter coefficients and biomass, the mini-
misation of speckle effects has also been studied in the specific framework of BIOMASS
acquisitions plan, meaning the adaptation of state-of-the-art filtering techniques for po-
larimetric SLC time series data. This work results in the development of a multi-channel
filter adapted to PolSAR time series, which has been demonstrated on the TropiSAR data
acquired at the Paracou test site, and described in the paper "Multi-temporal speckle fil-
tering of polarimetric P-band SAR data over dense tropical forests in French Guiana : ap-
plication to the BIOMASS mission", published in the journal Remote Sensing, in which a
new indicator to quantify filtering performances has been also highlighted, in connection
with the capacity of P-band PolSAR data to characterise the azimuthal slopes.

These works contribute to develop an inversion method accounting for the challen-
ging constraints of spatial and temporal generalisations for the future BIOMASS acquisi-
tions at global scale. The developed method proposes the combination of the so-called
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t0 indicator derived from PolSAR data in order to optimise the relationship with forest
biomass, with a Bayesian method minimising the dispersion effects thanks to likelihood
functions derived from the MIPERS-4D model. The observation conditions related to the
temporal or spatial variability can be thereby accounted for, and application of the me-
thod to the P-band airborne SAR data acquired during the BIOMASS mission preparation
phases shows its great interest to avoid the direct propagation of dispersive factors into
biomass. These contributions enabled to adapt and improve the processing chain, and
paved to way to further prospects of new insights such as the method generalisation with
PolInSAR and TomoSAR indicators, in order to achieve a more thorough exploitation of
the upcoming BIOMASS data.
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