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RESUME

Ces dernieres années, la technologie LIDAR a nettement progressé en foresterie. En Scandil
par exemple, elle sert actuellement de maniére opérationnelle a estimer la ressource forestiere.
de juger de la précision de sotilisation dans un contexte forestier francais, cette étude a été mis
VXU SLHG (OOH DYDLW SRXU REMHFWLI GYfpYDOXHU O
dendrométriques clés (i.e. la hauteur dominante (Ho) et la surface terriere (G)), depamntiagdes
de points LIiDAR.

Au total, des données de 3 foréts feuillues et 3 foréts résineuses de montage situées
O (VW GH OD )UDQFH RQW pWp XWLOLVpHV 3RXU OHV IRL
hiver (hors feuilles). Pour chac des sites, 20 a 120 placettes de terrain ont servi a mettre e
relation les mesures dendrométriques avec les différents «meétriques» issus du LiDAR. P
Of{HVWLPDWLRQ GH +R OD UREXVWHVVH GH PRGgOHV S
nouUYHD X[ PRGqQOHV RQW pWp pWDEOLV 'HX[ SURFpGXUHV G
SRXU OD FRQVWUXFWLRQ GH FHV PRGgOHV OfYXQH-SD
paramétrique utilisant le Random Forest.

Les résultats obtenus moneW XQH SUpFLVLRQ DFFHSWDEOH GH
+R TXL HVW GX PrPH RUGUH GH JUDQGHXU TXH OTHUUH
integre un indice spatiale semble le plus robuste, indépendamment de la forét étudiée (avec
erreuriiODWLYH LQIpULHXU GH VDQV UHFDOLEUDWLRQ Gt&t
plus problématique. Les modéles trouvés dans la littérature sont imprécis et trés peu robustes
le type de foréts que nous avons étudié. Certains de nos spéelent étre localement précis lors
GH OD SKDVH GH FDOLEUDWLRQ GfHUUHXU SRXU XQ VI
DEHUUDQWY GH OYfRUGUH GH RX SOXV ORUVTX LOV VF
une recalbration. Les erreurs relatives que nous avons obtenu pour les modéles de G varient €
6.37% et 17.8 % lors des calibrations.

&HWWH pWXGH PRQWUH TXY DSUqV TXHOTXHYV DGDSWD
GfHVWLPHU +R GH ID-IR@DRSPROWURQQEO/ DYqUH TXH Of
imprécise. Afin d'améliorer cette situation nous proposons d'explorer I'utilisation d'autres types d
métriqgues » qui tiendraient compte de linformation spatiale contenue dans le nupgmtde
/IL'$5 'HV LQGLFHV GH WH[WXUHYV RX O{fYXWLOLVDWLR
complémentaire aux « meétriques » utilisés jusqu'a présent, qui sont basés uniquement st
distribution en hauteur des nuages lidar.

MOTS CLES : LiDAR, invemtire forestier,Random ForestPLS, validation de modeéles.
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1. Introduction :

(Q OH *UHQHOOH GH O HQYLURQQH®HIN PHIPW WU GR) G &
énergies renouvelables dans notre consommation afin de diminuer nos émissions, de CO
(http://www.fne.asso.fr/fr/themes/question.html?View=entry&EntrylD324% Produire plus de
bois en optimisant ressource et récolte » passengameilleure connaissance de la disponibilité de
la ressource. En effet, une gestion durable de la forét nécessite une précision importante dans
| 'évaluation de I'état de la ressource (type de peuplement, quantité de matiere, surface enjeux,
localisation)pour ajuster au mieux les prélévements et répondre aux attentes du public en matiére
de bois énergie.

Traditionnellement, le forestier procede par inventaires en plein ou inventaires statistiques par
points de sondages pour évaluer la ressource. Mais oeithode est longue, fastidieuse, en
SDUWLFXOLHU SRXU OHV PHVXUHYVY GH KDXWHXU 'fDXWUH SDUW
GIXQ IRUW HIIHW REVHUYDWHXU RX SDU GHV ELDLYVY GH PHVXUF

&HV LQYHQWDLUHY SHXYHQW rWaitls BePtpl€iEtBctionyqus Riksaioff X WLO LV
entrevoir depuis longtemps, des perspectives intéressantes pour obtenir une connaissance
exhaustive de la ressource a grande échelle. Cependant, cette échelle de description, souvent en 2
dimensions€.g imagessaHOOLWHY QYHVW SDV DVVH] ILQH SRXU OH IRUH
locale forte.

'HSXLV XQH TXLQ]DLQH GIDQQpHV XQH QRXYHOOH WHFKQRORJ
développée : le LIDAR (Light Detection and Ranging). Elle afgpane troisieme dimension qui
renseigne sur la spatialisation de la végétation et sa structure sur lI'ensemble du territoire. Elle
FRQVLVWH HQ OYHQYRL G LPSXOVLRQV ODVHU j KDXWH IUpTXHQ
GTXQ DYLRQ a%etlSontdn\gafe/réfechis par la végétation ou transmis jusqu'au sol. Les
retours forment un nuage de points 3D caractéristiques des structures rencangyésé,
champs).

Ces données ont servi a deux études (Dez pPr}0®1artins 2009[2]) visant a mettre au point une
meéthode opérationnelle d'estimation de la hauteur dominante (Ho) en forét. Elles se basent sur des
méthodes de régression daire utilisant une sélection des estimateurs LIDAR par procédure
STEPWISE. Une premiére analyse de sensibilité de ces modeles, envers des paramétres externes,
tels que la densité du nuage LIDAR, la précision du positionnement GPS des placettes de
calibraton, ou la structure des peuplements a été effe¢B)émais se limite a la forét de Haye
uniqguement. Cependant, depuis 2007 de nombreuses autres foréts ont été survolées au LIDAR, ce
qui offre I'opportinité d'évaluer la robustesse des modeles sous différents contextes forestiers, ainsi
gue pour des caractéristiques variées de vol LIDAR (lensité de points).

Certes la hauteur n'est pas la seule variable importante pour caractériser les foréestiee &or
également besoin de connaitre la surface terriere (G), le volume (V) en matiére ligneuse ou la
densité des tiges (N) de ses peuplements. Jusqu'a présent, aucun modele ne lui fourni de telles
données de fagcon opérationnelle dans des contextesatie feuillues.

Notre étude a comme objectif d'évaluer, sur la base des données LIDAR a notre disposition, la
robustesse de différents modéles d'estimation de la hauteur dominante dans des contextes forestiers
variés, puis d'en décrire la précision et lenites d'utilisation. De plus, pour l'estimation lde
surface terriérds, notre objectif est d'établir un modéle robuste de prédiction de ce paramétre en
sélectionnant parmi les meilleurs variables LIDAR. Comme un grand nombre de variables peut étre
géneré a partir des nuages de points LIDAR, deux méthodes de sélections ont été compareés : la
premiere, basée sur une approche-paramétrique, utilise une méthode de foréts aléatpdies
pour évaluer l'importance relative des variables LIDAR, alors que la seconde utilise la méthode des
moindres carrés partiels (PLS)ne description de la précision des modéles ainsi obtenus est
donnée, de méme qu'une discussion sur les limitéisdition de ces derniers. La robustesse des
modeles est évaluée par validation croisée, ainsi que par validation indépendante, en comparant les
mesures prisesur une forét indépendardex prédictions d'un modele calibré sur une autre forét.
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2.ContextedH OfpWXGH

Cette étude s'insere dans un projet ANR Foresee qui regroupe les principaux partenaires frat
LQWpUHVVpPpV SDU OTpYDOXDWLRQ GHV UHVVRXUFHV IRUH
outils pour estimer et cartographier la resse forestiére sur pied, ainsi que ses conditions
G TH[ S O Re.g\zDnasLNarblcheronnables en montagne, accessibilité par rapport a la desse
] OfpFKHOOH GH JUDQGYV PDVVLIV IRUHVWLHUV RX GH EDV

/I YNREMHFWLI GHW BWREDOWREBWNGIpWDEOLU GriHdé doiheeg O |
dendrométriques (hauteur dominante (Ho)\eKUIDFH WHUULQqUH * ] SDUWI
Des procédures de sélections de variables ont été comparées et la robustesse des giédele:
évaluée par validation croisée (pour un méme site) ou par validations indépendantes (sur d'a
sites).

2.1.Fonctionnement dela technique du LIDAR multi -échos:

/IH /L'$5 DpURSRUWpP HVW XQ V\VWqPH DFWLI GH WRPp GV
faisceau laser . Il compremd :

i un vecteur aérien : un avion dans notre cas ;

I un laser, transmettant les ondes lumineuses ;

i un récepteur de la lumiere rétrodiffusée ;

i un systeme de geaéferacement : un GPS et une centrale inertielle (INS pour Internal
Navigation System).

Le laser produit une impulsion sous forme de signal optique qui est ensuite réfléchi par une c
et retourné au récepteur. Connaissant la vitesse du signal qui estéagoréicelle de la lumiére, le
WHPSV GH SDUFRXUV HVW FRQYHUWL HQ GLVWDQFH HQW
OfDYLRQ GRQQpH SDU OH *36 HW GH OD GLUHFWLRQ GH'
distances peuvent étre a@mties en coordonnées cartographiques et fournir la position de la cibl
&KDTXH LPSXOVLRQ UHoXH HVW GRQF DVVRFLpH j WURLYV
Z.

La technique du LIDAR multi-échos

Figure 1:la technique lidar multi-échos ( Bock et B 2011)

UDS/ONF/ DIOP Cheikh Page3
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&HWWH WHFKQRORJLH /L'$5 HVW FDSDEOH GTHQUHJLVWUHU SO
LPSXOVLRQ pPLVH (Q IRQFWLRQ GX QRPEUH GYfpFKRYVY VRXKDLWpP
GHUQLHU pFKRV TXT1XQ FHUW®nmhé&idire. DEEAlybritiep pétRetter® daVV L Q
détecter les points renvoyés par le sol. Ainsi il est possible de classer les points enregistrés en deux
groupes : les points sol et les points végétation.

/IHV GRQQpHV VH SUpVHQWHQW VR Xits QddréfbRebiceH enGtfiolsQ QXD J|
dimensions(longitude, latitude, altitude). La quantité d'énergie du signal recu ou intensité, peut
pJDOHPHQW rWUH HQUHJLVWUpPH (OOH UHQVHLJQH VXU OD QDW:

<

yo)
)’.
3t
8,

09,
a ¥

Figure 2:Exemple de nuage LIDAR sur uneplacette colorié en fonction des
niveaux de hauteur( Bock et al. 2009)

2.2.Intérét pour la gestion forestiére

/IH VA\VWqgqPH /L'$5 SHUPHW OTREWHQWLRQ UDSLGH G LQIRUPDW.L
PrPH WHPSV TXH ODFTXLVLWLRQ (Q RXWUH LO IRXUQLW XQH
VXUIDFLTXH pOHYp GYHQYLURQ N PpbskKilbleXdé Hurvole@ d&sQotes LO HV
inaccessibles (montagnes, par exemple) de jour comme de nuit.

7TRXWHIRLYVY OH YROXPH LPSRUWDQW GHV GRQQpHVY FHUWDLQV
LPSRUWDQW GH OTRSpUDWLRQ FRWQDWVYRKHEGW ©Oa YXISWLLA) P ISW OR

En foresterie, le LIDAR présente un intérét pour le gestionnaire, qui doit par exemple, procéder a
certaines opérations sylvicoles sur la base de la hauteur des jeunes peuplements, ou procéder a des
récoltes en fonain du capital disponible. lLi est donc néessaire deonnaitre avec précision la
ressource dont il dispose, sa spatialisation, ainsi que les conditions liées a sa mobilisation. Un autre
WASH GILQWpPpUrw GX /L'$5 FRQFHUQH dégrafionkamieQd. eSticR Q SR X L
GLVSRQLEOH G XQ WHUULWRLUH HW OfYLPSODQWDWLRQ GYXVLC
FRQQDvVWUH OD UHVVRXUFH IRUHVWLqQUH SUpVHQWH VXU XQ ED)
usines ayant un fort besoin blomasse forestiere.

23. (WDW GHMXUIDYYWLOLVDWLRQ GX /,'$5

/IfTXWLOLVDWLRQ GX /L'$5 HQ IRUHVWHULH RFFXSH DFWXHOOH
HVSRLUV TXYLO VXVFLWH HQ WHUPHY GYHIILFDFLWppESSORXU OD FI
aux récents progrées réalisés dans les domaines des lasers, du GPS et de la navigation inertielle. Il

UDS/ONF/ DIOP Cheikh Page4
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SHUPHW OfDFTXLVLWLRQ GH GRQQpHV j KDXWH UpVRO?
QXPpULTXHYVY GH WHUUDLQ 017 @rfiere ldu Se&Jmaedeled mriérlq@espdd |
surface (MNS) représentant l'altitude du « sursol ».

Depuis le début des années 1990, les scanners laser aéroportés LIDAR ont démontré une g
précision dans la mesure de la hauteur du cotmestier ( [4], [5]). Une des étapes de traitement
FRQVLVWH j VpSDUHU SDU ILOWUDJH OHV pFKRVertde\eaX G
issus du solun modele numérique de canopée (MNC) est alors calculé par différence entre le Mi
et le MNT donnant ainsi la hauteur, et non plus l'altitude, du couvert vépétgblus,[5]ont
démontré que la distribution verticale des points LIDAR est intimement reliée a celle du matér
végétal, donnant un sens biophysique aux échos LIDAR recus. La distribution verticale ¢
différents échos sur une méme placette, ésgmtée sous forme de quantiles, ou de composante
canonigues, a été ainsi utilisée pour estimer diveragables forestieres[@] , [7], [8], [9]). Les
SUPFLVLRQV REWHQXHV | FH&3AH2sFpok G@aditevRn@yenre H DIPRA
SRXU OH YROXPH j OfKHFWDUH HW | SRXU OH GLDPgW
XWLOLVpHY VRQW SDUWLHOOHPHQW GpSHQGDQWHV GHV
structure des pplements, ce qui réduit leur généricite.

(Q 6FDQGLQDYLH OfXWLOLVDWLRQ GX /L'$5 SRXU GHV D
2002[8]. Son utilisation pour ¢sner la hauteur des peuplements, leurs surfaces terriéres, ou lel
YROXPH VXU SLHG \ HVW DUULYpH j PDWXULWp &HWWH W
WHOV O $3 W Wardddf1l], @Allemagne[12], la Russie[1l3]ou les EtatdJnis [14].
Cependant, bien que la précision des valeurs estimées obtenus par LIDAR en forét boréale
souvent équivalente ou supérieure a celles obtenues de tagwentionnellé [4] et [13])
OIDGDSWDWLRQ GH FHVY PpWKRGRORJLHV j] GIDXWUHMeW \ S
(feuillus a structures forestieres complexes ou hétérogenes, taillis sous futaies) nécessite enco
important travail de recherche pYHORSSHPHQW 3RXU JpQpUDOLVHU O
IDXW GRQF HQYLVDJHU OH G pstakkstioRes s gEQEviques Tpdrivhétar® Dri/
WUDQVIHUW IDFLOLWpP j GLIIpUHQWHY FRQGLWLRQV GIDFT

3RXU HVWLPHU GHV YDOHXUV GHQGURPpPpWULTXHYV WHO\
différentes variables numériques (ou nugtes) calculées a partir des points LIDAR ont été
utilisées. Les hauteurs moyennes ou médianes des points LIDAR, les percentiles de hauteut
SUHPLHUV RX GHVY GHUQLHUV pFKRV VRQW GHV H[HPSOHYV
dans le nuagegGH SRLQWYVY GY{XQH SODFHWWH HQ XQH VHXOH ¢
'"{DXWUHV PpWULTXHV H[SORLWHQW OfLQIRUPDWLRQ © \
$LQVL OfMLGHQWLILFDWLRQ GH PD[LPD ORFDXdes &Xtexture V
(Haralick [15] GH GLVWDQFHV PR\HQQHV HQWUH PRédhbDdesR X
exempls de métriques qui pgent étre extraits des nuages LIDAR. Dans cette étude nous not
VRPPHY OLPLWp DX[ PpWULTXHV TXL UpVXPHQW OfYLQIRU
information de distribution en hauteur et aux métriques développédatins [2], utilisant une
forme de maxima locaux.

2.3.1.Définition sdes variables dendrométriques

Dans cette étude, l'unité d'échantillonnage est représenté par une placette circulaire de ray
prise dans und RUrW GRQQpH 6RLW Q HQ DUH OD VXUIDFH G
m?).OnaaldJV Q E UJd HQ DUH

La hauteur dominante ( Ho) est définie en France comme étant, pour une futaie réguliére
moyenne des hauteurs des 100 plus gros arbres a I'hectare. Comme I'unité d'échantillonnag
généralement inférieur a I'hectare, cecidit a un biais d'estimation de Ho, qui est lié a des effets
de sélectioret d'autecorrélation spatial¢l7]. D'un point de vue pratigu®ardé et Boucho[i§]
ont proposé une « regle du pouce » pour corriger ce biais. Elle consiste, sur des placettes de N
(N<100), a faire la moyenne des hauteurs ddsplus gros arbres de chaquecglte pour obtenir
Ho. Ceci corrige en pratique le biais d'estimation.

UDS/ONF/ DIOP Cheikh Page5
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La surface terriere (G) concerne tous les arbres recensables d'une placette (i.e. dont le diametre est
supérieur ou égal a un seuil de précomptage de 7.5 cm ou 17.5 cm selon lésunsiligab cm
dans notre casPour chaque arbre A, le diamétre du tronc est mesuré a hauteur de poitrine (1.3 m).
La surface correspondante est calculée et rapportée a I' hectare aprés pondération par la surface de la
placette échantillonnée. Ce résultaH[SULPp HQ P& KD GplLQL OD VXUIDFH WH
VRPPH GHV VXUIDFHV GH OfHQVHPEOH GHVY DUEUHY GH OD SODF
de l'unité d'échantillonnage.

2.3.2.Calcul de métriques LIDAR.

Nos modeles utilisent des métrigps LIDAR qui sont des valeurs numériques résumant la
GLVWULEXWLRQ GHV SRLQWYV /L'$5 GDQV OTHVSDFH &HV PpWUL"
la densité des points LIDAR, leur hauteur par rapport au sol, leur nature (premier ou dernier écho ),
ou leur nombre (total u SDU WUDQFKH KRUL]JRQWDOH «,0 FRQVWLWXHQW
I'on peut classer en trois grandes catégories :(voir annexe pour la définition de tous les métriques).

Y Les indicateurs de distribution de hauteur : moyepes;entile, coefficient de variation, écart

type, Kurtosis ... ;

Y Les indicateurs de densité de points : par tranche de hauteur fixe (éntne@12 m, 1224 m ,

...), ourelativepar dixiéme de la hauteur maximale ou de la hauteur du 95ieme per(ie¢péils) ),
oucumulée, en sommané densité des différentes tranches jusqu'a une hauteur donnée ;

Y Des indicateurs spatiaux : qui se base sur des maxima locaux. Par exemple l'indice Hmv5, défini
parMartins[2], représente la moyenne des hauteurs des 5 points les plus hauts du nuage LiDAR en
excluant autour de chaque maxima une zone similaire a la couronne des arbres.

Depuis une dizaine d'années, différents métriques LIDAR ont été utilisés dans legsmodel
d'estimation de la biomasse forestiere. Par exemple, Nd8ksative de cette facon a estimer la
biomasse de 3 foréts scandinaves d'ages variés caractérisées pamtslifigoes de sols. Dans
notre étude, nous avons retamu de sesnodeles utilisé pour des foréts matures sur sols fertiles,
FRQVLGpUDQW TXH FHWWH VLWXDWLRQ pWDLW SOXV SUqV GH Q

Pionnier dans la modélisation de parametres foresiengtilisant le LIDAR, Naesset (Cité 203
GTIDSUqV 6FRSXV XWLOLVH XQ PRGqOH GH IRUPH PXOWLSOLFDW

1 1, 1
..L I/QJZLE/UZU a. Zé L’ZU 70 L'ZU U/‘UUa Z“ 700
Y0 LY 1/U VUY Yopg. Yony §, YOVE YOpS. Yoy & Y
HZ s &2 s 0 Dy 0 0 e? 'S0V PS0E U8 Sae P ¥Sy VPSy VA Sy

Ou Y est la variable dendrométriq@éeprédire (Hdom G, N, V ...) voir I' annexe pour la
signification des variables du modéle.

Cette formulation a servi de base a de nombreuses autres études publiées dans les revues
scientifiques forestiérestlle nécessite une transformation logarithmiqoerpobtenir un modele
linéaire qui estime log(Y) Ceci introduit, par conséquent, un biais dans I'estimation finale de la
variable initiale Y[19]. Le modéle de départ prend aitessforme suivante

L Y V' " ZyE Y " Zou E®E Y " Zau E Y i " ZowE ® E Yy ’”Zauyv
EV9) 2 B Vg 2o EYod ualeoy Ludk You S
E Vs SucE ®E Yoy " SacE Yos S E Vol S A EYey &

Afin de réduire le nombre de parametres du modéle, Naesset procéde a une sélection de type
stepwise ene conserve dans le modéle final que la meilleure combinaison de métriques LIDAR
triée parmi un groupe de variables souvent trés corrélées.

Il travaille sur des foréts résineuses scandinaves, ce qui rend ses modeles probablement peu
adaptés aux contextémncais de peuplements feuillus mélangés. De plus, la détransformation de
log(Y), pour revenir aux unités initiaux du Y risque d'introduire de l'instabilité dans les résultats.
Dans des contextes plus proches de ceux que nous étudions, H&#riahproduit des modeles
permettant de prédire differents parametres dendrométriques psuhétimies mélangées de
Baviere Ses modeles (additifs) ont été retenus en raison démiditude des caractéristiques
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forestieres bavaroises, en plus de ne pas nécessiter de détransformation. Le modéle de He
prend la forme suivante

L Y Yoy oE YoZou E ® E Yo LavE Yo ZouE ®E Yo Zaw E Yo & 4o cE
Vo s E Yo oo e YorSoeE YodueE ® E Yy Sk Yos” Sy E
VoS0 & Yo Ga: E Y120 0 & Y4 200 ole® E Yo Za0 & 1200 o © E Vg aZay of
Yol tred Va1 e B Yale a0l Vvl $ o & Yarl 5 B Varls el
Yaals e el Vaal ~s.seleVaal vy e EVAU T e & Vad ~ e & Yad ~s.s0E Yavl~ e B
Yapl ~ o B Yagl ~ e

Tout comme Naesset, Heurich réduit la dimension de ses modéles en sélectionnant les métri
LIDAR les plus adaptés a l'aide d'une procédure stepwise. Il propose des mpdald&stimation
de G et Ho basés uniquement sur des métriques résumant le nuage de points LiDAReemeune
dimension (i.e. sa distribution en hauteur). Tres peu d'études tentent de faire ressortir I'informa
contenue dans la dimension spatialeY()Xdes placettes échantillonnées. Pourtant, en analyse
d'images, des indices de textures sont disponibles depuis de nombreuses années (Haallick
Popescoug[16] est un des seuls, a notre connaissance, a avoir testrage ce genre
d'information; mais a I'éche## d'arbres individueldVlartins[2] en voulan imité l'indicateur de Ho
a également construit un métrique qui extrait les maxima locaux sur les placettes échantillonn
Elle a constaté que ce parametre lui permettant d'atteindre une plus grande robustesse
I'estimation de Ho pour une forét oé mélange d'especes (chéne/hétre) était pré2entLe
modéle de Martin a donc été évalué dans notre étude et ses indicateurs de maxima locau:;
également été retenus.

Enfin, certains a@urs tentent de prédire des parameétres dendrométriques tel que le volume
bois sur pieds, a partir de l'idditation des sommets des arbf@4d]. Cette approche, bien que
séduisantecar on imagine facilement compter les arbres dont on obtient la hauteur, reste enc
expérimentale. De plus, en forét feuillus, elle génére des biais importants car une large partie
arbres ne sont pas détectés correctengegtlés petits, ou les bres jumelépossedent un taux de
détection tres faib)e Comme nous cherchions une méthode robuste, les métriques LIDAR assoc
a la détection d'arbres individuels n'ont pas été retenus pour cette étude.
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3. Matériels et méthodes

3.1.Données

Les données a tre disposition sont de deux natures : les variables dendrométriques mesurées sur
le terrain aussi précisément que possiglé constituent les variables a prédire; et les différents
métriques qui sont calculés a fladu nuage de points LIDARqui congituent les variables
explicatives. Par simplification, nous considérons que ler§f&rencement des ces 2 sources de
variables est sans erreur, castire qu'elles se superposent parfaitement sur le plan spatial. Ceci
n'‘est pas vraiment le cas carsordi WHUUDLQ O HUUHXU GH SRVLWLRQQHPHQW
m dans notre contexte forestieCette erreur a été estimée par rapport a des reperes fixes ou a des
cibles ([2], Bock com. pers.Nous considérons qupour les placettes étudieceSXQH VXSHUILFLE
moyennede 600 m2) cette erreur est négligeable comme il@dgdja été démontré pllartins[2]
pour Ho.

311./H GRPDLQH GYpWXGH

Pour céte étude nous disposons de données LIDAR sur 4 sites différents : les foréts domaniales

GH +D\H HW GH /DQJXLPEHUJ OY2EVHUYDWRLUH 3pUHC
Montiers (55) ainsi que des foréts de montagne : foréts de Chamonix (74), ldai€(&4) et de
Vaujany 3RXU FKDTXH VLWH GHV SODFHWWHYV FLUFXODLUHV GF

13.82 et 20 m ont servi a calibrer et/ou valider les modeles estimant les parameétres dendrométriques

a partir des données LIDAR. Chag&gODFHWWH FRQVWLWXH XQH XQLWp GYRE
laquelle Ho et G sont mesurés. Les informations concernant la calibration des modéles sont
résumées atliableaul.

Languinberg
w Chamonix
* Chablais

SAaujany

Figure 3:Localisation dessites d'étude ( J.P. Renaud ONF 2011)
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Haye Montiers Languimberg Montagne:
Site/ (OPE) Chamonix
Chablais,
Information Vaujany
Nombre de placette 25 32 46 64
pour G
Nombre de placettg 120 27 51 64
pour Ho
Densité (nombres d 5pts/m? 15pts/mz? 0.5 pts/mz 5pts/mz
points/m?)
Etat de végétation/ Typ¢ Hors Feuillé | Hors En feuille /|En feuille /
feuillus Feuillgfeuillus | feuillus résineux
Rayon des placettes 13.82m 15m 18 ou 20 m 1382m

Tableau 1:résumé des informations sur les données placettes

3.1.2.Données mesurées sur le terrain

i Données mesurées :

/ID ORFDOLVDWLRQ GX FHQWUH GH FKDTXH SODFHWWHYV
points GPS obHQ XV j OTDLGH GfXQ 7ULPEOH *pR;7 8QH FRUUHEF
FKDTXH SODFHWWH j OTDLGH GH OYDQWHQQH IL[H OD &
configurations (env. 20% des cas) les caractéristiques du maigu tfous, abres tombés,
intersections de chemins) ou l'installation de cibles visibles au LIDAR ont permis de localiser pl
précisément les placettes (env. 1P SUqV YRLUH PRLQV GH P SRXU OH\
géoréférencement esupposé négligeabldans cette étude

Pour chaque placette, la circonférence de tous les arbres recensables vivants (>7.5cm de diar
a été mesurée au ruban gradué (ou au cofopestier).

Sur les placettes de plaine (OPE, FD Haye, Languimberg}lgslus gros arbresnt été mesurés
HQ KDXWHXU Re © Q 2 HVW pTXLYDOHQW j OD VXUIDFH
observateur, un seul mesureur par site a réalisé les relevés de leglus, éin de limiter l'effet
de parallaxe, deux mesures a 180° dealateur du bourgeon terminal ont également été effectuée
au vertex pour chaque arbre retefi]( Dupouey comPerg. 'H SOXV VXU Of23( HW
OD VpTXHQFH GH PHVXUH pWediffdfente BigNéyréia Whxanifexdds 2Dnedries)
/ID KDXWHXU DWWULEXpH j OfDUEUH UHSUpVHQWH OD PR\

Pour les placettes de montagne, tous les arbres ont été mesurés en hauteur a raison d'une
PHVXUH SDU DHEVYBIWHKRE SODFp HQ DPRQW GH OfYDUEUH
OYDSH[ LGHQWLILH DYHF FHUWLWXGH OH ERXUJHRQ WH
acceptable pour la mesure de hauteetté derniere n'a toutefois pas été quagiCEMAGREF
com. pers).

i Données calculées par placette :

Ho : La hauteur dominante (en m) sur les placettes de « n » ares représente la moye
arithmétiqgue des hauteurs ded mrbres les plus gros de la placette. Cette fagcon de calculer H
réduit le bigs associé a la différence de taille entre la surface échantillonnée et celle considérée
la définition de Ho (qui est I'hectare

* /ID VXUIDFH WHUULQUH |
troncs des arbres recdDEOHV PHVXUpPpHV | P
conventionnellement aprés pondération par la surface de la placette.

OfKHFWDUH UHSUpVHQWH C
&HWWH VXUIDF

3.1.3.Calcul des métriques a partir des pointdidar
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'H PDQLgUH JOREDOH OYREMHFWLI GHV PUPWQLGROVY IOVWVGIH R
SRLQWYV /L'$5 ,0 VYDJLW GIpWXGLHU OHXU GHQVLWpPp OHXU KDX
ou derniers échos), leur nombre (total et par tranche). Nous avons utilisé une terminologie ou un « f
a] OD ILQ GTIXQ RPVGH PPWULXTHOOH HVW FDOFXOpH XQLTXHPF
(first pulses) ; dans le cas des derniers échos (last pulses) le symbole utilisé est un « | ». Cela est
valable pour tous les métriques calculées.

DL, 80Ls 4580 4988 8DL- 3Dl 4 représententespectivemenia hauteur du percentile 0%,
« des premiers échos

@ua@y& @y : représentent les densités de points par tranche horizoDtatkvise de facon
horizontale | §spacecompris entre une hauteursupérieurea 1m [8] ou 2m [12] et la hauteurdu
percentile DL.g en 10 parties égales (de 0 a B)nsi, on obtient la densité @ en faisantle
rapportentrele nombrede points sur cettetranchex parle nombretotal de pointsdansl #nsemble
deslOtranches

i Exemplel : le calcul du hmv5:
Y Sur une placette de surface n ares, on localise le point lidar le plus hauWHIR&®Q VXSSRVH TXTI
estlesomm&y/ GH OfDUEUH OH SOXV KDXW
Y 2Q IL[H j SDUWLU GH FH SRLQW << X (D eReQa-GoNg904304R41¢ R Q
b=-1.26696115320 ;
Y 2Q VXSSULPH GX QXDJH OTHQVHPEOH GHV GRibr(dé/idydnr$5 LQF O X
autour de Hi
Y Puis onrépéten-1 fois la méme opération en identifiaatijours les maxima locaux du nuage de
points résiduel. On obtient alors la hauteur demmaxima locaux dont on fait la moyenne;
Y Ainsi pour une placette de 6 ares, on obtien Hmv5 qui est le résultats de la moyenne des
hauteurs de 5 maxima locaux ohisren suivant cet algorithme.
i Exemple2: calcul destaux de pénétration:
SoitN= nombre total de first et de last.
J- « = nombre total de first et de last pulses se trouvant a une hautewoirdale x metres.

6=Q® AtJP N=PERIM4 L :J5; O

6=Q@® AtJtPN=P@RER K QRO N EA QMNAL :J 44y . O

6=Q@ A+J+P N =P @HI2 K @RE J P AH®IE =N :J aora O axno -
6=Q@AJtPN=PERIP K QREIBIEAQHKA :Js; 0. 4pna :

3.2.Méthodes statistiques
3.2.1.Rappels sur la régressiotinéaire multiple.
On considere le modétie régression linéad suivant
WLGEGT EGTY E®RE LTS =RAR. s@ AK>0AR=RPKJO

LLIJKI>N@RR=NE=ARAKE? APRERAPA U HAXKARER JFFOOKPE
:5; &;

U is T ® T'h
. o u; T T:5; ® T:é' K1
Ecriture matricielle du modéle ; L :$E avec ; Lf_j, : L s ® 6 et
- - - KN
, 4 s T ® T 0
e \4
1%y v
les paramétres a estimet L {U4gHW O ‘ﬂHIUUﬁ-ﬂ XU
T-N i

.UUx
Avec comme hypothése¥l 0:r&%+4;, ; « ;S LQGpSHQGDQWHYV HW QRQ DOpDW
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Pour la suite, nous définissons les quantités suivantes

Variable endogéne estém: L U EGT, EQT E®E LTS

Residual Sum of Squares ou Somme des carrés résicuslsU; L Aﬁ‘@g: WF ;~
Total Sum ofSquares ou Somme des carrés totau% 5 5U; L A‘E‘@: WF 8~

'‘DQV QRWUH GpPDUFKH GYDQDO\WH HW GILQWHUSUpWD
UHWHQX TXHOTXHY YDOHXUV FODVVLTXHV QRXV $mhitesRlél WV
nosmodele.

Un modele de régression péite en trés bonne adéquation avec les données observées (R2 éle
VDQV SRXU DXWDQW JDUGHU FHWWH TXDOLWpPp VL FHV GRC
SUpGLW DX KDVDUG OTXQH GHV REVHUYDW L RUs\MétRdpes\ded/ ¢
validation de modele apres avoir vérifié les hypotheses liées a la régression linéaire (analys
résidus et des covariables). Les méthodes utilisées sont : la validation croiséenéeawte et
leaven-out ; la variation moyenne de laMSE aprés n validations croisées ou sa variation
ORUVTXYRQ SDVVH GfXQ VLWH j XQ DXWUH OYLPSRUWDQ

3.2.1.1.R? etR? ajustéou coefficient deléterminatiormultiple :
La différence entreTSS et RSS correspond d'amélioration de la prediction du mddede
régression, par rapport au modebeoyen [22]. Nous avons 4~L%‘IE”;. Il constitue
I'amélioration proportionnelle de la prédiction du modéle de régression, par rapport au mod

moyen Il indique la qualit¢é de [lajustement du modelsur les données
Rz varie de zéro an. Zéro indiqwe que le nodéle proposé n‘améliore pasprédictionpar rapport
au modéle moyen et 1 indique une prévision parfaite

Un probleme avedz?, c'est gu'ilcroit mécaniquementant quedes prédicteurs sont ajoutés au
modéle de régressioette augmentatioartificielle se produit méme si leprédicteursajoutés
Q 1D P p O L RrécHem &Yit $dustement.

Pour y remédiemmn calcule le R2 ajusté,qui intégre lenombre dedegréde libertédu modele En
effet, R2 ajusté diminueV LauQrfientatiorde la qualité de I'ajuementinduite par de nouvelles

prédicteurse compense pas la pertediggréde liberté 48 s FEL aoafzs [23]. De méme,

[ I I
il augmentesi les prédcteurs ajoutéapportent plus de précision au modeleafR3tédoit toujours
étre utilisé avec les modeéldsplus d'une variablexplicative Il est interprété comme la proportion
de la variance totale qui est expliquée par le modéle aprés pondératiten qppambre de ses
parametres.

Enfin, dans notre étude, une valeur élevée du R2 est importante car elle nous apporte
OfLQIRUPDWLRQ VXU OD TXDOLWpPp GH SUpGLFWLRQ

3.2.1.2.Le test global ou partiel de Fishde F-test

Le Ftest évalue I'nypothese nulelon lajuelleles coefficients de régression sont égaux a zéro
par rapport a0 T K\SRWKqV H Btipiegulh@rboild uvpldrni Bux est différent de zéf@4].
Une hypothéseulle équivaénte est que R&st égal a zéro. UR-testsignificatif indique que le R2
observé est fiable, et n'est pHsauhasard danbensemble dedonnées. Ainsi, le fest détermine
si la relation proposée entre la variable réponse et I'ensemble des prédistestegistiquement
fiable, et peut étre utile lorsque I'objectif de reche est soit la prédiction oexplication

3.2.1.3.RMSE (Root Mean Square Error ou racine mar@H OfHUUHXU TXDGUDW

La RMSE est la racine carrée de la variance des régddli€lle indique O D G p TakdolWeldR Q
modéle aux donnéeg.OOH VIREWLHQW GH OD IDoRQ VXLYDQWH

Contrairement ar? est une mesure relative de I'ajustemEnRMSE enest une masge absolue.
Comme la racine carrée de la variance, RMSE peut étre interprété commeylfisxde la variance
inexpliquée, et ael mérited'étrede méme unit@ue la variable de réponse. Des valeurs faibles de |z
RMSE indiguent un meilleur ajustemehta RMSE est une bonne mesure de la précision avec
lagquele le modele prédit la réponse. Dans le cas de la prédiction, elleleestgere le plus
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importantpour jugerde la qualité du modele. Elle favorise les modéles qui se trompent souvent
,mais avec uafaible erreur,aux modeéles qui se trompent rarement mais avec de gros écarts.

3.2.2.Robustesse, généricite, fiabilitéles modeles.

Un objectif important de nagrétude est d'évaluer la généricité et la robustesse des modeles de
prédiction de parameétres dendrdrigies d'une forét a l'autre. Un modéle développé pour une forét
est il applicable directement sur une autre, ou nécdsitme recalibration, voir un reparamétrage
complet ? Une facon de répondre a ces interrogations passe par des validations cuotés
validations indépendantes.

3.2.2.1. R2VC, PRESS Validation croisée leava-out et répétition de validation croisée

Une validation croisée simpgleaveoneout). a été effectuée en retirant une fois chaque
REVHUYDWLRQ GH OYpFKD QadleOmsife 16 mode @it BuIEVsurRd3 nG X
REVHUYDWLRQV UHVWDQWHYV HW OfpFDUW HQWUH OD YDOHXU (
modele est calculé. On en déduit alors le R2 VC (coefficient de détermination multiple de validation
croisée) et le PRESS (Predicted Residual Sum of Squares ou Somme des carrés des erreurs de
prédiction) qui sont obtenus aprés n validations croisées-taeut. Le PRESS est la somme

o .. 6
des carrés de ces écarts calculés4 ' 5 9. Ak F Wy 0 . Le Root Mean PRESS est égal

la racine carré dPRESSdéjaGLYLVp SDU OH QRPEUR EER E\CbEHidddé R Q V
détermination multiple calculé en se basant suneksrreursde ces validations leaxaneout

La validation coisée leavan-out consiste a retirer une partides observationssH OfpFKDQWLOO!|
(10% par exempleg25] GfHVWLPHU OH Edseyalidhs Destbii@dolHavant de
calculer les erreurs de prédiction sur les observations retirées. Il est possible de se contenter de cette
erreur de validation croisée mais par la suite nous répétons de cette procédure en calculant a
chaque fois la RMSE de validation croisdf REMHNVWLG {lp YnDyerxél &y O fipde e W
FHW W H e@euiddiid{5)®&r exemples) /D PR\HQQH QRXV SHUPHW GH MXJHU G
OfHUUHXU HW OfpFDUW W\SH QRXV UHQVHLJQH VXU OD YDULDEL
autre.

3.2.2.2 Validation indépendante

La validation indépendante perHW G DSSUpFLHU OPROGRBPXV®HXY HS KEYXQHP
IRUHVWLHU j O DXWUH $LQVL OHV FRHIILFLHQWY G XQ PRGgOH
pour prédire les variables observées 3 DXWUH VLWH ,0 HVW DORUV SRVVLE!
prédiction et le biais d'un modele. En réalité cette approche est plus rpbissjee les données
utilisées sont totalement indépendantes. En effet dans la validation croisée(ieawt ouleave
n-RXW PrPH VL OfpFKDQWLOORQ GH YDOLGDWLRQ HVW FKRLVL
méme site ont forcément des caractéristiques semblables qui font que la prédiction restera plus
FRUUpOpH HQ SDVVDQW GH Olfjide kdidatwn. Q& \Ri@at®f HdepehdameNV LR Q | |
nous semble obligatoire lorsque I'on désire évaluer la robustesse d'une méthode, avant d'atteindre
une phase « opérationnelle ». Elle permet de juger de la généricité des outils que I'dpreste.
cette vlOLGDWLRQ LQGPSHQGDQWH XQ WHVW GH &KRZ SHXW rW
coefficients obtenus pour un modéle donné sur deux sites différents

3.3. Techniques de sélection de variables

Dans le contexte de notre étude, nous souhaitons connaitraetfdowiion de chaque variable
explicative a la capacité de prédiction du modeéle. Or le nombre de variables explicatives (plus de
300 métriques) est tres élevé par rapport au nombre de placettes de calibrdate?b(ou 57 pour
la surface terriere G seldes sites et 120 pour la hauteur dominante Ho).Ceci pose un probléme
GI{HVWLPDWLRQ GHV FRHIILFLHQWY GDQV OD UHFKHUFKH GH
construction, certaines métriques sont fortement corrélées.

Par ailleurs, il ne faut pas perd@H YXH TX{XQH YDULDEOH H[SOLFDWLYH SH
SUpGLFWLRQ GH OD YDULDEOH HQGRJgQH VDQV TXTLO \ DLW X
UHODWLRQ HQWUH OD YDULDEOH H[SOLTXpH HWIir@ #H GHV Y
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transformation simple peut amgnter de maniére considérabdessgnificativité dans un modele de
régression linéaire.

Ainsi, notre probléme revient, avant tout, a mettre en place une stratégie de sélection de varic
capable de tenir compte dmes préoccupations de colinéarité et de linéarité tout en restar
parcimonieux dans I'établissement du modéele de prédiction.

Il existe deux objectifs dans la sélection de varigB]e soit trouver des variables importantes
IRUWHPHQW OLpHYV j OD UpSRQVH j GHV ILQV GIfLQWHUSU
de variables pour construire un modeéle parcimonieux de prédiction de cette méme réponse. |
allons par la gite exposer deux méthodes statistiques peimettentde sélectionner le meilleur
modele» parmi une grande quantité de combinaisons possibles de variab@ VIDJLW G
aléatoires et des Moindres Carrés Partiels( PLS ou Partial Least Squargsemiére utilise
Q@lfjorithme développé par Breiman, celui des foréts aléatoires (Random ¥oirel26] chapitre
15); et la deuxieme méthodest paramétrique ettilise la régression PLS (Partial Least Squares).
ITXWLOLVDWLRQ GT1XaQ séle&liqher 6¢s variablgd Ges corrélées alors que les del
méthodes de sélection précédenmrmettat de diversifiercettesélection.Notre démarche a été
de sélectionneun sous ensemble de métriques, identifiees comme importaceparéthodes, afin
de réduire le nombrde variables a considérer, puis de procéder a une Stepwise pour obtenir
modele final parcimonieux.

3.3.1. Random Forest : méthode norparamétrique

Dans so article de 2001[27] , Leo Breiman expose deux philosophies de modélisatiosein
de la communautdes VW DWLVWLFLHQV ,0 VIDJLW S kX tdesQonbhééstét O
celle de modélis/ LRQ DOJRULWKPLTXH /YXVDJH Gléubdnecadydrie R U
En effet, il nous permet de classer les variables explicatives en fonction de leur dauuids
prédiction .

Le Random Forest, comme sdQRP OfLQGLTXH HYVMechantlowhagEe KuD wtilis H
des arbres aléatoir§®6]. / L Gppikcipale dans le réchantillonnage est de faire la moyenne d'un
grand QRPEUH GH PRGQgOHV SHX SUpFLV GDQV OH EXW GYR
minimale En effet B arbres sont construits a partir des variables explicatives. Ainsi, puisque |
HUUHXUV VRQW LGHQWLTXHPHQWB @GrhresMVME X p XV YIDORIWWV 8
GH FKDFXQ GH FHV DUEUHV &H TXL IDLW TXH OH ELDLV (
GDQV FKDTXH DUEUH HW TXH OYDPpOLRUDWLRQ GH OD SU
moyenne de B variabledéatoires identiquement distribuées, de variadegadmet une variance

5 o . A . . o .
de—» €~ Mais si ces variables aléatarsont seuleant identiquement distribuées (et pas forcément

N : : f s =57 A .
indépendargs ce qui est notre cas ) alors cette variance est M|L&3€~ET €~[26] ,avec éla

corrélation positive entre les arbres( donc entre les variables).

On remarque que pluB QRPEUH GYIpFKDQWLOORQV ERRWVWUDS
décroit. Mais cette diminution estBBSHQVpH HQ SDUWLH SDU OYDXJPHQW
arbres générésau final ce mécanisme limite la réductide la variance et par conséquent celle du
bruit.

/IfLGpH GX 5DQGRP )RUHVW HVW GYDPpOLRUH WU elddipnG X
entre les arbres tout en évitant de trop augmenter la variance. En effet, lors de la cBn&rustl X
échantillon bootstrapDYDQW GH JpQpUHU FKDIT XQH d@ vXri@bleX €xplig®RiveE U
est choisi au hasard parmi p candid&suitivement, réduire m permet de réduire la corrélation

. L , . a2 57 A .
entre les arbres et par conséquent de réduire la variance a travers la féréwle— é+ avec é
»

la corrélatiorentre les arbres aléatoires.

/ITLPSRUWDQFH G'HéedaDa o aIEDt&E® peut se définir de la fagon suivante. Pou
chaque arbree GH OD IRUrW RQ FR QWVIL¥agqdddi. @ effek &vgni\tle CoodR@re
OfpFKDERRWOWQDS XQH SDUWLH GHV REVHUYDWLRQV H\
OfDUEUH HQ TXHVWLRQ YRLU DQQH[H $ &HV REVHUID W I
HQ GHKRUV GX VDF VHUYLURQWRjQF BRFKOWHUV CSHW WHBDW
note ANNIOTHUUHXU TXDGUDWLTXH PRAKQ QCHI 9B K D Q W LADT@™R
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Modeéles de prédiction de biomasse a partir de données de scan laser aéroporté Ao(t 2011

11$ Ensuite, les valeurs de¥ dans 11 $ sont permutées aléatoirement pour obtenir un
échatillon perturbé noté £1 % A NfRL % OTHUUHXU GH SURGLFW ICRI@ FEID QONIDQE
perturbé est calculée /T LPSRUWDQFH: Gkt dorbéd@at) LDEOH
8 «: Yo Lég—z‘@%o:A NIRL $FAN11& , sachant que la somme se fait sur tous les arbres et
que JPNANXW OH QRPEUH GYDUEUHY GDQV OD IRUrW DOpDWRLUH 5
3.3.2.La régression parmoindres carrés partiels ou PLS ( Partial Least Squares)

~

La régression PLS est une ta@fue récente, mais bien répandue, qui généralise et combine les
FDUDFWpPULVWLTXHV GH OYDQDO\WH VXU FRPSRVDQWHV SULQF
particulierement utile quand on a besoin de prédire un ensemble de variables dépendatites a par
GIXQ HQVHPEOH WUqV JUDQG GH YDULDEOHVY H[SOLFDWLYHV S
corrélées entre elles. PLS est donc une méthode pour construire des modeles de prédiction quand les
facteurs sont nombreux et tres colinéaif®ans le casRs LO \ D TX{fXQH VHXOH YDULDE
comme dans notre cas, on parle de la PLS1.

Considérant que la PL8st un sujet assez répandaugragede référence en francais de M.
Tenenhaug28]), les détailsne seront ps exposés dans ans cette étudmitdfois le calcul des
guelquegrandeursrelatives a cette métho@e dont nous avons faisage seraexposé

En résumé, la PLS est une méthdaetorielle et linéaire quia partir des variables de départ
chercheK K  « ébmbinaisons linéaires successives notégd. : ¢»5>; qui sont liées avec la
variables expliquég. A représente la dimension du moddimsuite, la variablg est modélisée
linéairement a partir ces combinaisons de végmbaussappeléesvariables latente€nfin, cette
régression est exprimée en fonction de X sous laforthe T E T, E®RE > Ty, ENFOE@ Q

i poids B:

&THVW OD YD O Hehayjuel vamabl®, pés caefReedisdans la fomule de régression<ci
dessus.

i Le PRESS: Predicted Residual Sum of Squares

Les observations sont partagéesNegroupes, et on réaligd fois R L : go5>yen enlevant a
chaque fois un groupe. On obti¢28]:

24'55L AkUgos:oF Uposo0

Ou Uyps590HVW FDOFXOp GDQV OYDQDO\WH UpDOLVpH VDQV OH JUR

i Variable importance in the Prediction: VIP :

Composant PLS Ry L : gos>, avec! 3! L s

/I TLPSRUWDQFH GTH:FD&&a ADpourDI&E Prédiction dey dans un modéle an
composantes

a N 7
8+2 L §55— a5 ? KANUER; S8y
;Y SAgg. O a-8i @O; U@b LH% uy

La somme des carrés des \4ir les variable est égale a 1. Une variable est jugée importante dans
la prédiction si son VIP est supérieur a [28].

34 0LVH HQ °XYUH GHV PpWKRGHYV

Nous allons, dans un premier temps, analyser, testatiscuter quelques modéles linéaires
proposeés dans lkttérature En effet, une prédiction delo etde G sera réalisée en gardant les
coefficients des modéles originaux. Ensuite nous réalisons un ajustement de ces mémes modeles sur
nos propres donnedforét de Haye principalement). Enfin, nous comparons numeériguement et
graphiquement ces résultats.

'DQV XQ VHFRQG WHPSV |j OYDLGH GHV GHX[ PpWKRGHV GH \
attacherons a définir nos propres modglesir G seulemengvar de procéder a différents tests de
validation.

Les métriques sont classées en fonction des types de points LIDAR qui ori Iservcalcul et
GH OHXU VHQV ELRORJLTXH '"fXQH SDUW LO SHXW V{IDJLU GTXC
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Modéles de prédiction de biomasse a partir de données de scan laser aéroporté Aot 2011

premeer, dernier, intermédiaire ou unique), sans filtre au cas ou tous les points sont pris
comptes(Sans filtre), avec filtres tels que les points dessus de 2 metres ou de 1 métre, pour élir
OH © EUXLW 2 DVVRFLp j OD VWUBODH XHIWE D WdHR Q INDHKWADU HF
GILPSRUWDQFH GHV ¥YBBpoDrEabddv Fdregtret\HED\ PLBJ) pour faire le tri

et choisir parmi les variables candidates.

3.4.1.Procédurede sélection avec Random Forest
Pour sélectionnatesvariades] OTDLGH G X 5 DmQus précédand Bux Blapes suivantes :

Etapel:Lancer la procédure randomForest du package du méme dans le logicext ®utes les
variables (plus de 300)

Etape2 :Voir de maniéere globale quelles sont gsupes selon rie classificationde variables
qui sortent le mieux au sens du inciegMSE de chaque varialfleoir dictionnaireAnnexe B ;

Etape3: Sélectionner les variablegoupes de variabletes plus importantes au sens du
increasing MSE{0% environ

Etape4:Sélectionner la variable la plus pertinente parmi les groupes de variables corrélées.

5HSUHQGUH FHV pWDSHV DYHF OHV YDULDEOHV VpOH
variablegenviron 40 ou 45 variablesh partir de ce moment, la PROC REG de SAS ¢titée
dans le but de sélectionner le meilleur modelguatre ou cinq variables, avec leptions
selecte=stepwisdest=5 et stop=5¢en choisissant urggnificativité pour rentreddans le modéle de
SRXU VLIQLILFDWLYLWp SOXV SHWLWH G\ UHVWHU GH

3.4.2.Procédure de glection de variablesavecPLS.

/I MXWLOLVDWLRQ GH OD 3/6 VH MXVWLILH GDQV QRWUH
UpJUHVVLRQ UHFKHUFKp HQ UHJURXSDQW OHV YiRdreitEO
Comme dande cas du Random Fore$s démarche suivie pour sélectionner les variables est Iz
suivante :

Etapel:Faire une PLS avec toutes les variables explicatives disponibles ;

Etape2 : Eliminer les variabldslassesavec ue importance faible(un VIP, variabimportance
factorinférieur a 0.80[29] )et dont le coefficient associé dans la régression est inférieur en valel
absolu a 0.002 (arbitraire) ;

Etape3 : Refaire la méme pré@dure jusqu'a ce que plus de 90% des variables explicatives sc
exprimésdans la PLS ;

Etape4: A partir de ce moment faire une sélection manuelle : si deux variables sont corrélé
choisir celles avec un plus grand VIP et/ou une meilleure intenprétziblogique ;

Etape5: &8 KRLVLU XQ PRGQqOH vdrighz2© reptadt§D (evironGf VO IDLGH
stepwiseHQ FKRLVLVVDQW OH VHXLO G9YHQW U ponkng' denkl lavcRIAW L
Random Forest

3.4.3.Vérification des hypothéses

Pour chaque modele établi et analysé, une vérification des hypotheses de validité a été mis
°XYUH SRXU TXH OHV UpVXOWDWY VRLHQW ILDEOHV ,O
présenter ces verificatiamais seulement les techniquetiséesseront décrites

3RXU FKDTXH VLWH GTpWXGH OfYpFKDQWLOORQ D pWp F
étudiée. Les métriques, qui constituent les variables explicatives, sont calculés de fa
indépendante les uns des autres et dépetaentiu nuage de points lidar.
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Dans chaque modéleppr vérifier lanormalité des résidus le QQplot est tracé et la normalité
est supposée si le nuage de points est aligné sur un droite. De plus, le test de normalité de Shapiro
et Wilk est aussimiseehnXYUH SRXU SOXV GH SUpFLVLRQ DX VHXLO GH

Par ailleurs nous avons tracé le graphique qui heat absis®, les résidusstudentisége la
régression, et en ordonnée, les valeurs observées de la variable expliquée. Ainsi,
OTKRPRVF pastDaspedtdal WpHY UpVLGXV VRQW UpSDUWLY GH IDoRQ K
GH OYD[H GHV DEVFLVVHV (Q SOXV OH WHVW GH :KLWH HVW G
graphique.

'DQV WRXV OHV FDV VL XQH GHV K\SRWKqVBY REYHWW DSADL\R Q'
aberrantes et/ou influentes , al@s se basant sur la distance de Cooksur les caractéristiques
graphiques ces popQWV VRQW pFDUWpPV GH OfpFKDQWLOORQ MXVTXT]
observations mal prédites sont, dans la pludag cas, des valeurs tout a fait raisonnables et
réellement existantes.

3.5.Logiciels utilisés

Deux logiciels sont essentiellement utilisés dans nos traitements statistiques et dans la gestion de
GRQQpHYV ,0 VYDJLW K RewlépinerLGdi@ TedfEOWIH. B A language and
environment for statistical computing. R Foundation for Statistical Computing, Vienna, Austria.

ISBN 3-90005207-0, URL http://www.Rproject.org/) et de SAS(SA3nstitute.

5 HVW XWLOLVp WRXW GYDER&& dé toftiviuité @Qved ReX\iranr@rient &eQ IRU P L
wubybLO 21) (Q HIIHW OH VHUYLFH GH 5HFKHUFKH 'pYHORSSHI
de faire de R son principal outil de traitement statistique. Ce qui permettra certainement de valoriser
cetravailddQV ODYHQLU 'H SOXV FY{HVW OH ORJLFLHO GRQW OD S|
SXLVTXILO D VHUYL wWUqV DPSOHPHQW j QRWUH IRUPDWLRQ GH '
faut noter que R est capable de réaliser toutes les marppglatatistiques que nous avons prévues
GH PHWWUH HQ °XYUH HW SUpVHQWH OYDYDQWDJH GYrWUH DFTX

Néanmoins, le logiciel SAS est utilisé dans la réalisation de la PLS. Cette emploi est
essentiellement d0 au fait que nous avons travaillé ave¢ 8DUWHQDL UMMtuUGH Of,15¢
Nationale de la Recherche AgronomiquéXL OfYXWLOLVH /D SURFpGXUH 6%6 3/6
produire les sorties nécessaires au calcul du VIP et des poids de chaque variable dans la régression
PLS. La procédure REG a sedans la sélection par stepwise variables aprés en avoir isalg
QRPEUH UHVWUHLQW j OfIDLGH GHYVY PpWKRGHV GH VpOHFWLRQ F
IDLW TXH OTRSWLRQ © VHOHFWLRQ & GH FHWnWRIgBifit&iHEGXUH QR
nécessaire a une variable pour renter et/ou rester dans le modele. Ce mécanisme nous permet
d'éviter de saturer ce dernier.
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4. Résultats

4.1. La hauteur dominante

Au vu des résultatdes modeledu Tableaw?, il apparaigue OfHVWLPDWLRQ GH OD
est assez précise. En effet tesixmodeles de régressig¢rMartins et Heurich) présentent chacun
un R2de 0.99; ce quisignifie que les informations apportées par |EDAR sont capables
G Y H[ S QusdXdide)99% la hautewtominante En outrela RMSE HV W G { H €neL. ThR1Q
soit uneerreur respectivede 3.2% et de 2.7% en moyennePar contre le modelde Naesset qui
nécessite undétransformatiorfvoir 0) donneun R qui ne dépasse pas 0.89. PreO THU UH X |
recalculé est beaucoup plus importante par rapport aux demiepps modeles et atteint les 14
soit une erreumoyenne4.8% .

La validation croisédeaveone-out fournit unRoot MeanPRESSde 0.69m e0.78m pourles
modélesde Martins et de HeuriclrespectivementCettevaleur, quiess GIDXWDQW SOXV
certaines obgeations sont mal reproduitesnontre queces deuxmodeles résistent biera cette
épreuve de validation croisée. La RMSE moyemiégenue aprés cing validations croisées laave
out, confirme cette situation. CelEL HVW WUqV SURFKH GH FHGOWOhdBE W
dans le cas delartinsmais passe néanmoins aliripourdans le cas de Heurich

Modele Naesset Heurich Martins
Formule HKEK; L rgux *KL SYXEr&D,pseu *KLré‘stré{zU*lRw
rg{xHKOLzri4l ; E FV24qs Erau{U@
1.702 #& D90 H/)+0. Er&DL{r "
03 #& @H Essu@H
FraDgxeu
ErabD.xr "~
Fr&Dltrf”
FraD?R=H
Estimation des modéles
R2 0.889 0.99 0.99
R2 ajusté | 0.879 0.989 0.99
RMSE(m) | 1.14 soit 4.8% en| 0.647soit 2.7% en moyenne 0.761 soit 3.2% en moyenne
moyenne
Validation croisée
R2 CV 0.934 0.989 0.99
Root 1.15 0.69 0.78
Mean
PRESSm)
Moyenne 1.114 0.73
de5
RMSE(m)
SD de 5 0.01 0.08
RMSE(m)

Tableau 2: Estimation et validation croisée des modéles de hauteur dominante (Ho)

/RUV GX SDVVDJH GTXQ VLWH j O1D Xidépendah®ar\Talddudy,il G U |

appardi que le modéle ddlatinsreste le plus stable avec une erreur de prédiction de 1.71m sur
VLWH GH Of23( VL RQ FRQVHUYH O Hlr lesRotacetids el fQret Yayg X P
Méme en réajustant le modéle aux données de OPE, laERMXL HVW OfTHUUH

I faut noter que le modéle de Naesset est gmuse log. Donc une détransformation est effectuée pour revenir en
meétre( voir les détails dans le paragraPiser la partie Naesset).
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G 1D M X Vst idd> HEQrisoit ureameéliorationde seulement 12ciffrigure4). Or cette RMSE est

la plus petite erreur possible du modéle ssrdonnées concernées; quipourraitmontreg TX L O

Qe%t pas nécessaire de réévaluer les coefficemtse modélebtenu sur le site de Haye.d.e

résultas sontsimilaires si la validation se fait sur les foréts ldsnguimberg ou de Montagneavec

des ereurs de prédiction respectives deD8 et 2.63n. De méme que sur OPE, apres un
réajustementRQ QH JDJQH TXTXQH SUpFLVLRQ GH F Movitddne/ DQJIXLPE
1pDQPRLQV LO IDXW QRWH Wartksl réajfistésur X dbnGedeBIRr&sjtesH G H

estplus importanteque celle obtenue eforét de HayePour le modéle de Heurichi,reste précis

VILO HVW U phF éoatre Bl prgd dek Valeurs largement différentes de la réalité de terrain si

on conserve les coefficientdtenus sur la forét de Hayegureb).

Modéle | Naesset | Heurich | Martins
Validation indépendante sur OPE
Placette de | Modéle original: avec| Modéle original Haye: 120 placettes

calibration | les coefficients d¢
OYDUWLFOH

Placette de | Haye: 120 placettes Haye: 120 placettes OPE: 27 placettes
validation
biais 0 Trop grand : 487.69 0.03
Ecart type | 2.15 Trop grand 76.66 1.71
(en m)
RMSE 1.67 1.59
théd’ (m)
Validation indépendante sur Languimber
Placette de Haye Haye: 120 placettes
calibration
Placette de Languimberg : 51 placettes Languimberg 51 placettes
validation
Biais(en m) 29.88 0.12
Ecart type 97.92 1.08
(enm)
RMSE 0.83 0.96
théo(m)
Validation indépendanteen Montagne
Placette de | Modéle original Modele original Haye
calibration
Placette de | Montagne : 64 placettes| Montagne : 64 placettes Montagne: 64 placettes
validation
Biais(en m) 120.14 1.33
Ecart type 57.33 2.63
(enm)
RMSE 2.23 2.56
théo(m)

Tableau 3: Validation indépendantedes modéles de hauteur dominante (Ho)

2&THVW OD 506( REWHQXH HQ UpDMXVWDQW OH PR&®QOH VXU OHV GRQQpPHV C
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Figure 4: Robustesse du modeél®artins d'un site a l'autre

Figure5 LOOXVWUDWLR Qu@ébtiet@ fie Redridhp&ud Hdow d'un site a l'autre.

4.2.La surface terriere(G)
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Pour chaque méthode de sélection, nous avons retenu deux modeles en choisissant le premier en
IRQFWLRQ GHV GRQQpPHV LVVXHV GH W RiXdem@entyueMds\WaanéesHW OH V
de la forétde Haye. Cela veut dire que les modéles 1 et 3 tiennent compte des sensibilités de tous
les sites et nous fait espérer une plus grande robustesse dans la validation indépesslante
Tableau4 et Tableau5 UpVXPHQW OfYHQVHPEOH GHV UpVXOWDWY GHV P]
terriere obtenus.

'IDERUG OHV PRGQqOHV GH 1DHVVHW H\Wtérgite ptdsetdnF K SURS
respectivementes R2 ajusté de 0.3é&t O. ORUVTXYLOV VRQW HVWLRpV VXU OF
forét de Haye. Ce qui correspond a des RMSE respectived 4a?/ha et 4.30m%/ha En passant a
une validation croisée leanmmeout on obtiendesRoot Mean PRES$Ius élevés respectivement
de 1.25m%/ha et de 6.86%/ha Le modéle de Heurich résiste moins bien a cette épreuve a cause
certainement du nombre important de variables explicatives utilisées (10) et des coefficients
associés a ces variables qui sont trop fluctuants pour étre Efableaws).

Ensuite, les modeéles 1 etFajure6), obtenus grace a la procédure de sélection de variable basée
VXU OTXWLOLVDWLRQ GH 5DQGRP )RUHVW SRVVqieH-QW GHV FI
effet le modele 1, avec un pouvarédictif plus faible (R2=0.58 SUpVHQWH OfDYDQWDJH
robuste que le modéle 2 (R2=0.93HQ SDVVDQW GT1XQ VLWH j OfDXWUH VvVDQV U
Méme si cette erreur de prédiction est plupontante dans le premier cas, callesarie dans des
proportions nettement moindre que celle du modele 2 qui explose en validation indépendante. Pour
ce derniers, elle passe de 1.8%2/ha en validation croisée a 23,23.7 et 27 m?/ha lors des validations
iQGpSHQGDQWHY UHVSHFWLYHYV VXU OHV VLWHV GH Of123( GH /D
du modele 1 passe de 5.88 749 9.63 et 14.92 m?ha, soit respectivemeft470,3.486 et
5340Pd KD GH SOXV SDU UDSSRUW | QjistddtPablXdus)PToQ@efeidDlé©O H RE W H C
modéle 2 reste plus précis siune&/ WLPDWLRQ HVW RSpUpH VXU FKDTXH VLWH
(QILQ OHV PRGQqOHV HW VRQW | Fglire D Ji§l préddnitenP RGqOHV
respectivement des R? de 0.492 et de 0.852 pour une RMSE de 5.354md#2.896 m2/ha .
Comme dans le cas précédent le modele 4 résiste moins bien a la validation croisée et présente des
HUUHXUV WUqV LPSRUWDQWHY GRX&, 1526 WHL8.73fmxaxpau H DY HF
UHVSHFWLYHPHQW OHV VLWHV GH 09123( /DQJXLPEHUJ HW ORQ\
26.08 P KD SRXU OH PRGQgOH 2Q FRQVWDWH TX H[FHSWLRQQ!
Montagne est beaucoup plus importantple modeéle 3 par rapport au modéle 4 contrairement a la
logique des autres sites.
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Modeles existants

Sélection random Forest

Sélection PLS

Modele Naesset Heurich Modele 1 Modele 2 Modele 3 Modele 4
Formule HKE; ) ) L tva zF ) ) )
Lr&azu LW EQAB ust@BE L s{tdvx L stiuF yt& z ¢ L tx&{
EsdazsHKDOyrkl ; FvzaD=>Q, r L{w " "F Fy{a{ 44t Eravuav F{t&t 4 &
Er&xHK@H E sy&D?’Rga raw2 4 E Fs&{ {4 ErasDA=2I FtrsSet fa
FssiDLurBtl rar{ —'4 Fsvi{DLurtl E r&xD DRw E ud WDLtrtl
FraDLvrBtl EttavpDvrtl Frar24 HBd Esr& {DLvrtl
Etvav2 4 Bl Fz&tDLywt Ewédu DL{rtl
Ftusi @H
Etryk @H
Estimation desmodélegdonnées forét de Haye)
R2 0.374 0.67 0.581 0.935 0.492 0.852
R2 ajusté 0.317 0.46 0.498 0.918 0.359 0.812
RMSE(m) 1.14(4.16%) 4.30(14.3%) 4.863 (16%) 1.916 (6.37%) 5.354 (17.8%) 2.896(9.6%)
Validation croiségdonnées forét de Haye)
R2 CV 0.191 0.311 0.408 0.86 0.214 0.74
Root Mean | 1.25 6.84 5.88 2.84 7.04 3.88
PRESSm)
Moyenne 1.22 6.26 4.04 1.92 4.45 2.9
RMSE
SD RMSE 1.07 3.25 1.13 0.55 1.38 1.11

Tableau 4:Estimation et validation croisée des modéles de surface terrié g
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Figure 6:Evaluation de la qualité de prédiction de G des modé&ddssus de la sélection par
Random Forest
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Figure 7: Evaluation de la qualité de prédiction de G és modéles issus de la sélection par PLS
calibré sur Haye.
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Modeéles existants

Sélection Random Forest

Sélection PLS

Modéle Naesset Heurich Modéle 1 | Modéle 2 Modéle3 | Modéle 4
Validation indépendante sur OPE
Placette de| Modéle original Modele original Haye: Haye: Haye Haye
calibration
Placettes del OPE OPE OPE OPE OPE OPE
validation
Biais(en m) 1959.15! 5.44 -122 7.43 39.64
Ecart type 258.62!!1 7.19 23.19 14.81 40.72
RMSE théo 258.62!!! 6.72 6.45 4.94 5.65
Validation sur Languimberg

Placette de | Modéle original Modele original Haye Haye Haye Haye

calibration
Placettes del Languimberg Languimberg Languimberg Languimberg Languimberg Languimberg
validation
Biais(en m) 315.87!! -8 .52 -32.16 -12.23 6.82
Ecart type 740.18!! 9.63 23.73 8.13 15.26
RMSE théo 5.3 6.144 4.75 5.786 6.02

Validation en Montagne

Placette  de| Modéle original Modele original Haye Haye Haye Haye
calibration
Placettes de| Montagne Montagne Montagne Montagne Montaghe Montagne
validation
Biais(en m) 861.05!!! 11.34 -21.29 8.26 23.5
Ecart type 582.65!!! 14.92 27.15 26.08 18.73
RMSE théo 7.07 9.58 7.70 7.89 8.09

Tableau 5: Validation indépendantedes modeéles de surface terrier€)
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5. Discussions

5.1.Hauteur dominante

'‘DQV OH FDGUH GH O 1H V&hoBdewdRs EsHe QU3 skableX MarkhiXdgois
modéles étudiéCelui de NaessetHQ S O XV GophoviRdrddickf @us fable que les autres,
présente OTLQR RQWp G § MWrarsforvhation logarithmique. Le biais introduit par la
détransformation, nécessaire @RJ +R QYDGPHW SDV GILQWHUSUpWDWL
partie de la variance des hauteurs gsti associée elles apeuplemert étudiés. Le modele de
Heurich, bien que présentanh pouvoir prédictif «local» élevé est pénalisé en matiére de
UREXVWHVVH GI{XQH SDUW SDU O He@lRa&itt H\WV GJND X WSRIU ST
intervalles de confiance tres larges dedfaents associés a ces variables.

Ainsi, le modeéle déMartins reste &€ meilleur candidat pour estimer Hen effet, il ne comporte
que deux variables explicatives que sonthiavs et la densitédes échodidar de la couche
supérieure de la canopdd. Sa VWDELOLWp HQ YDOLGDWLRQ LQGpPSHQG
PRGqQOH RSpUDWLRQQHO FDSDEOH GYfHVWLPHU +R j OfpFKH
LIDAR seraient disponibles7 RXWHIRLYVY LO HVW QRWp TXH Ofkwdund XU |
recalibration est d&.59m et 2.56m pour respectivement OPE et Montagne contre 0.76m et 0.96m
pour Haye et Languimberg. Donc il est important de comprendre pourquoi ce modéle se comport
relativement mal sur les deux sites préchés

Un éément mportant présent dans le modéle retestila variablehmv5s. Cette variable vise a
identifier des maximum locaux, tout en excluant des zones circulaires assimilables aux houppier
des arbrewoir[3.1.3exemple 1). Comme cettevariable dépend de la forme des couronnes (rayon
GIH[FOXVLRQ HW TX HOOH D pWp FDOLEUpH VXU GHV IHXLC
son domaine de calibration est donc hasardeuse. Par exéesptaniferes ont en moyenne des
houppies de plus faibles ampleur que fesillus, bien que la présence de feuilles chez les résineux
HW OD IRUPH FRQLTXHYV GHV DUEUHYV FRQGXLVHQW j XQH S
OfDUEUH &HFL QRXV ODLVVH SHRMIMIBcOnduiX proliablerneDt\dRébdmiGerH [ F
des zones importantes du nuage laser et tend donc-astousr Ho sur le site de Montagfwir

[Figure8). & THVW SRXUTXRL XQH DXWUH IRUPXOH GH GpWdadUPL(
[30. &4HWWH PpWKRGH SURSRVH GH WHQLU FRPSWH GYXQH
IRUPH GHV KRXSSLHUV GX W\SH GH SHXSOHPHOQWrmM@gED XW |
proposée admet des coefficients différents selon que le peuplement soit composé de coniféres ou
feuillus. Ceci pose cependant une condition supplémentaire d'un point de vue opérationnelle, cell
de pouvoir a priori identifier I'essence de I'arlen automatique, ce qui est difficile a partir du seul
nuage LiDAR. Enfinla pente joue également sur l'estimation de la hauteur. En effet comme les
apex sont rarement a I'aplomb direct du pied de I'arbre, souvent leur projection verticale tombe e
avalde la souch@31]. Ainsi la hauteur lidar se trouve surestimée en situation de.fRapgpelons
gue par convention, la mesure de terrain, se fait par rapport a un point de référence sitéé du c6
amont . Il peut alors y avoir en fonction du diametre des arbres et de I'amplitude de la pente, de O
j P G 1 pF DetaNesGiigivhs.
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Figure 8: illustration du mauvais mode de calcul ddhmv5sur Montagne

Dans le modele de Martins retemune deuxiéme variable d'importance est d9. Il est intéressant de
QRWHU TXH FHWWH YDULDEOH HVW OLpH j OTpWDW GH YpJpWL
LIDAR. Ainsi, en pleine saison de végétation (pourfsllus du moins), la présence de feuilles
freine la pénétration du signal lidar et la hauteur du 90iéme percentile se trouve par conséquent plus
élevée qu'en condition de porosité plus grande. La densité des échos se trouve également a étre plus
élevée dns cette couche supérieure en présendeuiltes. |l apparaftinsi, au vu de f&igured],

TXH OHV VLWHV GH +D\H HW GH O123( SRXU OHVTXHOV OHV GF
pris en sandwich entre les deamntres sites ( Languimberg et Montagne), acquis alors qu'ils étaient

en feuille. En effet, d9, qui représente la densité relative dans la couche supérieure, augmente si la
guantité de feuille sur cette tranche augmente. Ce constat se confirme silyse é@da variance

HVW PLVH HQ °XYUH SRXU GpWHUPLQHU OfYHIIHW GH OfpWD
introduisant un facteur wegétatior» dans le modele de Martins. Lavalue obtenue pour ce

facteur est trés largement inférieure au seuilisigue de premiere espéce fixé de 5%. De méme,
OfHIIHW W\SH GH SHXSOHPHQW UpVLQHX[ IHXLOOX HVW DX\
GHQVLWp G GDQV OHV SODFHWWHYVY PRQWDJQH VYH[SOLTXH S
coniferes quprésente des vides importantes a hauteur de la premiere couche. Dans le cas du site de
/IDQJXLPEHUJ OfYLPSRUWDQFH GH G HVW HQ SDUWLH GXH j
nombreuses de la couche supérieure.

Enfin, la concordanceentre le vollidar et les mesures de terrain doit également étre prise en
compte. Un décalage d'une saison de végétation s'est écoulé en forét de haye entre le vol lidar et les
mesures de terrain. Ainsi les mesures de ce site ont eu lieu en fin 2007 alors quidar\elait
préalablement eu lieu des le début de cette méme année. Cette saison de végétation écoulée, conduit
a une croissance en hauteur estimée entre 20cm et 50cm entre la mesure de terrain et le vol lidar.
Dans ces conditions, la calibration lidar adance a sous estimer la hauteur mesurée de 20cm a
50cm. En tenant compte de cette erreur, il est possible de réduire le biais calculé sur les autres sites
de cette méme quantité.

Pour résumer les résultats portant sur Ho, cette étude montre que le d®d&drtins est capable
de prédire la hauteur avec une précision de plus de 95% sans recalibrationFRI@ & LWLRQ GTX
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Sbuw GH UpDOLVHU OHV YROV OLGDU GDQV OH PrPH pWDW
SDUW GIDGDSWHW®YOHGPQFAB® FDV GHV FRQLIqQUHYVY HW HQ
OfRQW SURSRVp +ROODXN .HOWbs¥ itéressareCebate RiehDabtes Uc\ést que
I'ajout au modele de variables tel que d9 permet possiblement d'atteindre une plus grand
robustesse, en raison d'un réle d'ajustement que pourrait jouer cette variable vis a vis des conditio
de vol et tout particulierement de la densité des émission RiDAI de I'état de végétation (en
feuille ou hors feuille).

Figure 9: illustration de la dépendance del9 a la saison de végétation(feuille/hors feuillegt du
type(feuillugrésineux)

5.2.Surface terriere:

Pour ['évaluation dus, d'un point de vue opérationnel, une précision de l'ordre de 10% est
souhaitée par le forestieRar exemple, une erreur inférieure a3ha semble étre une limite
acceptable pour un peuplement den8ha (les peuplements étudiés faisaient en moyentne e
20m?/ha et 8M%/ha) Malheureusement, nos modéles n'ont pas conduit a une telle précision en
prédiction indépendanté&n effet, méme si certains parmi eux admettent une RMSE de moins de
10% sur(modele 2 et modeledd[Tableaud) sur les données de calibration, cette eresqrlose
danslapl8DUW GHV FDV HQ YDOLGDWLRQ LQGpSHQGDQWH 6L .
GHX[ j GHX[] OYK\SRWKgVH QXOOH VHORQ ODTXHOOHmMEHV F
sur les obswations des deux sites, est rejetée au seuil de 5% pour tous les modéles et pour toutt
les combinaisons de sites possibl&HOD PRQWUH TXYLO \ D GHV GLIIpUH
FDUDFWpULVWLTXHV UHVSHFWHYARMW SV WXWSHI\H GO Q W X SHU
lidar a hauteur de BOm, supposé liée a la surface terriere, dépend du type de peuplement (TSF,
7DLOOLYV )XWDLH UpJXOLqUH« GH VD VV\OYLFXOWXUH G
UpJpQpUDMWIe RAR ne fait pas de distinction entre les tiges recensables ou pas (diamétre
VXSpULHXU |j FP &H TXL IDLW TXYLO HVW GLIILFLOH GTI
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pointslidar SDU H[HPSOH GIDXWDQW SO X Vailledrs| de k\pr#gehc&Sa QonL Wp G
de feuilles. Il faut donc imaginer d'autres métriques permettant de mieux traduire la diversité des
conditions sylvicoles étudiées. Par exemple, oncggatle nombre de tiges a I'hectare influence G.
Comme cette variable pséde un caractere spatial marqué, il serait donc judicieux de chercher a
tirer profit d'indices spatiaux.

Une avenue a considérer pour améliorer I'estimation du G serait d'inclure des indices de textures
issue du LiDAR (ou voire méme de photos aérishn®ar exemple Coarbn [32] utilise des
photographies aérienne de la forét tropicale pour dégager des indices de texture du couvert végétal
en utilisant des transformés de fourri@e genre d'approche permettrait d'ajouter des variables
différentes de celles basées uniquement sur la distribution en hauteur des points lidar. L'utilisation
G LQGLFHYV GYDJUpJDWLRQ VSDWL x@[B3] Vg explorent th dirkkKdioS URS RV
KRULIRQWDOH GHV SHXSOHPHQWYV R&), Quipowrhient pebiatireBdlQ GH Y F
calculer des textures en 3 dimensioreprésentent certes des pistes a explorer. Les approches
développées pour identifier les arbres a partir des nuagegMonnet )permettraient également
d'ajouter une information spatiale aux métriques utiliEégement la réalisation de tels indices et
I'évaluaton de leur contribution a @mélioration des modeéles d'estimation de G dépassent
largement le cadre de ce travail, mais reste des avenues de recherche chargées d'espoir pour le
développement robuste @pérationnel de I'outil LiDAReN foresterie.
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6. Conclusion:

&HWWH pWXGH D SHUPLVY GH GpPRQWUHU TXH OfHVWLPDW
OfpFKHOOH GYXQ PDVVLI IRUHVWLHU HVW SRVVLEOH GqV |
Martins aux conditions des foréts résineuses. Cet ajustement devrait permettre d'améliorer |
précision des estimations, qui sont de toutes facons déja acceptables. En fonction du type de for
(résineuse/feuillue) une équation devra étre adaptée, reridantaaméthode d'estimation de Ho
plus précise et largement accessible.

3bU FRQWUH SRXU OD VXUIDFH WHUULqUH * LO Q \' D
parameétre avec une preécision qui soit acceptable pour le forestier. Il faut recaumitette tache
HVW ORLQ GYrWUH IDFLOH HW GHYUD IDLUH OYREMHW GY{XC
TXL GHYUDLW H[SORUHU GIDXWUHYV SLVWHYVY WHOOHV TXH C
OHV FRPELQDQW D YéthquegIiBS:saRieuH GHV
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7. Annexes

ANNEXE A. Le RandomForest: méthode nonrparamétrique

A.1: Définition de Random Forest:

/IYLGpH SULQFLSIFK®D @GWRYORKY YPIJH HVW GH IDLUH OD PR\HQQ
EXW GITREWHQLU XQ PRGmiseHaVadiahte. EésiatbxesHamstiBubint Rih €andidat
idéal dans le cadre du-é&&hantillonnage dans la mesure ou ils prennent en compte les interactions
FRPSOH[HV H[LVWDQWHYV GDQV OD VWUXFWXUH GHV GRQQpHYV
sont efficacement utilisé$26]. Puisque les erreurs générées sont trés bruitées, les arbres sont
avantagégar le calcul de la moyenne de ces erreurs. En plus, puisqueedagstantillonnage les
HUUHXUV VRQW LGHQWLTXHPHQW BDVWUHEXHPHW BRQF DO HMMAR
GH FKDFXQ GH FHV DUEUHVY &HOD YHX[ GLUH TXH OH ELDLV C
FHOXL GDQV FKDTXht [uidde lespetenung Arfidkidpation de la précision que par
réduction de la variance. La moyenne de B variables aléatoires identiquement distribuées, de

. A~ . 5 . . . . , .
variance é~, admet une variance d§e~. Mais si ces variables aléatoire sont seulement
identiquement distribuées (et pas forcément indépendant, ce qui esta®)adors cette variance
P ;N 2z oa 52 4 . T "
est evalué a é &E— é~ [26], avec éla corrélation positive entre lembres (doncentre les

variables).

On remarque que pluB QRPEUH GYIpFKDQWLOORQV ERRWVWUDS DX
GpFURLW O0DLV FHWWH GLPLQXWLRQ HVW FRPSHQVpH HQ SDUV
arbres générés. Au final ce méaamne limite le bénéfice de la variance et par conséquence celle du
EUXLW /LGpH GX 5DQGRP )RUHVW HVW GIDPpOLRUHU OD LU
corrélation entre les arbres tout en évitant de trop augmenter la variance. Ceci est possible gra
processus de sélection aléatoire des variaxpbcatives (voirAlgorithme 1).

(Q HITHW ORUV GH OD FRQVWUXFWIYRIRWIEH HF& PO G& R DX
nombre I QL de variables explicatives est choisi au hasard parmp leandidats.Dans la
SUDWLTXH P HVW FKRLVL pJDO j ¥S RX pJDO DX PRLQV |

Algorithme 1: Random Forest pour la régressidi26]

UDS/ONF/ DIOP Cheikh Page30



3RXU E MXVTXT] %
(a) Construire un éhantillon bootstrapAUde taille N a partir des données
(b) Générer une forét aléatoir@s DYHF OHV GRQQpHV GH OfpFKIL
OHV pWDSHV VXLYDQWHY SRXU FKDTXH Q°XG W
i. Sélectionnerau hasad m variables parmi les p disponibles
ii. Prendre la meilleure variable
LLL 'LYLVHU OH Q°XG REWHQX HQ GHX[ Q°XGV
5pFXSpUHU OTHQVEREOH GHV DUEUHV

Pour effectuer une prédiction a un nouveau point x par régression

Valeur pédite de x By L—f A3 6 T;

Intuitivement, réduire m permet de réduire la corrélation entre les arbres et par conséquent d
L, . . < , A 5? 4 . . .
réduire la variance a travers la formulé e~ET é~ avec éla corrélation entre les arlwe
aléatoires.

A2: /TLPSRUWDQFH GYXQH YDULDEOH

(YDOXHU OYLPSRUWDQFH GTXQH YDULDEOH HVW XQ H[HUFL
YDULDEOHY DYDQW XQH VWHSZLVH PDLV DXVVL SRXU OfLQ
variables parapport aux données étudiees.

/ITLPSRUWDQFH GHeéetaDa ioBLalcht&E® peut se définir de la fagon suivante. Pour
chaque arbree GH OD IRUrW RQ FRQVNLEHVWRGEG fipFKQ GWILHOND R®D Q V
DYDQW GH FRQVWUXLUH OfpFKDQWLOORXQ \ERRMNWWYWBISG XK
VHUYDQW ] FRQVWUXLUH OYDUEUH HQ TXHVWLRQ &HV REV
11$ HQ GHKRUV GX VDF VHUYLURQW j FDOFXOHU OYfYHUUHX
On note ANN$LOTHUUHXU TXDGUDWLTXH PR\MRQHOJ®F KO QW

validation1 1 $, Ensuite, les valeurs deY¥ dans 1 1 $sont permutées aléatoirement pour obtenir

un échantillon perturbé noté1 § et calculeANRLS, OJHUUHXU GH SURGWFWL]

OfpFKDQWLOORQ SHUWXUEp: "é§tlden@éepaV DQFH GH OD YDULDE
8« Yo LM—SM%O:A NIRL % F AN N 1at $ sachant que la somme se fait sur tousateses et

que JPNANXW OH QRPEUH @& BléhDiceHRanGdm@dte§)D
ANNEXE B. Dictionnaires des variables

Nom de la | Description classificationl | classification2 | classification3 | classification4
variable
hmv5 Moyenne des hauteur des 5 maxima loca hauteur espace pasdeseuil all
hmvPredom| Moyenne des hauteur des maxima locaux impairs 1,3,5
hp5a hauteur du percentille 5% sans aucun filtre
hp5v hauteur du percentille 5% des points végétation
hp51m hauteur du percentille 5% si onrwsidére les points de haute
supalm
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hp52m hauteur du percentille 5% si on considére tous les points

hauteur sup & 2m
hp5af hauteur du percentille 5% de tous les firsts
hp5al hauteur du percentille 5% de tous les lasts
hp5afl hauteur du percentille 5% des first et last réunis
hp5vf hauteur du percentille 5% des firsts de type végétation
hp5vi hauteur du percentille 5% des lasts de type végétation
hp5flm hauteur du percentille 5% si on considére tous les first de

hauteur sup a 1m
hp5I1m hauteur du percentille 5% si on considére tous les lasts d

hauteur sup a 1m
hp5f2m hauteur du percentille 5% si on considére tous les first de

hauteur sup a 2m
hp5I2m hauteur du percentille 5% si on considére toessldsts de hauteur espace pasdeseuil all

hauteur sup & 2m
hpl0a de maniére analogue a hp5 % hauteur espace pasdeseuil all
hpl0v de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil all
hp101m de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuilveget all
hp102m de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuillm all
hplOaf de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuil2m all
hpl10al de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil first
hpl10afl de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil last
hplOvf de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil first_last
hp10vl de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil seuilveget first
hp10fim de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuilveget last
hp10l1m de maiere analogue a hp5 % hauteur percentil seuillm first
hp10f2m de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuillm last
hp10I12m de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil seuil2m first
hp20a de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuil2m last
hp20v de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil all
hp201m de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil seuilveget all
hp202m de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuillm all
hp20af de maniere analogue a hp5 % hauteur percentii seuil2m all
hp20al de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil first
hp20afl de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil last
hp20vf de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil first_last
hp20vl de maniére anatpue a hp5 % hauteur percentil seuilveget first
hp20flm de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuilveget last
hp20I1m de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil seuillm first
hp20f2m de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuillm last
hp2012m de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil seuil2m first
hp25a de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil seuil2m last
hp25v de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil all
hp251m de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil seuilveget all
hp252m de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuillm all
hp25af de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil seuil2m all
hp25al de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil first
hp25afl de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil last
hp25vf de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil first_last
hp25vl de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuilveget first
hp25flm de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil seuilveget last
hp291m de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuillm first
hp25f2m de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil seuillm last
hp25I2m de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil seuil2m first
hp30a de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil sauil2m last
hp30v de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil all
hp301m de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuilveget all
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hp302m de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuillm all
hp30af de maniere analogue a hp5 % hauteu percentil seuil2m all
hp30al de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil first
hp30afi de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil last
hp30vf de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil first_last
hp30vl de marere analogue a hp5 % hauteur percentil seuilveget first
hp30flm de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil seuilveget last
hp30I1m de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuillm first
hp30f2m de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil seullm last
hp3012m de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuil2m first
hp40a de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuil2m last
hp40v de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil all
hp401m de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuilveget all
hp402m de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil seuillm all
hp40af de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuil2m all
hp40al de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil first
hp40afl de maniére analoguehp5 % hauteur percentil pasdeseuil last
hp40vf de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil first_last
hp40vl de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil seuilveget first
hp40fim de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuilveget last
hp40I1m de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil seuillm first
hp40f2m de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuillm last
hp40I2m de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil seuil2m first
hp50a de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuil2m last
hp50v de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil all
hp501m de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuilveget all
hp502m de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuillm all
hp50af de maniéere analogue aspbo hauteur percentil seuil2m all
hp50al de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil first
hp50afi de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil last
hp50vf de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil first_last
hp30vl de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuilveget first
hp50flm de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuilveget last
hp50I1m de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil seuillm first
hp50f2m de maniére analogue a hp5 % hauteur pereentil seuillm last
hp5012m de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil seuil2m first
hp60a de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil seuil2m last
hp60v de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil all
hp601m de maniere analogue a h#b hauteur percentil seuilveget all
hp602m de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuillm all
hp60af de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil seuil2m all
hp60al de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil first
hp60afl de maniée analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil last
hp60vf de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil first_last
hp60vI de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuilveget first
hp60fim de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil seuilveget last
hp60I1m de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuillm first
hp60f2m de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil seuillm last
hp60I2m de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil seuil2m first
hp70a de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuil2m last
hp70v de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil all
hp701m de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuilveget all
hp702m de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil seuillm all
hp70af de maniére ahague a hp5 % hauteur percentil seuil2m all
hp70al de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil first
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hp70afl de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil last
hp70vf de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil first_last
hp70vl de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuilveget first
hp70flm de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil seuilveget last
hp70I1m de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuillm first
hp70f2m de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil seuillm last
hp7012m de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuil2m first
hp75a de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuil2m last
hp75v de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil all
hp751m de maniére anafue a hp5 % hauteur percentil seuilveget all
hp752m de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil seuillm all
hp75af de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuil2m all
hp75al de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil first
hp75afl de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil last
hp75vf de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil first_last
hp75vl de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuilveget first
hp75flm de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuilveget last
hp75I1m de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil seuillm first
hp75f2m de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil seuillm last
hp7512m de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuil2m first
hp80a de maniére analogwa hp5 % hauteur percentil seuil2m last
hp80v de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil all
hp801m de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuilveget all
hp802m de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuillm all
hp80af de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuil2m all
hp80al de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil first
hp80afl de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil last
hp80vf de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil pasdesuil first_last
hp80vl de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuilveget first
hp80flm de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil seuilveget last
hp80I1m de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuillm first
hp80f2m de maniére analoguehp5 % hauteur percentil seuillm last
hp80I2m de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuil2m first
hp90a de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil seuil2m last
hp90v de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil all
hp901m de maiere analogue a hp5 % hauteur percentil seuilveget all
hp902m de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil seuillm all
hp90af de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuil2m all
hp90al de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil first
hp90afl de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil last
hp9ovf de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil first_last
hp9ovl de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuilveget first
hp90fim de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuilveget last
hp90I1m de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil seuillm first
hp90f2m de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuillm last
hp90I2m de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil seuil2m first
hp95a de maniée analogue a hp5 % hauteur percentil seuil2m last
hp95v de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil all
hp951m de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil seuilveget all
hp952m de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuillm all
hp95af de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil seuil2m all
hp95al de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil first
hp95afl de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil last
hp95vf de maniére analogue a hp5 % hauteur percetil pasdeseuil first_last
hp95vI de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuilveget first
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hp95fim de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuilveget last
hp95I1m de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil seuillm first
hp95f2m de maniéranalogue a hp5 % hauteur percentil seuillm last
hp95I2m de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuil2m first
hp99a de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuil2m last
hp99v de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil all
hpP1im de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil seuilveget all
hp992m de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuillm all
hp99af de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil seuil2m all
hp99al de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil pasdseuil first
hp99afl de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil last
hp99vf de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil pasdeseuil first_last
hp99vl de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuilveget first
hp99flm de maniére analeg a hp5 % hauteur percentil seuilveget last
hp99I1m de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuillm first
hp99f2m de maniere analogue a hp5 % hauteur percentil seuillm last
hp9912m de maniére analogue a hp5 % hauteur percentil seuil2m first
hmean_a moyenne des hauteurs de tous les points sans filtre hauteur percentil seuil2m last
hmean_v | moyenne des hauteurs de tous les points végétation hauteur percentil pasdeseuil all
hmean_1m | moyenne des hauteurs de tous les points a plus de 1m hauteur percentil seuilveget all
hmean_2m | moyenne des hauteurs de tous les points a plus de 2m | hauteur percentil seuillm all
hmean_af | moyenne des hauteurs de tous les first hauteur percentil seuil2m all
hmean_al | moyenne des hauteurs de tous les last hauteur perceni pasdeseuil first
hmean_afl | moyenne des hauteurs de des first et last réunis hauteur percentil pasdeseuil last
hmean_vf | moyenne des hauteurs de tous les first de type végétation| hauteur percentil pasdeseuil first_last
hmean_vl | moyenne des hauteurs tbeis les last de type végétation hauteur percentil seuilveget first
hmean_flm| moyenne des hauteurs de tous les first a plus de 1m hauteur percentil seuilveget last
hmean_l1m| moyenne des hauteurs de tous les last a plus de 1m hauteur percentil seuillm first
hmean_f2m| moyenne des hauteurs de tous les first a plus de 2m hauteur percentil seuillm last
hmean_I2m| moyenne des hauteurs de tous les last a plus de 2m hauteur percentil seuil2m first
hev_a coéf de variation= 100*(ecatype des hauteur/moyeamies | hauteur percentil seuil2m last
hauteurs) pour tous les points sans filtre
hcv_v coéf de variation= 100*(ecatype des hauteur/moyenne deq hauteur dispertion pasdeseuil all
hauteurs) pour tous les
hcv_1m coéf de variation= 100*(ecatype des haute/moyenne des | hauteur dispertion seuilveget all
hauteurs) pour tous les
hcv_2m coéf de variation= 100*(ecatype des hauteur/moyenne deg hauteur dispertion seuillm all
hauteurs) pour tous les
hcv_af coéf de variation= 100*(ecatype des hauteur/moyeanies | hauteur dispertion seuil2m all
hauteurs) pour tous les
hcv_al coéf de variation= 100*(ecatype des hauteur/moyenne deq hauteur dispertion pasdeseuil first
hauteurs) pour tous les
hcv_afl coéf de variation= 100*(ecatype des hauteur/moyenne deq hauteur dispertion pasdeseuil last
hauteurs) pour tous les
hcv_vf coéf de variation= 100*(ecatype des hauteur/moyenne deq hauteur dispertion pasdeseuil first_last
hauteurs) pour tous les
hcv_vi coéf de variation= 100*(ecatype des hauteur/moyennesde | hauteur dispertion seuilveget first
hauteurs) pour tous les
hcv_fim coéf de variation= 100*(ecatype des hauteur/moyenne deq hauteur dispertion seuilveget last
hauteurs) pour tous les
hcv_I1m coéf de variation= 100*(ecatype des hauteur/moyenne deq hauteur dispertion seuillm first
hauteurs) pour tous les
hcv_f2m coéf de variation= 100*(ecatype des hauteur/moyenne de§ hauteur dispertion seuillm last
hauteurs) pour tous les
hcv_I2m coéf de variation= 100*(ecatype des hauteur/moyenne deq hauteur dispertion seuil2m first
hauteus) pour tous les
hmax_a hauteur max des points ( est le méme pour tous les filtres) hauteur dispertion seuil2m last
hmax_v hauteur max des points hauteur dispertion pasdeseuil all
hmax_1m | hauteur max des points hauteur dispertion seuilveget all
hmax_2m | hauteur max des points hauteur dispertion seuillm all
hmax_af hauteur max des points hauteur dispertion seuil2m all
hmax_al hauteur max des points hauteur dispertion pasdeseuil first
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hmax_afl | hauteur max des points haueur dispertion pasdeseuil last

hmax_vf hauteur max des points hauteur dispertion pasdeseuil first_last

hmax_vl hauteur max des points hauteur dispertion seuilveget first

hmax_flm | hauteur max des points hauteur dispertion seuilveget last

hmax_|1m | hauteir max des points hauteur dispertion seuillm first

hmax_f2m | hauteur max des points hauteur dispertion seuillm last

hmax_I2m hauteur dispertion seuil2m first

hmed_a hauteur médiane de tous les points sans filtre hauteur dispertion seuil2m last

hmed_v hauteur médiane hauteur dispertion pasdeseuil all

hmed_1m | hauteur médiane hauteur dispertion seuilveget all

hmed_2m | hauteur médiane hauteur dispertion seuillm all

hmed_af hauteur médiane hauteur dispertion seuil2m all

hmed_al hauteur médiane hauteur dispertion pasdeseuil first

hmed_afl | hauteur médiane hauteur dispertion pasdeseuil last

hmed_vf hauteur médiane hauteur dispertion pasdeseuil first_last

hmed_vl hauteur médiane hauteur dispertion seuilveget first

hmed_fim | hauteur médiane hauteur dispertim seuilveget last

hmed_I1m | hauteur médiane hauteur dispertion seuillm first

hmed_f2m | hauteur médiane hauteur dispertion seuillm last

hmed_I2m | hauteur médiane hauteur dispertion seuil2m first

habs_a absolue deviation=moyenne |hautbuanean| hauteur dispertion seuil2m last

habs_v absolue deviation=moyenne |hautbonean| hauteur dispertion pasdeseuil all

habs_1m | absolue deviation=moyenne |hautéanean| hauteur dispertion seuilveget all

habs_2m | absolue deviation=moyenne |hautbuanean| hauteur dispertbn seuillm all

habs_af absolue deviation=moyenne |hautbonean| hauteur dispertion seuil2m all

habs_al absolue deviation=moyenne |hautbuanean| hauteur dispertion pasdeseuil first

habs_afl absolue deviation=moyenne |hautbonean| hauteur dispertion pasdeseuil last

habs_vf absolue deviation=moyenne |hautbanean| hauteur dispertion pasdeseuil first_last

habs_vl absolue deviation=moyenne |hautbonean| hauteur dispertion seuilveget first

habs_flm | absolue deviation=moyenne |hautéanean| hauteur dispertion seuilveget last

habs_I1m | absolue deviation=moyenne |hautéanean| hauteur dispertion seuillm first

habs_f2m | absolue deviation=moyenne |hautbuanean| hauteur dispertion seuillm last

habs_I2m | absolue deviation=moyenne |hautéanean| hauteur dispertion seuil2m first

PRtot taux de pénétration total =nbre de points de h<1m /N ave| hauteur dispertion seuil2m last
N=nbre de points total

PRul taux de pénétration a travers la couche supérieur =nbre d{ hauteur dispertion pasdeseuil all
points de h<hp80 /N avec N=nbre de pointsltota

PRIl taux de pénétration a travers la couche intermédiaire =nb| hauteur dispertion seuilveget all
points de h<hp50 /nbre de points de h<hp80

PRII taux de pénétration a travers la couche inferieur =nbre d¢ hauteur dispertion seuillm all
pointsde h<1m /nbre de points de h<hp50

PRtot_f taux de pénétration total =nbre de points de h<1m /N ave| hauteur dispertion seuil2m all
N=nbre de points total

PRul_f taux de pénétration supérieur =nbre de points de h<hp80 | hauteur dispertion pasdeseuil first
avec N=nbre de points total

PRil_f taux de pénétration intermédiaire =nbre de points de h<hg hauteur dispertion pasdeseuil last
/nbre de points de h<hp80

PRIL_f taux de pénétration total =nbre de points de h<lnme/db hauteur dispertion pasdeseuil first_last
points de h<hp50

PRtot_| taux de pénétration total =nbre de points de h<1lm /N ave| hauteur dispertion seuilveget first
N=nbre de points total

PRul_I taux de pénétration supérieur =nbre de points de h<HN80 | hauteur dispertion seuilveget last
avec N=nbre de points total

PRil_I taux de pénétration intermédiaire =nbre de points de h<hg hauteur dispertion seuillm first
/nbre de points de h<hp80

PRII_I taux de pénétration total =nbre de points de h<lnme/de hauteur dispertion seuillm last
points de h<hp50

PRtot_on | taux de pénétration total =nbre de points de h<1lm /N ave| hauteur dispertion seuil2m first
N=nbre de points total

PRul_on taux de pénétration supérieur =nbre de points de h<hp80 | hauteur dispertion seuil2m last
avec Nenbre de points total

PRIil_on taux de pénétration intermédiaire =nbre de points de h<hg penetration sol tranchevariable | all
/nbre de points de h<hp80
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PRII_on taux de pénétration total =nbre de points de h<lm /nbre d penetration coucheSup tranchevariable | all
paints de h<hp50

densite densité totale sur la placette= nombre de points N de la | penetration coucheint tranchevariable | all
placette/ surface de la placette

doa densité de la tranche n° 0 (de 2m a 2m+(HpAH/10)avec | penetration coucheBas tranchevariable | all
Htranche0=2m+(Hp92m)/10

dla densité de la tranche n° 1 (de HtrancheO & HtrancheO+(Hy penetration sol tranchevariable | first
2m)/10 1

d2a densité de la tranche n° 1 (de HtrancheO a Htranche0+(H[1 penetration coucheSup tranchevariable | first
2m)/10

d3a densité de la tranche n° 1 (de HtrancheO a HtrancheO+(Hpi penetration coucheint tranchevariable | first
2m)/10

dda densité de la tranche n° 1 (de HtrancheO a HtrancheO+(Hpi penetration coucheBas tranctevariable | first
2m)/10

d5a densité de la tranche n° 1 (de HtrancheO a HtrancheO+(Hpi penetration sol tranchevariable | last
2m)/10

d6a densité de la tranche n° 1 (de Htranche0 & HtrancheO+¢Hy penetration coucheSup tranchevariable | last
2m)/10

d7a densité de l&ranche n° 1 (de HtrancheO a HtrancheO+(Hp9 penetration couchelnt tranchevariable | last
2m)/10

d8a densité de la tranche n° 1 (de HtrancheO a HtrancheO+¢(Hj penetration coucheBas tranchevariable | last
2m)/10

d9a densité de la tranche n° 1 (de Htranchd8trancheO+(Hp95 | penetration sol tranchevariable | only
2m)/10

dof densité de la tranche n° 1 (de HtrancheO a HtrancheO+(Hy penetration coucheSup tranchevariable | only
2m)/10 [1

dif densité de la tranche n° 1 (de HtrancheO a Htranche0+(H[1 penetrabn couchelnt tranchevariable | only
2m)/10

daf densité de la tranche n° 1 (de HtrancheO a Htranche0+(H[1 penetration coucheBas tranchevariable | only
2m)/10

d3f densité de la tranche n° 1 (de HtrancheO a HtrancheO+(H;1 densite nonCumule tranchefixe all
2m)/10

daf densité de la tranche n° 1 (de HtrancheO a HtrancheO+(H;1 densite nonCumule tranchevariable | all
2m)/10

d5f densité de la tranche n° 1 (de HtrancheO & Htranche0O+¢Hy densite nonCumule tranchevariable | all
2m)/10

déf densité de la tranche n° 1 (de Hohae0 a HtrancheO+(Hp95 | densite nonCumule tranchevariable | all
2m)/10

d7f densité de la tranche n° 1 (de Htranche0 a Htranche0+¢Hy| densite nonCumule tranchevariable | all
2m)/10 1

dsf densité de la tranche n° 1 (de HtrancheO a HtrancheO+(H;1 densite nonCumule tranchevariable | all
2m)/10

dof densité de la tranche n° 1 (de HtrancheO a HtrancheO+(H;1 densite nonCumule tranchevariable | all
2m)/10

dol densité de la tranche n° 1 (de HtrancheO & HtrancheO+(Hy densite nonCumule tranchevariable | all
2m)/10

dil dersité de la tranche n° 1 (de Htranche0 a HtrancheO+(Hp densite nonCumule tranchevariable | all
2m)/10

d2l densité de la tranche n° 1 (de HtrancheO a HtrancheO+(Hy densite nonCumule tranchevariable | all
2m)/10

d3l densité de la tranche n° 1 (de Htranché8trancheO+(Hp95 | densite nonCumule tranchevariable | all
2m)/10

dal densité de la tranche n° 1 (de HtrancheO a HtrancheO+¢(Hy densite nonCumule tranchevariable | first
2m)/10 [1

dsl densité de la tranche n° 1 (de HtrancheO a Htranche0+(H[i densite nonCumule tranchevariable | first
2m)/10

del densité de la tranche n° 1 (de HtrancheO a Htranche0+(H[I densite nonCumule tranchevariable | first
2m)/10

d7i densité de la tranche n° 1 (de HtrancheO a HtrancheO+(H;1 densite nonCumule tranchevariable | first
2m)/10

dsl densité de la tranche n° 1 (de HtrancheO a HtrancheO+(H;1 densite nonCumule tranchevariable | first
2m)/10

dol densité de la tranche n° 1 (de HtrancheO & HtrancheO+¢Hy densite nonCumule tranchevariable | first
2m)/10

DO densité cumulée des tranches: D0=d0 densite nonCumule tranchevariable | first

D1 densité cumulée des tranches: D1=d0+d1=d1+D0 densite nonCumule tranchevariable | first

D2 densité cumulée des tranches: D2 densite nonCumule tranchevariable | first

D3 densité cumulée des tranches: D3 densite nonQumule tranchevariable | first

D4 densité cumulée des tranches: D4 densite nonCumule tranchevariable | last

D5 densité cumulée des tranches: D5 densite nonCumule tranchevariable | last

D6 densité cumulée des tranches: D6 densite nonCumule tranchevariable | last

D7 densité cumulée des tranches: D7 densite nonCumule tranchevariable | last
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D8 densité cumulée des tranches: D8 densite nonCumule tranchevariable | last
D9 densité cumulée des tranches: D9=d9+D8 densite nonCumule tranchevariable | last
Dof densité cumuléeas tranches pour les first densite nonCumule tranchevariable | last
Dif densité cumulée des tranches pour les first densite nonCumule tranchevariable | last
D2f densité cumulée des tranches pour les first densite nonCumule tranchevariable | last
D3f densité amulée des tranches pour les first densite nonCumule tranchevariable | last
Daf densité cumulée des tranches pour les first densite cumul tranchevariable | all
D5f densité cumulée des tranches pour les first densite cumul tranchevariable | all
Déf densité cumlée des tranches pour les first densite cumul tranchevariable | all
D7f densité cumulée des tranches pour les first densite cumul tranchevariable | all
D8f densité cumulée des tranches pour les first densite cumul tranchevariable | all
Dof densité cumulée ddranches pour les first densite cumul tranchevariable | all
Dol densité cumulée des tranches pour les last densite cumul tranchevariable | all
D1l densité cumulée des tranches pour les last densite cumul tranchevariable | all
D2l densité cumulée des transhmour les last densite cumul tranchevariable | all
D3l densité cumulée des tranches pour les last densite cumul tranchevariable | all
D4l densité cumulée des tranches pour les last densite cumul tranchevariable | first
D5l densité cumulée des tranches peasrlast densite cumul tranchevariable | first
Dél densité cumulée des tranches pour les last densite cumul tranchevariable | first
D71 densité cumulée des tranches pour les last densite cumul tranchevariable | first
D8l densité cumulée des tranches pouradss | densite cumul tranchevariable | first
DIl densité cumulée des tranches pour les last densite cumul tranchevariable | first
D_dbh densité de points dans la tranche 0 2m =nbre de points er| densite cumul tranchevariable | first
et 2m/ nbre de points total
D 26 densité de points dans la tranchér densite cumul tranchevariable | first
D 212 densité de points dans la tranch&2Zn densite cumul tranchevariable | first
D 2 24 densité de points dans la tranch24in densite cumul tranchevariable | first
D 612 densité de points dans la tranch&Zin densite cumul tranchevariable | last
D_6 24 densité de points dans la tranch246n densite cumul tranchevariable | last
D_12 24 | densité de points dans la tranche2fn densite cumul tranchevariable | last
D_24p densité de points dans la tranche plus de 24m densite cumul tranchevariable | last
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ANNEXE C. Scripts R et SAS

C.1. Exemple de programme R qui a parmi le traitement statistique des modeles de
régression
AR Fonctions qui concernent les analyiessnsodele sttt HEHHE
library(Imtest)
PRESS<function(x)sum((resid(x)"2/(hatvalues(x))"2))
## Cross validation estimate =MSPE= mean of square predicticted error
CVE<-function(x)sum((resid(x)"2/¢hatvalues(x))*2))/length(fitted(x))
## calcul de R et de R2CV= R2 cross validation
R2<-function(x){ f=fitted(x)

}
## R2=2(Som des carrés residuel/som des carrées tataux)
R2CV<-function(x){ yj<-(fitted(x)-hatvalues(x)*x$y)/(ihatvalues(x)
cor(x$y,yj)"2
}

RMSE=function(x)sqrt(sum(resid(x)"2/length(fitted(x)))) #
biais<function(x){return(mean(predict(y$y))}
graph_predites_vs_obs=function(x){plot(predict(x),x$y,col="red",pch=19,xlab="valeurs prédites",ylab=" Valeurs
observées", maimrrames(x$model))
abline(a=0,b=1, col="blue",pch=19)}
#### somme des carrés résiduels( il se trouve aussi sur la table anova)
RSS<function(x)sum(resid(x)"2)
analyse_Im=function(x,donnees){
resume<summary.Im(x,correlatin=TRUE,signif.stars=TRUE)
print( skttt RESUME DE LA REGRESSION

*kkkkkkkkkkkkkkkhkkhkhkkkkhkkkhhkkhkkhkkkhkkhkkhkhkiin —_
,quote=F)

show(resumes$call)

1-(sum((resid(x)*2))/sum(((x$mean(f))"2)))

print(" Coéfficients de la
régression: -gliote=F)

show( resume$coefficients)

print(" Anova

", quote=F)

show(avov<anova(x))

print(" Qualité de la régression
: === ", quote print(paste("R2=",round(R2(x),3)," et
R2 cross Validation(leavene-out) R2CV=",round(R2CV(x),3)),quote=FALSE)

print(paste("R2 ajusté= " round(resume$adj.r.squared,3)," RMSE=",round(RMSE(x),3), "soit

",round(100*RMSE(x)/mean(38,3),"% d'erreur "),quote=FALSE)
print(paste("PRESS=",round(PRESS(x),2),"RSS=",round(RSS(x),2)," si PRESS>RSS alors vya des
observations mal prédites"),quote=FALSE)
print(paste("RootMeanPRESS=",round(sqrt(PRESS(x)/length(x$y)),2)," est l'erreur degerédmomparer a
la RMSE qui est I'erreur de l'ajustement"),quote=F)

}

diagnostic_variables=function(x){

pring("rrkkkkkkakkkckkcock ANALYSE SUR LES Cco -VARIABLES
kkkkkkkkkkkkkkkkkkhkkkkhkkkkkkhkkkkkkkkiin , q uote: F)

resume<summary.lm(x,correlation=TRUEignif.stars=TRUE)
Matrice de corrélation
—————————————————————=—=—= ",quote:F)

show(resume$correlation)

print(" Les valeurs proppres de la matrice: si une des valeurs est inférieure & 0.001 , itigadiméalrité",quote=F)

show(eigen(resume$correlation)$values )

print(" Test de colinéarité des-sariables :", quote=F)

show(resume$aliased)

print(" Variance Inflation Factors :VIF = 1 / Tolérance =1R3). Des valeurs élevées de VIF indiqudonc la
présence de multicolinéarité.", quote=F)

show(vif(x))
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}

cross_val=function(x,donnees,M){

## c'est I'erreur moyen de validation croisée= SS/nbre
##de paquets dans cross validation c'est a comparer avec l'erreur de prediction
library(DAAG)
print("Validation croisée")
print("On calcule la RMSE moyenne d'une suite de cross validation et son ecart type ")
rmse=vector()
i=1
for(seed in ¢(10,20,29,100,150,500,1000))
{rmse][i]=round(sgrt(cv.Im(donnees,x,m=M,seed=seed,plotit=FALSE,

printit=FALSE)["ss")/length(fitted(x))),2)

i=i+1
}
print(paste(" moyenne des RMSE =", round(mean(rmse),3), " écart type= " ,round(sd(rmse),3)),quote=F)
print(paste (' **rrrrrrkokkiokiiiokk Validation coisée répétée ".nbrepet, "fois
kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkhhhhhhikx!" ) ,q u Ote: F)
##print(Tot,quote=F)
print(paste("RMSE moyenne cross validation: " round(mean(Tot[,"RMSE"]),2), " Bt

,round(sd(Tot[,"RMSE"]),2)),quote=F)
print(paste(" R2 CV moyen:" ,round(mean(Tot[,"Rcv"]),2)," Edgpe” ,round(sd(Tot[,"Rcv"]),2))gote=F)

}

## destection des observations influtentes ou aberantes: prend en entrées le nom de la regression , les données qui ont
permis de l'avoir
diagnostic_observations=function(x,donnees,alpha){

library(car)

library(DAAG)

n=dim(donneeg]]

p=ncol(x$x) #ncol(x$x)=p c'est le nombre de parameétre a estimer
PLAC=donnees$PLAC

# résidus studentisés externes

r_i_hat=rstudent(x) ## résidus studentisés externes
table_r_i_hat=data.frame(PLAC,r_i_hat)
## t_student est la statistique de studeft(p-1),1-alpha/2)

table_r_i_hat$t_student=qtdlpha/2,(r1-(p-1)))

# Cook

Cook_dsit=cooks.dtance(x)

## on considére qu'une observation est influente si cook_dsifpdl()) sert a la detection des influences

Cook_table=data.frame(PLAC,Cook_dsit)

Cook_table$seuil=4/¢(p+1))

# ----dfbetas

Dfbetas i j=dfbetas(x) #on considere que I'obs i pése indument sur I'estimation de
Bj lorsque Dfbetas_i_j>2/sqrt(n). sert a l'identification de la covariable surlaquelle I'influence s'exerce

Dfbeta_table=data.frame(PLAC,Dfbetas_i#¥ Dfbetas_i j comporte p colonnes
coresponsdant aux parameétre a estimer

Dfbeta_table$seuil=2/sqgrt(n)

# Covratio

Covratio_i=covratio(x)

Covratio_table=data.frame(PLAC,Covratio_i) ##devratio est le rapport entre la
variance mesurée sans l'obs i sur la variance totale (avec l'obs i incluse)

## interprétation choisie: donc si covratio>1 cela veut dire que l'obs apporte de la précision et pas du
tout au cas contraire.
print("***************************** DIAGNOSTIC SU R LES
O B S E RVAT I O N S kkkkkkkkkkkkkkkkkkkhkkkhhkkkhix!" , q u Ote: F)
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print("Observations mal prédites selon les résidus studentisés externes”,quote=F) #(
voir les annexes pour mieux le comprendre)

print(stbset(table_r_i_hat,table_r_i_hat$r_i_hat>table_r_i_hat$t_student),quote=F,digits=2)
print("Observations mal prédites selon la distance de Cook ",quote=F)
print("on considére qu'une observation est influente si cook dsitégHL) sert a la

détecton des influences",quote=F)

print(subset(Cook_table,Cook_table$Cook_dsit>Cook_table$seuil),quote=F,digits=2)

print("Localisation des covariables et des observations a l'origine des ecarts:
", quote=F)

print("cas du dfbetas :on considere quéd'e pése indument sur l'estimation de Bj
lorsque Dfbetas i j>2/sqrt(n). sert a l'identification de la covariable surlaquelle l'influence s'exerce ",quote=F,digits=2)

print(subset(Dfbeta_table,(Dfbeta_table[,2]>Dfbeta_table$seuil
|Dfbeta_table[,3]>Dfbia_table$seuil|Dfbeta_table[,4]>Dfbeta_table$seuil)),quote=F,digits=2)

print("cas du Covration :si covratio>1 cela veut dire que |'obs apporte de la précision
et pas du tout au cas contraire ",quote=F)

print(subset(Covratio_table,Covratio_table$€uio_i<=1),quote=F,digits=2)

##print(outlierTest(x,cutoff=0.05),quote=FALSE)
}
#### analyse graphique des résidus : ici on choisit soit les résidus standardisé(normalisés) soit ceux studentisés.
## il faut noté que les graphes sont directement estrég dans le directory courant de R
diagnostic_graphigque=function(x,nom){
library(car) #pour utiliser scatterplotMatrix
png(file=paste(paste(nom,”_residus"),".png"),width = 700, height = 700)
plot(x,main="",which=1,caption = list(" Graphies résidus "),sub.caption="")
dev.off()
png(file=paste(paste(nom,"_qgplot"),".png"),width = 700, height = 700)
plot(x,main="",which=2,caption = list(""),sub.caption="")
SW=shapiro.test(rstandard(x))
text(x=0,labels=paste(*palue shapo Wilk =" ,round(SW$p.value,3) ))
dev.off()
png(file=paste(nom,"_scatterplot.png"),width = 700, height = 700)
scatterplotMatrix(data.frame(residus=resid(x),x$model),diagonal

dev.off()
png(file=paste("pstement_",nom,".png"),width = 700, height = 700)
plot(x$y,predict(x),xlab="valeurs observées" ylab="valeurs

prédites”, xlim=c(0,max(x$y)+1),ylim=c(0,max(predict(x))+1),col="blue",pch=19, main="")
abline(a=0,b=1,col="red",pch=19)
ablingcoef(Im(predict(x)~x3$y)),col="green")
leg.txt < c(" droite y=x ", "droite de regression: pred~obs")
couleur=c("red","green")
ligne_type=c(4,4)
pch_type=c(19,19)
legend(list(x=0,y=max(predict(x))+1), legend = leg.txt, col=couleur, pch=pch_type,Ity=ligne_type)
dev.off()
}
##### Test sur les résidus
test_residus=function(x,alpha){
p rl nt("********************** T EST S U R L E S R ES I D U S
*kkkkkkkkkhkkk *kkkkkkkkkkkkkkhkkkkhkkkkii , q uote: F)
print(paste("Test de normalité des résidus pour un risque de premiére espece alpha=",alpha),quote=F)
print(shapiro.test(rstandard(x)),quote=FALSE,digits=2) # test de normalité des
résidues

}

# M = nombre de out of bag => généralement 10 % du Nb échant.
traitement_global_model=function(x,donnees,nom,M,alpha){
sortie_txt(x,donnees,nom,M,alpha)
analyse_Im(x,donnees)

show(bptest(x,dta=x$model))
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test_residus(x,alpha)

cross_val_val (x,donnees,M)
diagnostic_observations(x,donnees,alpha)
diagnostic_variables(x)
diagnostic_graphique(x,nom)

C.2: Programme SAS pour la PLS

[* Loading files */
%macro table_base;
"D:\StagésasdSt_Andre_vern®n2analyse_G_PLS_version3_0908.xIs"
%mend table_base;
proc import out=dico
DATAFILE= %table_base

DBMS=EXCEL REPLACE;

range="dico$";
GETNAMES=YES;

run;

PROC IMPORT OUT= tableSAS1
DATAFILE= %table_base
DBMS=EXCEL REPLACE;

range="tableSAS1%$";
GETNAMES=YES;

run;

[* Loading files */

PROC IMPORT OUT= tableSAS2
DATAFILE= %table base
DBMS=EXCEL REPLACE;

range="tableSAS2%";
GETNAMES=YES;
run;

Data tableSAS;

Merge tableS&1 tableSAS2,
by IdPlacette;

run;

/**************************** D ataSe I eCtI on **************************/

data GPLS;
set tableSAS;
*if site="haye’;
if G2_ha>0;
run;

/**************************** PLS ************************************/

ods graphics on;

proc pls data=GPLS cv=split cvtest(seed=27 STAT=PRESS);
model G2 _ha = V1&/349 /solution; /*ATTENTION REMPLACER VARIABLE*/
*ATTENTION REMPLACER VARIABLE*/ *ATTENTION REMPLACER VARIABLE*/
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output out=outpls predicted = yhatl
yresdual = yresl
xresidual = xreskres15;

run;

proc gplot data = outpls;

plot G2_ha * yhatl,

run;

proc reg data=outpls;

model G2_ha = yhatl; /*Mesures = Simulation*/

hl: test Intercept=0;

h2: test yhatl=1,

h3: test Intercept=0, yhati1;

run;

quit;

/* REAJUSTEMENT en prennant uniquement le nombre de facteurs optimums, ANALYSE DES
PARAMETRES */
ods listing close;
ods output XLoadings=xloadings
PercentVariation = pctvar
XWeights = xweights
CenScaleParms = solution
ParameterEstimates = solbis;

proc pls data=GPLS nfac=4 details method=pls; *ATTENTION REMPLACER NOMBRE*/

model G2_ha= V16/349 /solution; /*ATTENTION REMPLACER VARIABLE*/
[*ATTENTION REMPLACER VARIABLE */

outputout=outpls predicted = yhatl
yresidual = yres1;
run;
ods listing;
/* ANALYSE DES PARAMETRES 1, Contribution de chaque frequence a chaque facteur */
proc transpose data=xloadings(drop=NumberOfFactors)
out =xloadings;

run;
data xloadings; set xloadings;
n=_n_;
rename coll=Factorl col2=Factor2 col3=Factor3 col4=Factor4;
run;
border
axis1 Order={.6 to 0.6 by 0.1) label=("Loading" ) major=(number=5) minor=none ;
axis2 label=("Frequency") minor=none;

symboll v=none i=join c=red I=1;
symbol2 v=none i=join c=green |=1 /*I= 3*/;
symbol3 v=none i=join c=blue |=1 /*I=34%*/,
symbol4 v=none i=join c=yellow |=1 /*I=46%*/;
symbol5 v=none i=join c=black |=1 /*I=46*/,
legendl label=noneborder=black;

proc gplot data=xloadings;

plot (Factorl Factor2 Factor3 Factor4)*n
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/ overlay legend=Ilegendl vaxis=axisl
haxis=axis2 vref=0 Ivref=2 frame cframe=ligr;

run; quit;
/* ANALYSE DES PARAMETRES 2, Poids de chaque frequetesguelles sont importantes */
data solution; set solution;

if (RowName = 'Intercept’) then delete;

rename RowName = Predictor G2_ha = B; /*ATTENTION REMPLACER VARIABLE*/

*ATTENTION REMPLACER VARIABLE*/

run;

[* Transpose weights and R**2's.

data xweights; set xweights; _name_='W'||trim(left(_n_));

data pctvar ; set pctvar ; _name_='R'||trim(left(_n_));

proc transpose data=xweights(drop=NumberOfFactors InnerRegCoef)
out =xweights;

run;
proc transpose data=pctvar(keep=_name_ CurrentYVariation)
out =pctvar;
run;
/*

/ Sum the normalized squared weights times the

/ normalized R**2's. The VIP is defined as the &agu
/ root of this weighted average times the number of
/| predictors.

proc sql;
create table vip as
select *,
wl /sgrt(uss(wl)) as wnorml, ATTENON METTRE A JOUR VARIABLE*/
*ATTENTION METTRE A JOUR VARIABLE*/
w2 /sqrt(uss(w2)) as wnormz2,
w3 /sgrt(uss(w3)) as wnorm3,
w4 /sqgrt(uss(w4)) as wnorm4
from xweights left join pctvar(drop=_name ) on 1,
data vip; set vipkeep _name_ vip;
array wnorm{4}; /[*ATTENTION REMPLACER NOMBRE* /*ATTENTION
REMPLACER NOMBRE*/
array r{4}; *ATTENTION REMPLACER NOMBRE* /*ATTENTION REMPLACER
NOMBRE*/
VIP =0;
doi =1 to 4; YATTENTION REMPLACER NOMBRE*/ *ATENTION REMPLACER
NOMBRE*/
VIP = VIP + r{ip*(wnorm{i}**2)/sum(of r1 -r4); /ATTENTION REMPLACER
NOMBRE?*/ *ATTENTION REMPLACER NOMBRE*/
end;
VIP = sqrt(VIP * 334);
data vipbpls; merge solution vip(drop=_name_);
proc print déa=vipbpls;
run;
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RESUME

Ces dernieres années, la technologie LIDAR a nettement progressé en foresterie. En Scandinay
par exemple, I sert actuellement de maniére opérationnelle a estimer la ressource forestiere. Afin
de juger de la précision de son utilisation dans un contexte forestier francais, cette étude a été mi
VXU SLHG (OOH DYDLW SRXU REMH Fgtimatiod fip Y2DgacamdtresO D
dendrométriques clés (i.e. la hauteur dominante (Ho) et la surface terriere (G)), a partir des nuage
de points LIiDAR.

Au total, des données de 3 foréts feuillues et 3 foréts résineuses de montage situées da
I'Est de la France RQW pWp XWLOLVpHV 3RXU OHV IRUrWV IHXLOO?
hiver (hors feuilles). Pour chacun des sites, 20 a 120 placettes de terrain ont servi a mettre ¢
relation les mesures dendrométriques avec les différents «métriquees» ds LIiDAR. Pour
OfHVWLPDWLRQ GH +R OD UREXVWHVVH GH PRGgOHV SU
QRXYHDX[ PRGqOHV RQW pWp pWDEOLV 'HX[ SURFpPGXUHV C
SRXU OD FRQVWUXFWLRQ SIHJDFMHpW BRTGHD W LOLX@®W OD
paramétrique utilisant le Random Forest.

/IHV UpVXOWDWY REWHQXV PRQWUHQW XQH SUpFLVLRQ
+R TXL HVW GX PrPH RUGUH GH JUDQGHXU Tdele d& Héd qu H X L
integre un indice spatiale semble le plus robuste, indépendamment de la forét étudiée (avec ut
HUUHXU UHODWLYH LQIpULHXU GH VDQV UHFDOLEUDWLR
plus problématique. Les modeles trouvés darlgtérature sont imprécis et tres peu robustes pour
le type de foréts que nous avons étudié. Certains de nos modeéles peuvent étre localement précis |
GH OD SKDVH GH FDOLEUDWLRQ GIHUUHXU SRXU X& VLW
DEHUUDQWY GH OYRUGUH GH RX SOXV ORUVTX LOV VRC
une recalibration. Les erreurs relatives que nous avons obtenu pour les modeles de G varient en
6.37% et 17.8 % lors des calibrations.

Cette &V XGH PRQWUH TXY DSUqV TXHOTXHV DGDSWDWLRQV
GIfHVWLPHU +R GH IDoRQ RSpUDWLRQQHOOH 3DU FRQWUH
imprécise. Afin d'améliorer cette situation nous proposons d'explatibsdtion d'autres types de «
métriques » qui tiendraient compte de l'information spatiale contenue dans le nuage de point
/IL'$5 'HV LQGLFHV GH WH[WXUHV RX OfXWLOLVDWLRQ
complémentaire aux « métriques » utilisésqu'a présent, qui sont basés uniquement sur la
distribution en hauteur des nuages lidar.

MOTS CLES : LIDAR, inventaire forestieRandom ForesPLS, validation de modéles
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