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Introduction

L'utilisation des capteurs LiDAR dans le domaines environemental connait aujourd'hui une forte crois-
sance comme en témoigne le nombre d'articles scienti�ques sur l'application du LiDAR (plus de 1100 articles
scienti�ques entre 2010 et 2014).

Dans ce contexte, l'objectif de mon stage est d'estimer à partir de formes d'onde LiDAR réelles et
simulées la bathymétrie 1 et la hauteur des arbres en utilisant de nouvelles méthodes d'inversion des formes
d'onde s'appuyant sur un apprentissage statistique et sur une réduction de la dimension du signal. Pour ce
faire, J'utilise dans ce stage des données réelles mesurées par des capteurs aéroportés ainsi que des données
simulées numériquement a�n de travailler sur des jeux de données complètement contrôlés.

Avant de pouvoir estimer la bathymétrie sur les formes d'onde simulées, j'ai été chargé de comprendre,
d'améliorer, de documenter et de corriger le code source d'un simulateur bathymétrique 2 : Wa-LID 2.0
(Water LiDAR). Le simulateur m'a permis de générer deux bases de données de 780 formes d'onde LiDAR
avec deux con�gurations di�érentes du milieu (une eau claire et une eau turbide). J'avais également à ma
disposition plusieurs bases de données LiDAR réelles : les données LiDAR bathymétriques acquises en Juin
2005 sur le Golfe du Morbihan 3 par le SHOM (Service Hydrographique et Océanographique de la Marine)
et les données LiDAR altimétriques acquises au Brésil par le capteur GLAS (Géoscience Laser Altimeter
System) embarqué sur le satellite IceSAT.

Ce rapport de stage s'articule autour de 12 chapitres. Les chapitres (1) et (2) présentent la structure
d'accueil et le domaine de recherche dans lequel j'ai e�ectué mon stage. Le chapitre (3) fait l'état de l'art
sur les LiDAR bathymétriques et altimétriques. Le chapitre (4) fournit les di�érentes équations qui ont
permis de modéliser une forme d'onde avec le simulateur Wa-LID et explique l'intérêt de celui-ci. Le chapitre
(5) décrit les données LiDAR bathymétriques et altimétriques dont je dispose. Le chapitre (6) est une
préparation préliminaire des données LiDAR. Le chapitre (7) est un chapitre clé expliquant l'approche
statistique que l'on va utiliser pour créer di�érents modèles statistiques (Régression linéaire multiple, arbre de
décision et arbres aléatoires) à l'aide de variables d'intérêts (bathymétrie ou hauteur d'arbre suivant la base
de données) et de variables explicatives. Dans ce rapport de stage, je mets plus l'accent sur les formes
d'onde LiDAR bathymétriques mais la démarche scienti�que est la même pour les formes d'onde LiDAR
altimétriques. On choisit une base de données de N formes d'onde. Chaque forme d'onde est caractérisée par
une bathymétrie (ou une hauteur d'arbre) mesurée sur le terrain. On détermine les variables explicatives
à l'aide de quatre méthodes di�érentes : l'Analyse en Composantes Principales, l'analyse en ondelettes, les
splines cubiques et les B-Splines cubiques. On sélectionne aléatoirement 80% de formes d'onde de la base
donnée pour construire un modèle statistique (Régression linéaire multiple, arbre de décision (CART) et les
arbres aléatoires (Random Forest)). Pour valider ce modèle prédictif, on l'applique sur les 20 % des formes
d'onde restantes. Je répète 5 fois ce processus en utilisant la validation croisée 4 (k-folds, k=5). On peut ainsi
comparer la bathymétrie mesurée sur le terrain et la bathymétrie que nous avons estimée avec le modèle
construit. Les chapitres (8), (9), (10) et (11) expliquent comment calculer les variables explicatives des

1. Dé�nition : La bathymétrie est la science de la mesure des profondeurs et du relief de l'océan pour déterminer la topographie
du sol de la mer (Wikipédia)

2. Malheureusement, on ne dispose pas encore de simulateur altimétrique
3. à l'aide de deux capteur LiDAR di�érents
4. cf. Annexe H
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formes d'onde LiDAR en utilisant l'Analyse en Composantes Principales, l'analyse en ondelettes, les splines
cubiques et les B-Splines cubiques. Les méthodes utilisées sont seulement des "outils" permettant d'extraire
les variables explicatives. Et en�n, le chapitre (12) présente les résultats et analyses des di�érents modèles
statistiques. On utilise deux critères qui dé�nissent la précision des modèles statistiques : le coe�cient de
détermination R2 (en %) et le RMSE 5(en m) (Root Mean Squarre Erreur).

5. Erreur quadratique moyenne
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CHAPITRE 1. STRUCTURE D'ACCUEIL

Chapitre 1

Structure d'accueil

Sommaire
1 La Maison de la Télédétection . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2 UMR TETIS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

3 IRSTEA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

Résumé du chapitre : Ce chapitre fournit une présentation générale de la structure qui m'a accueillie
durant mon stage.

J'ai e�ectué mon stage à la Maison de la Télédétection en Languedoc-Roussillon au sein de l'unité
mixte de recherche TETIS dans l'équipe ATTOS 1 sous contrat avec l'IRSTEA en sous-encadrement
mixte avec IRSTEA et AgroParisTech. Il a été réalisé du 4 Mars 2014 au 31 Août 2014 sous la tutelle de
Nicolas BAGHDADI et Jean Stéphane BAILLY.

1 La Maison de la Télédétection

La Maison de la Télédétection en Languedoc-Roussillon conduit des recherches appliquées et des for-
mations de haut niveau en Télédétection et Information Géographique pour la gestion de l'agriculture, de
l'environnement et des territoires. Localisée au sein du campus d'Agropolis à Montpellier, elle regroupe une
centaine de personnes issues d'équipes regroupées dans deux UMR : UMR TETIS et UMR Espace-Dev.

1. Acquisition, Télédétection, Traitement et Observations Spatiales
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2 UMR TETIS

Ce stage de �n d'études du Master Physique Informatique de l'Université Montpellier 2 s'est déroulé à la
Maison de la Télédétection au sein de l'UnitéMixte deRecherche Territoires, Environnement, Télédétection
et Information Spatiale (UMR TETIS) qui est une UMR entre AgroParisTech, Cirad et IRSTEA.

TETIS regroupe quatre équipes de recherche :

� ATTOS : Acquisition, Télédétection, Traitement et Observations Spatiales.

� AMoS : Analyse et Modélisation Spatiales.

� SISO : Système d'Information Spatialisée : modélisation, extraction et di�usion des dOnnées et
connaissances.

� UsIG : Usage de l'Information spatiale et Gouvernance.

3 IRSTEA

Mon stage a été �nancé par l'Institut national deRecherche en Sciences etTechnologies pour l'Environnement
et l'Agriculture (IRSTEA) dans le cadre d'un projet CNES-TOSCA, le projet "BD SOBLA" entre l'UMR
TETIS, L'Institut universitaire Européen de la Mer (Université de Bretagne occidentale), L'IFREMER et le
SHOM. IRSTEA est un établissement public à caractère scienti�que et technologique sous la double tutelle
des ministères en charges de la Recherche et de l'Agriculture.

IRSTEA est un établissement public à caractère scienti�que et technologique (EPST). Réparties en
France dans 9 centres, ses activités de recherches et d'expertises sont tournées vers l'action et l'appui aux
politiques publiques.
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CHAPITRE 2. TÉLÉDÉTECTION

Chapitre 2

Télédétection

Sommaire
1 Dé�nition de la télédétection . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

2 Télédétection active et passive . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

2.1 Télédétection active ou capteur actif . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

2.2 Télédétection passive ou capteur passif . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

Résumé du chapitre : Dans ce chapitre, je présente rapidemment le domaine de la télédétection qui
peût-être divisé en deux sous-catégories : La télédétection active et passive.

1 Dé�nition de la télédétection

La télédétection [66] désigne la mesure ou l'acquisition d'informations sur un objet ou un phénomène,
par l'intermédiaire d'un instrument de mesure n'ayant pas de contact avec l'objet étudié.
C'est l'utilisation à distance de n'importe quel type d'instrument permettant l'acquisition d'informations sur
l'environnement.

Figure 2.1 � Principe de la télédétection (Référence :[65])

15



CHAPITRE 2. TÉLÉDÉTECTION

La télédétection moderne se rapporte à la détection d'objets par l'intermédiaire d'ondes électromagné-
tiques. La télédétection [67] regroupe tout le processus qui consiste à capter et à enregistrer l'énergie
d'un rayonnement électromagnétique émis ou ré�échi, à traiter et à analyser l'information, pour
ensuite mettre en application cette information (Figure 2.1). L'outil qui nous permet d'acquérir le rayonne-
ment par une cible est donc un capteur, et celui-ci est placé sur un dispositif qui lui permet d'observer la
cible à distance (avion, satellite...).

2 Télédétection active et passive

On distingue télédétection active et passive [68], selon que la source de rayonnement est arti�-
cielle, ou naturelle .

2.1 Télédétection active ou capteur actif

Le capteur actif [68] embarqué à bord de l'avion ou du satellite produit sa propre énergie pour
illuminer la cible : il dégage un rayonnement électromagnétique qui est dirigé vers la cible. Le rayonnement
ré�échi par la cible est alors perçu et mesuré par le capteur. On utilise des radars ou des lasers comme source
d'énergie (Figure 2.2).

Figure 2.2 � Télédétection active (Référence [69])

2.2 Télédétection passive ou capteur passif

Le capteur passif [68] embarqué sur l'avion ou le satellite capte le rayonnement ré�échi par la
surface de la Terre, lorsque le Soleil illumine la Terre. La source d'énergie est naturelle et n'est
donc pas produite par le capteur. Le Soleil est la source d'énergie. Il n'est donc pas possible de réaliser
des observations la nuit ou quand des nuages masquent le sol (Figure 2.3 et 2.1).

Figure 2.3 � Télédétection passive (Référence [69])
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CHAPITRE 3. ETAT DE L'ART SUR LE LIDAR BATHYMÉTRIQUE ET ALTIMÉTRIQUE

Chapitre 3

Etat de l'art sur le LiDAR
Bathymétrique et altimétrique

Sommaire
1 LiDAR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

1.1 Dé�nition d'un LiDAR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

1.2 Principe de fonctionnement d'un LiDAR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

2 LiDAR bathymétrique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

2.1 Principe de fonctionnement d'un LiDAR bathymétrique . . . . . . . . . . . . . . . 20

2.2 Forme d'onde bathymétrique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

3 LiDAR altimétrique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

3.1 Principe de fonctionnement d'un LiDAR altimétrique . . . . . . . . . . . . . . . . 22

3.2 Forme d'onde altimétrique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

Résumé du chapitre : Dans ce chapitre, je fais l'état de l'art sur le LiDAR bathymétrique et altimétrique.
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1 LiDAR

1.1 Dé�nition d'un LiDAR

L'acronyme LiDAR signi�e Ligth Detection And Ranging. C'est un système actif (Figure 2.2) qui
fonctionnent sur le même principe qu'un radar ordinaire, à l'exception du fait que des impulsions d'ondes
optiques à haute résolution sont émises par une source laser, au lieu des ondes radio. Il opère dans le domaine
spectral du visible, UltraViolet et InfraRouge (10−4 à 10−8 m).

Un LiDAR [71] (Figure 3.1) se compose :

� d'un système laser chargé d'émettre l'onde lumineuse (émetteur)

� d'un télescope qui collecte l'onde rétrodi�usé (récepteur)

� d'une chaîne de traitement qui quanti�e le signal reçu.

Figure 3.1 � Système LiDAR (Référence [73])

1.2 Principe de fonctionnement d'un LiDAR

Le sytème laser [72] génère (Figure 3.1), à intervalles réguliers, une série d'impulsions lumineuses
intenses, à une fréquence choisie en fonction de l'information recherchée. Ces impulsions sont émises
en direction de l'objet d'étude (surface solide, liquide ou gazeuse). En interagissant avec la surface, le signal
se scinde en plusieurs composantes :

� l'une est di�usée ou absorbée par le milieu

� l'autre est ré�échie et en partie renvoyée en direction de la source du rayonnement laser.

Le signal rétrodi�usé est recueilli par le détecteur, �ltré puis enregistré pour être analysé car il contient
un certain nombre d'informations sur le milieu et ses caractéristiques physiques.

De plus, l'écart en temps entre l'instant d'émission et l'instant de réception du signal est
représentatif de la distance parcourue par le laser, donc de la distance séparant la source de rayonnement
de l'objet.
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Dans le cadre de mon travail, je me suis interessé à deux types de LiDAR :

� le LiDAR bathymétrique : pour estimer la profondeur des eaux

� le LiDAR altimétrique : pour calculer la hauteur des arbres.

La �gure 3.2 illustre le signal recu par ces deux types de LiDAR. Le signal rétro-di�usé (puissance en
fonction du temps) qui est recueilli par le détecteur est communément appelé "forme d'onde" ou "train
d'onde".

Figure 3.2 � Signal d'un LiDAR altimétrique et bathymétrique (Réference [74]).
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2 LiDAR bathymétrique

2.1 Principe de fonctionnement d'un LiDAR bathymétrique

A la di�érence du LiDAR altimétrique, le LiDAR bathymétrique [33] émet un laser avec une longueur
d'onde qui doit être capable de pénétrer l'eau jusqu'au fond de l'eau. La longueur d'onde utilisée
pour le LiDAR altimétrique se situe dans l'infrarouge, or celle-ci ne pénètre dans l'eau que de quelques
centimètres. Il faut donc placer sur le système un autre laser capable de traverser la colonne d'eau et d'être
ré�échi par le fond de l'eau. Pour cela la longueur d'onde la plus appropriée est le vert. Les systèmes qui
ont été développés utilisent couramment une longueur d'onde de 532 nm car elle pénètre mieux l'eau avec
un minimum d'atténuation (Figure 3.3).

Figure 3.3 � Coe�cient d'atténuation de l'eau en fonction de la longueur d'onde (Référence [75])

Les impulsions sont émises typiquement dans 2 longueurs d'ondes, l'infrarouge (1064 nm) qui ne
pénètre quasiment pas l'eau et est ré�échi et absorbé par la surface de l'eau et le vert (532 nm)
qui pénètre l'eau et est ré�échi par la surface de l'eau, la colonne d'eau et le fond de l'eau. Ainsi
l'écart de temps qui sépare l'arrivée du signal infrarouge ré�échi par la surface de l'eau et celle du signal
ré�échi par le fond de l'eau est fonction de la profondeur. Sachant que l'on connaît la vitesse de propagation
de la lumière dans l'air comme dans l'eau, il nous est possible de déterminer la bathymétrie à un endroit
donné par le système LiDAR (Figure 3.4) : Z = ceau∆t = ceau(t2 − t1).

Figure 3.4 � Principe du LiDAR bathymétrique (Référence [33])
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2.2 Forme d'onde bathymétrique

La �gure 3.5 représente la puissance reçue en fonction du temps pour un système LiDAR bathymétrique.
Le train d'onde bathymétrique possède généralement trois composantes "bien distinctes" :

� la première correspond au retour lié à l'interface air/eau

� la deuxième composante peut-être di�érenciée : c'est un signal plus étalé, moins ampli�é, venant de
phénomènes de rétrodi�usion au sein de la colonne d'eau

� la troisième au retour du fond de l'eau.

Figure 3.5 � Allure générale d'une forme d'onde bathymétrique (Référence [76])
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3 LiDAR altimétrique

3.1 Principe de fonctionnement d'un LiDAR altimétrique

Le LiDAR altimétrique (Figure 3.6) émet un laser avec une longueur d'onde qui doit être capable
de traverser les branches d'arbres et être ré�échis par le sol. La longueur d'onde utilisée pour le LiDAR
altimétrique se situe dans l'infrarouge. Il fonctionne sur le même principe que le LiDAR bathymétrique.
La surface de l'eau est remplacée par le haut de l'arbre, la colonne d'eau par les feuillages de l'arbre et le
fond de l'eau par le sol.

Figure 3.6 � Principe du LiDAR altimétrique (Référence [78])

3.2 Forme d'onde altimétrique

La �gure 3.7 représente la puissance reçue en fonction du temps pour un système LiDAR altimétrique.
Le train d'onde altimétrique possède généralement plusieurs composantes :

� Le premier pic correspond au retour lié à la hauteur de l'arbre

� Des pics intermédiaires entre le premier et dernier pic correspondant aux obstacles entre le haut de
l'arbre et le sol

� Le dernier pic correspond au retour lié au sol.

Figure 3.7 � Forme d'onde altimétrique (Référence [77])
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Chapitre 4

Wa-LID : Simulateur de forme d'onde
LiDAR bathymétrique

Sommaire
1 Trajet d'une impulsion laser émis par un système LiDAR bathymétrique . . 24

2 Puissance totale rétrodi�usée Ptot(t) détectée par le télescope . . . . . . . . . . 25

3 Impulsion laser émise par le système LiDAR bathymétrique . . . . . . . . . . 26

4 Puissance rétrodi�usée par la surface de l'eau Ps(t) détectée par le télescope 31

5 Puissance rétrodi�usée Pc(t) par la colonne d'eau détectée par le télescope . 37

6 Puissance rétrodi�usée par le fond de l'eau Pb(t) détectée par le télescope . 40

7 Sources de bruit détectées par le télescope . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

7.1 Bruit dû à la radiation solaire détecté par le télescope Pbg(t) . . . . . . . . . . . . 40

7.2 Bruit du détecteur détecté par le télescope PN (t) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

8 Exemple d'une forme d'onde simulée avec le simulateur Wa-LID 2.0 . . . . . 42

9 Intérêts du simulateur bathymétrique Wa-LID 2.0 . . . . . . . . . . . . . . . . 43

Résumé du chapitre : A travers ce chapitre, je vais faire la revue des équations permettant de générer
une (ou plusieurs) forme(s) d'onde LiDAR avec le simulateur Wa-LID 2.0 (Water-LiDAR 2.0). Il est le
résultat de plusieurs travaux d'étudiants précédents et successifs : Audrey Lesaignoux, Tristan Allouis,
Hani Abdallah, Lydia Abady, Anis Bouhdaoui et Miloud Mezian.

Le simulateur intègre :

� (i) une représentation géométrique explicite des propriétés de la surface de l'eau,
� (ii) un modèle de transfert radiatif dans l'eau en fonction des propriétés physico-chimiques de l'eau
et de la longueur d'onde,

� (iii) une modélisation des deux sources de bruit que sont le bruit dû au rayonnement solaire et le
bruit interne du détecteur LiDAR.

Il est capable de :

� simuler un train d'onde rétro-di�usé par une cible avec une épaisseur d'eau, pour une longueur d'onde
allant de 400 à 700 nm.

� simuler un train d'onde rétrodi�usé par une surface d'eau, (sans pénétration) entre 900 et 1500 nm.
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1 Trajet d'une impulsion laser émis par un système LiDAR bathy-

métrique

Le cheminement du laser [33] subit des modi�cations à son passage dans la colonne d'air, à l'interface
air/eau, dans la colonne d'eau et au fond de l'eau. En observant la �gure 4.1 on peut décomposer le chemi-
nement du train d'onde en 4 parties :

� A travers la colonne d'air, le train d'onde subit une atténuation due à l'atmosphère. Le laser émettant
suivant un certain angle par rapport au Nadir et suivant un certain diamètre, forme à la surface de
l'eau une empreinte, dont le diamètre est représenté par le spot "vert" sur la �gure 4.1.

� A l'interface air/eau, le rayon laser subit une réfraction, et celui-ci va s'atténuer exponentiellement
dans la colonne d'eau du fait des phénomènes de di�usion et d'absorption. Cette atténuation entraîne
une augmentation de la taille du spot au fond de l'eau (spot "bleu" sur la �gure 4.1).

� Une fois au fond de l'eau, le train d'onde est ré�échi et traverse à nouveau la colonne d'eau. A la
surface de l'eau, celui-ci possède un diamètre (spot "rose") plus important que le spot "vert" de départ.

� La détection de ce train d'onde s'e�ectue avec un certain champ de vue (FOV 1) du télescope. Il n'y a
alors qu'une partie de l'énergie laser retrodi�usée qui est détectée par le télescope.

Figure 4.1 � Cheminement des trains d'onde (Référence [33]

1. �eld of view
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2 Puissance totale rétrodi�usée Ptot(t) détectée par le télescope

Le signal LiDAR recu Ptot(t) en fonction du temps s'écrit comme une somme de di�érentes contributions
correspondant à :

Ptot(t) = Ps(t) + Pc(t) + Pb(t) + Pbg(t) + PN (t) (4.1)

où :

� Ps(t) est la puissance reçue sur le détecteur de la surface de l'eau (section 4).

� Pc(t) est la puissance reçue sur le détecteur de la colonne l'eau (section 5).

� Pb(t) est la puissance reçue sur le détecteur du fond de l'eau (section 6).

� Pbg(t) est la puissance reçue sur le détecteur de la colonne d'air (lumière naturelle, atmosphère,...)
(section 7.1).

� PN (t) est la puissance reçue sur le détecteur du bruit du détecteur (section 7.2).

La puissance totale se décompose donc en 5 termes. Tous ces termes sont représentés sur la �gure (4.2
et 4.3)

Figure 4.2 � Propagation d'une impulsion laser par un système LiDAR bathymétrique (Référence [17])
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Figure 4.3 � Décomposition d'une forme d'onde en plusieurs termes de puissance (sans les composantes du
bruit. Référence : Lessaignoux [33])

Nous allons à présent donner les équations de ces di�érentes puissances qui ont permis la modélisation
de la forme d'onde.

3 Impulsion laser émise par le système LiDAR bathymétrique

Le pulse laser émis par le système LIDAR est considéré comme une distribution gaussienne de la forme
(Lessaignoux [33]) :

w(t, tx, σx) =
2Pe√

2π
e

−(t−tx)2

2 σ2x (4.2)

où :

� t (s) est la variable temporelle.

� Pe (W) est la puissance instantanée émise par le laser.

� σx (s) est :

� soit l'écart-type de la gaussienne dans l'air σ

� soit l'écart-type de la gaussienne dans l'eau σ1

� ou soit l'écart-type de la gaussienne au fond de l'eau σ2.

� tx (s) est :

� soit le temps aller/retour entre le détecteur et la surface de l'eau ts.

� soit le temps aller/retour entre le détecteur et la colonne d'eau tc.

� ou soit le temps aller/retour entre le détecteur et le fond de l'eau tb.
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Puissance émise par le laser Pe

La puissance émise par le laser est donnée par :

Pe =
E0

T0
(4.3)

� Pe (W) est la puissance émise par le laser.

� E0 (J) est l'énergie émise par le laser.

� T0 (s) est la largeur à mi-hauteur du pulse de la gaussienne dans l'air.

Ecart-type de la gaussienne dans l'air, l'eau et au fond de l'eau

L'écart-type du pulse dans l'air s'écrit :

σ =
T0

2
√

2ln(2)
(4.4)

� T0 (s) est la largeur à mi-hauteur du pulse de la gaussienne dans l'air .

L'écart-type du pulse dans l'eau s'écrit :

σ1 =
T1

2
√

2ln(2)
(4.5)

� T1 (s) est la largeur à mi-hauteur du pulse de la gaussienne dans l'eau (section 3).

L'écart-type du pulse au fond de l'eau s'écrit :

σ2 =
T2

2
√

2ln(2)
(4.6)

� T2 (s) est la largeur à mi-hauteur du pulse de la gaussienne au fond de l'eau (section 3).
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Largeur à mi-hauteur du pulse de la gaussienne dans l'air, l'eau et au fond de l'eau

Au cours de son trajet le pulse laser subit deux "stretching" (étirement du pulse : augmentation de la
largeur à mi-hauteur). Une première fois , à la surface de l'eau et une seconde fois au fond de l'eau. La
�gure (4.4) représente l'étirement du pulse à la surface de l'eau.

Figure 4.4 � Stretching du pulse à la surface de l'eau. La courbe bleu représente la gaussienne dans l'air. La
courbe rose représente l'étalement de la gaussienne à la surface de l'eau. τs est la di�érence entre la largeur
à mi-hauteur de la gaussienne dans l'air et la largeur à mi-hauteur à la surface de l'eau T1 − T0 = τs.

En e�et, lorsqu'un pulse laser est émis par un système LiDAR à une altitude H ayant un angle d'in-
cidence θ (provenant soit d'une pente locale soit d'un angle de visée oblique du capteur) et un angle
d'ouverture du faisceau laser (angle de divergence) γ, une di�érence de temps 2 entre le chemin le plus
court et le plus long intervient. C'est cette di�érence de temps qui entraine l'étirement du pulse. La �gure
(4.5) illustre :

� la di�érence de temps ∆ts entre le chemin AB et AC que parcours le laser dans l'air.

� la di�érence de temps ∆tb entre le chemin BE et CG que parcours le laser dans l'eau.

2. ou di�érence de chemin optique
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Figure 4.5 � Etirement du pulse ("Pulse stretching")

La di�érence de temps ∆ts aller/retour entre le capteur et la surface de l'eau entre le chemin le plus long
AB (long path) et le chemin le plus court AC (short path) que parcours le laser peut s'écrire comme suit :

∆ts =
2H

c
[

1

cos(θ + γ
2 )
− 1

cos(θ − γ
2 )

] (4.7)

∆ts est la di�érence de temps pour que le laser parcoure 2 fois la distance BI (Voir �gure 4.5).

La di�érence de temps ∆tb aller/retour entre la surface de l'eau et le fond de l'eau entre le chemin le plus
long BE (long path) et le chemin le plus court CG (short path) peut s'écrire comme suit :

∆tb =
2Z

( c
nw

)
[

1

cos(θ1)
− 1

cos(θ3)
] (4.8)

∆tb est le temps pour parcourir 2 fois la distance JE (Voir �gure 4.5).

� nw est l'indice de réfraction de l'eau.
� c est la vitesse de la lumière dans l'air.
� θ1 et θ3 sont les angles de réfractions illustrés sur la �gure 4.5.

29



CHAPITRE 4. WA-LID : SIMULATEUR DE FORME D'ONDE LIDAR BATHYMÉTRIQUE

L'e�et de la di�érence de temps ∆ts permet de modi�er la largeur de la forme de l'onde par un e�et
d'etirement (stretching) τs à la surface de l'eau. Selon Guenther (1985) [23] pour :

∆ts < 2 T0 ⇒ τs = ε∆ts avec 0.1 < ε < 0.35. (4.9)

∆ts > 2 T0 ⇒ τs = T0(
0.5∆ts
T0

− 0.4) (4.10)

Dans l'air, la largeur à mi-hauteur du pulse est de T0. A la surface de l'eau, la largeur à mi-hauteur du
pulse s'étire et devient :

T1 = T0 + τs (4.11)

L'e�et de la di�érence de temps ∆tb permet de modi�er une seconde fois la largeur à mi-hauteur du pulse
par un e�et d'etirement (stretching) τb au fond de l'eau. Selon Guenther (1985) [23] pour :

∆tb < 2 T1 ⇒ τb = ε∆tb avec 0.1 < ε < 0.35. (4.12)

∆tb > 2 T1 ⇒ τb = T1(
0.5∆tb
T1

− 0.4) (4.13)

L'expression de la largeur à mi-hauteur du pulse au fond de l'eau s'ecrit :

T2 = T1 + τb = T0 + τs + τb (4.14)

Dans notre situtation, le pulse est étiré plusieurs fois au cours de son trajet :

- Une première fois à la surface de l'eau dû fait de la di�érence de temps ∆ts.

- Une seconde fois au fond de l'eau à cause de la di�érence de temps ∆tb.
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4 Puissance rétrodi�usée par la surface de l'eau Ps(t) détectée par
le télescope

La forme de d'onde retournée par la surface de l'eau reçue par le détecteur d'après Guenther 1985 [23]

est donnée par la relation Ps(t) = w(t, ts, σ1) ∗ Ps avec :

w(t, ts, σ1) =
2Pe√

2π
e

−(t−ts)2

2 σ21 (4.15)

Ps =
Pe T

2
atm Ar ηe ηr Ls cos

2(θ)

(πH2)
(4.16)

� w(t, ts, σ1) est la forme de l'onde émise par le LiDAR et ayant subit un stretching à la surface de l'eau.

� ts (s) est le temps aller/retour entre le capteur et la surface de l'eau : ts = 2H
c cos(θ) .

� σ1 (s) est l'écart-type du pulse de la gaussienne à la surface de l'eau (section 3).

� Ps (W) est la réponse impulsionnelle à la surface de l'eau.

� Pe (W) est la puissance émise par le laser (section 3).

� Tatm (s.u) est la transmittance atmosphérique.

� Ar (m2) est la surface du capteur.

� ηr (s.u) est l'é�cacité optique du recepteur.

� ηe (s.u) est l'é�cacité optique du laser.

� Ls (s.u) est la ré�ectance à l'interface air/eau (facteur de perte) (section 4).

� θ (rad) est l'angle d'incidence entre le rayon incident et la normale à la surface de l'eau (section 4).

� H (m) est l'altitude de vol.

� Ps(t) (W) est la forme de l'onde retournée par la surface de l'eau.

Angle d'incidence θ

Nous dé�nissons l'angle d'incidence θ (en rad), l'angle entre le rayon incident et la normale à la surface
de l'eau.

θ = θnadir − θs (4.17)

� θnadir (rad) est l'angle entre le rayon incident et le nadir.

� θs (rad) est l'angle de la pente à la surface de l'eau.

Les �gure 4.6 et 5.2 illustrent l'angle d'incidence selon qu'il y ait ou non une pente à la surface de l'eau.
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Figure 4.6 � Avec une pente à la surface de l'eau. Figure 4.7 � Sans pente à la surface de l'eau.

Facteur de perte Ls

Deux méthodes sont décrites dans la littérature pour dé�nir le facteur de perte Ls :

� A) La première méthode suppose une surface géométrique de l'eau selon le modèle de Cook, Tor-
rance et Sparrow (1982) [15] qui représente la surface comme une multitude de microfacettes en
V. Le calcul du facteur de perte dans cette méthode consiste à calculer la BRDF de la surface de l'eau
di�use constituée par des microfacettes spéculaires.

� B) La deuxième méthode est celle de Guenther (1985) [23] . Le facteur de perte est relié à la
vitesse du vent w. Cette formule calcule l'e�et du vent à la surface de l'eau en fonction de la vitesse du
vent. Guenther a également pris en compte la distribution des pentes des vagues en fonction de l'angle
d'incidence θ et de la direction du vent suivant la formule de Cox et Munk (1954).

A) Modèle de Cook, Torrance et Sparrow

Le modèle physique de Cook-Torrance et Sparrow [15] repose sur une discrétisation de la surface de l'eau
en éléments �nis (microfacettes) qui représente la géométrie de la surface de l'eau. Ce modéle est décrit par
l'équation suivante :

Ls =
1− ks
π

+
ks D O Fr
πcos2(θ)

(4.18)

où :

� Fr (s.u) est la fonction de Fresnel (section A.1).

� O (s.u) est le facteur d'atténuation décrivant l'auto-ombrage des facettes les unes par rapport aux
autres (section A.2).

� D (s.u) est la fonction de distribution des microfacettes. Elle modélise la rugosité de surface (section
A.3).

� ks (s.u) est le coe�cient de ré�exion spéculaire.

� θ (rad) est l'angle d'incidence entre le rayon incident et la normale à la surface de l'eau (section 4).
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A.1 - Fonction de Fresnel

La fonction de Fresnel Fr dépend de l'angle d'incidence θ. Si θ = 0, l'expression de la fonction de Fresnel
s'écrit :

Fr = (
nw − 1

nw + 1
)2 (4.19)

Sinon si θ 6= 0 alors le facteur de Fresnel s'écrit :

Fr =
1

2
(
sin(θ − θt)
sin(θ + θt)

)2 + (
tan(θ − θt)
tan(θ + θt)

)2 (4.20)

� θt (rad) est l'angle de réfraction à l'interface air/eau (section A.1.1).

A.1.1 - Angle de réfraction θt

θt (rad) est l'angle de réfraction à l'interface air/eau (Figure 4.8). La relation de Snell-Descartes nous
indique que :

nair sin(θ) = nw sin(θt) (4.21)

sin(θt) =
nair sin(θ)

nw
(4.22)

Avec nair = 1, on obtient :

θt = arcsin(
sin(θ)

nw
) (4.23)

� θ (rad) est l'angle d'incidence à l'interface air/eau entre le rayon incident et la normal à la surface de
l'eau (section 4).

� nw (s.u) est l'indice de réfraction de l'eau.

� nair (s.u) est l'indice de réfraction de l'air.

Figure 4.8 � θt Angle de réfraction air/eau
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A.2 - Facteur d'atténuation

L'expression du facteur d'atténuation 3 O (Figure 4.9) est obtenue en choisissant la plus petite valeur de
ces deux quantités :

O = min(1, 2cos(θ)) (4.24)

� θ (rad) est l'angle d'incidence entre le rayon incident et la normale à la surface de l'eau.

Figure 4.9 � L'émetteur et le récepteur du LiDAR sont dans la même direction. La lumière émise ou ré�échie
peut-être bloquée ou non par une autre microfacette

A.3 - Fonction de distribution des microfacettes

Le modèle statistique de répartition des microfacettes généralement utilisé est celui issu de Beckmann :

D =
1

r2cos4(θ)
exp(−(

tan(θ)

r
)2) (4.25)

� D (s.u) représente la fonction de distribution des microfacettes. Elle modélise la rugosité de la sur-
face de l'eau. Dans ce modèle, on considére que la surface de l'eau est constituée d'une multitude
de microfacettes (Figure 4.10). Une microfacette est un ré�ecteur parfait construit par l'assemblage
d'un couple symétrique de facettes en forme de V. Chaque microfacette est orientée aléatoirement dans
di�érentes directions suivant une loi de probabilité D.

Figure 4.10 � Modèle statistique de la surface de l'eau (Référence [80])

3. Pour plus d'informations sur la démonstration voir [79]
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� θ (s.u) est l'angle d'incidence entre le rayon incident et la normale à la surface de l'eau.

� r (s.u) (Figure 4.11) est l'écart-type de la pente des microfacettes ( ou coe�cient de rugosité ).

Figure 4.11 � Distribution de Beckmann avec (a) r=0.2 et (b) r=0.6 (Référence [80])
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B) Modèle de Guenther et Cox-Munk

La puissance reçue par la surface de l'eau dépend de l'e�et du vent et de l'angle d'incidence du faisceau
laser. Elle est considérée comme un facteur de perte qui varie entre 10−1 et 10−7. Selon Guenther (1985)
[23], le facteur de perte Ls peut s'écrire :

Ls(θ, w) = δs(w)Nd(θ, w) cos2(θ) (4.26)

� Nd(θ, w) (s.u) est l'état normalisé de la distribution de la pente des vagues (section B.1).

� δs(w) (s.u) est la perturbation de la surface de l'eau en fonction du vent (section B.2).

� θ (rad) est l'angle entre le rayon incident et la normale à la surface de l'eau (section 4).

B.1 - Etat normalisé de la distribution de la pente des vagues Nd(θ, w)

Le paramètre Nd(θ, w) est l'état normalisé de la distribution de la pente des vagues désigné aussi par
le facteur de correction de l'albédo. Il est exprimé par Cox-Munk (1954) [16] en fonction de la vitesse du
vent dans une direction d donnée et de l'angle d'incidence θ. Les pentes des vagues varient suivant une
distribution gaussienne en fonction de la direction d du vent et de l'angle d'incidence :

Nd = exp(− θ2

2σ2
d

) (4.27)

σd (s.u) est l'écart-type des pentes des vagues.

L'indice d représente la direction du vent qui peut-être :

� u pour une direction up/down du vent par rapport à la trajectoire du capteur.

� c pour une direction cross du vent par rapport à la trajectoire du capteur.

D'après Cox-Munk (1954) [16] :

� si on a une direction up/down du vent alors l'écart type des pentes des vagues qui est le rms (root
mean square) des pentes des vagues est dé�ni par :

σu = 0.00158w (4.28)

� si on a une direction cross du vent alors :

σc = 0.003 + 0.00096w (4.29)

B.2 -Expression de la perturbation en fonction du vent δs(w)

Si la vitesse du vent w est comprise entre 3 et 17 noeuds, l'expression de la perturbation en fonction du
vent w au nadir (en %) s'écrit :

δs(w) = 214− (
w − 4.8

12.2
)2.06 + 37 avec 3 ≤ w ≤ 17 (4.30)

Et si la vitesse du vent w est supérieure à 17 noeuds, l'expression de la perturbation de la surface en
fonction du vent w au nadir (en %) est :

δs(w) = 4.26 exp(−0.14w) avec w > 17 (4.31)

La perturbation de la surface δS(w) est donnée par Petri (1977) [43].
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5 Puissance rétrodi�usée Pc(t) par la colonne d'eau détectée par le

télescope

Pour pouvoir calculer la puissance rétrodi�usée par la colonne d'eau détectée par le télescope, on modélise
en amont la colonne d'eau comme une multitude de couches d'eau (Figure 4.12).

Figure 4.12 � Les profondeurs des couches de la colonne d'eau.

De manière, ensuite, à calculer la réponse impulsionnelle de chaque couche de la colonne d'eau. D'après
Guenther [23], on a :

Pc(zb) =
PeT

2
atmArηeηrF (1− Ls)2β(φ)

nw∗H+zb
cos2(θ)

exp(− 2Kzb
cos(θt)

) (4.32)

� Pe (W) est la puissance émise par le laser

� Tatm (s.u) est la transmittance atmosphérique

� Ar (m2) est la surface du capteur

� ηe (s.u) est l'e�cacité optique du laser

� ηr (s.u) est l'e�cacité optique du récepteur

� F (s.u) est le facteur de perte dû au FOV qui a des valeurs entre 0 et 1.

� Ls (s.u) est le facteur de perte

� K (m−1) est le coe�cient d'atténuation total de la colonne d'eau

� β(φ) (m−1) est la fonction du volume di�usé (volume scattering function) pour un angle de di�usion
(Petzold (1972)).

� θt (rad) est l'angle d'incidence dans l'eau

� nw (s.u) est l'indice de réfraction de l'eau

� H (m) est l'altitude du capteur
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Pc(zb) est un vecteur qui s'écrit comme suit :

Pc(zb) =



Pc(z1)
Pc(z2)
Pc(z3)
.
.
.

Pc(zn)


zb est un vecteur représentant les di�érentes profondeurs des couches dans la colonne d'eau (Figure

4.12).

zb =
(tc − ts) ( c

nw
) cos(θt)

2
avec tc > ts (4.33)

zb =



z1

z2

z3

.

.

.
zn


avec z1, z2, ..., zn respectivement la profondeur de la première, la deuxième, ... et la dernière couche de la
colonne d'eau (�gure 4.12).

tc =



ts + t1
ts + t2
ts + t3
.
.
.

ts + tn


avec t1, t2, ..., tn respectivement le temps aller/retour que met le laser pour aller de la surface de l'eau à

la couche z1, z2, ..., zn.

La forme de l'onde retournée par la colonne d'eau (�gure 4.13) est :

Pc(t) = w(t, tc, σ1)⊗ Pc(zb) (4.34)

w(t, tc, σ1) =
2Pe√

2π
exp(

−(t− ts)2

2 ∗ σ2
1

) (4.35)

avec ⊗ désignant le produit de convolution (voir �gure 4.13).
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Figure 4.13 � Produit de convolution. Impulsion gaussienne émise par le LiDAR convoluée avec la réponse
impulsionnelle de chaque couche de la colonne d'eau
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6 Puissance rétrodi�usée par le fond de l'eau Pb(t) détectée par le
télescope

La forme d'onde retournée au capteur par le fond de l'eau est donné par Guenther [23] par la relation
suivante :

Pb(t) = Pb(Z) ∗ w(t, tb, σ2) (4.36)

avec :

Pb(Z) =
PeT

2
atmArηeηrFRb(1− Ls)2exp(− 2kZ

cos(θt)
)

π(nwH+Z
cos(θ) )2

(4.37)

w(t, tb, σ2) =
2Pe√

2π
exp(

−(t− tb)2

2σ2
2

) (4.38)

� tb (s) est le temps aller/retour entre le détecteur et le fond de l'eau : tb = ts + 2Z
c
nw

cos(θt)
.

� σ2 (s.u) est l'écart-type de la gaussienne au fond de l'eau (section 3).

� Tatm (s.u) est la transmittance atmosphérique.

� w(t, tb, σ2) est la forme de l'onde émise par le Lidar et ayant subit un stretching à la surface de l'eau.

� Pb(Z) (W) est la réponse impulsionnelle du fond de l'eau.

� Pe (W) est la puissance émise par le laser (section 3).

� Ar (m2) est la surface du capteur.

� ηr (s.u) est l'e�cacité optique du recepteur.

� ηe (s.u) est l'e�cacité optique du laser.

� Ls (s.u) est la ré�ectance à l'interface air/eau (facteur de perte).

� θt (rad) est l'angle de réfraction à l'interface air/eau.

� F (s.u) est le facteur de perte dû au FOV qui a des valeurs entre 0 et 1.

� Rb est l'albédo du fond de l'eau

� Z (m) est la bathymétrie

� Pb(t) (W) est la forme de l'onde retournée par le fond de l'eau.

7 Sources de bruit détectées par le télescope

Les sources de bruit sont très variées suivant les systèmes de télédétection utilisés. Pour ce qui est d'une
mesure LiDAR, il existe deux sources de bruit principales celle due au rayonnement solaire et celle générée
par le détecteur.

7.1 Bruit dû à la radiation solaire détecté par le télescope Pbg(t)

L'équation pour la radiation solaire est donnée par Marshall and Burk (1986) [62] :

Pbg = IsTatmAr(1− γ2
r )π

FOV 2

4
∆Bηrηλ (4.39)

Pbg(t) = Pbg ∗ y︸︷︷︸
=Bruit blanc gaussien

(4.40)

avec y → N(0, 1) vecteur de n valeurs aléatoires représentant le bruit blanc gaussien.

40



CHAPITRE 4. WA-LID : SIMULATEUR DE FORME D'ONDE LIDAR BATHYMÉTRIQUE

� Is (W/m−2) est la valeur de l'irradiance du soleil .

� Tatm (s.u) est la transmittance atmosphérique.

� Ar (m2) est la surface du capteur.

� γr (s.u) est le ratio d'obscurssissement reçu par le téléscope.

� FOV 4 (rad) est le champ de vue du téléscope.

� ∆B (m) est la largeur de bande du �ltre optique du détecteur.

� ηr (s.u) est l'e�cacité optique du récepteur.

� ηλ (s.u) est la transmission de bande du �ltre.

7.2 Bruit du détecteur détecté par le télescope PN(t)

D'après Chisheng Wang et al. [65] , on calcule le bruit du détecteur par :

σN =
Max(Ps(t) + Pc(t) + Pb(t))

PSNR
(4.41)

où :

PSNR (s.u) est le signal rapport sur bruit (Signal to Noise Ratio).

Ps(t) (W) est la puissance reçue sur le détecteur de la surface de l'eau.

Pc(t) (W) est la puissance reçue sur le détecteur de la colonne l'eau.

Pb(t) (W) est la puissance reçue sur le détecteur du fond de l'eau.

Le bruit du détecteur est assimilé à une loi de distribution normale de moyenne 0 et de variance σN :

PN (t) = N(0, σN ) (4.42)

4. Field Of View

41



CHAPITRE 4. WA-LID : SIMULATEUR DE FORME D'ONDE LIDAR BATHYMÉTRIQUE

8 Exemple d'une forme d'onde simulée avec le simulateur Wa-LID

2.0

La �gure 4.14 illustre une forme d'onde LiDAR bathymétrique générée avec le simulateur Wa-LID 2.0.
On peut également y voir les 5 puissances qui composent une forme d'onde et la puissance émise pour une
con�guration d'un système LiDAR bathymétrique.

Figure 4.14 � Exemple d'une forme d'onde simulée avec le simulateur Wa-LID 2.0
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9 Intérêts du simulateur bathymétrique Wa-LID 2.0

Le but du simulateur Wa-LID 2.0 est de pouvoir générer un grand nombre de formes d'onde correspondant
à de nombreuses con�gurations instrumentales et environnementales (très di�cile à obtenir sans simulateur)
et ainsi développer des méthodes d'inversion des formes d'onde pour l'estimation de la bathymétrie. L'utili-
sateur (Figure 4.15) peut choisir un certain nombre de paramètres tels que :

� les paramètres instrumentaux du LiDAR (longueur d'onde, FOV 5, surface du capteur,...)

� les paramètres environnementaux (Coe�cient d'absorption de l'eau, concentration de substances
jaunes, concentration de phytoplancton...)

� la profondeur de l'eau ...

On peut donc générer un grand nombre de formes d'onde LiDAR bathymétriques correspondant à di�é-
rentes con�gurations du milieu et d'instrument et estimer à partir de celles-ci la bathymétrie. J'ai ainsi
généré deux bases de données de 780 formes d'onde avec une eau claire et une eau turbide.

Figure 4.15 � Simulation de deux bases de données de 780 formes d'onde LiDAR

5. Field Of View
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Les données LiDAR utilisées
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Chapitre 5

Description des données

Sommaire
1 Formes d'onde bathymétriques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

1.1 Formes d'onde réelles : Site du Golfe du Morbihan . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

1.2 Formes d'onde simulées pour deux con�gurations du milieu . . . . . . . . . . . . . 48

2 Formes d'onde altimétriques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

2.1 Formes d'onde réelles : Forêt du Brésil . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

Résumé du chapitre :

Dans ce chapitre, je présente cinq bases de données de formes d'onde LiDAR. Grâce au simulateur
Wa-LID 2.0, j'ai généré deux bases de données de formes d'onde LiDAR bathymétrique avec une gamme de
profondeurs comprises entre 0.5 et 3 mètres. Les 3 bases de données de formes d'onde réelles restantes ont
été acquises sur le site du Golfe du Morbihan pour des profondeurs allant de 0 à 3 mètres et sur le
site du Brésil pour des hauteurs d'arbres allant de 0 à 35 mètres
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1 Formes d'onde bathymétriques

1.1 Formes d'onde réelles : Site du Golfe du Morbihan

Les données LiDAR bathymétriques ont été acquises en Juin 2005 sur le Golfe du Morbihan (Figure 5.1)
par le Service Hydrographique et Océanographique de la Marine (SHOM) à l'aide de deux détécteurs de
type : photodiode à avalanche (APD) (section 1.1.1) et un tube photomultiplicateur (PMT) (section 1.1.2)

Figure 5.1 � Le Golfe du Morbihan en Bretagne sud (Référence : Tristan et al).

Je dispose donc de deux jeux de données de formes d'onde réelles bathymétriques acquises avec
deux types de capteurs. Les sections 1.1.1 et 1.1.2 présentent ces deux jeux de données.

1.1.1 Le capteur Avalanche PhotoDiode (APD)

La base de données du Golfe du Morbihan acquise avec le capteur APD comprend :

� 189 formes d'onde

� et une bathymétrie mesurée sur le terrain pour chaque forme d'onde.

Une forme d'onde est le résultat de l'enregistrement de 200 points de mesure acquis par un LiDAR
bathymétrique. Un point correspond à la puissance recue par le lidar à un instant donné. Chaque point est
enregistré à un intervalle de temps régulier de 1 ns. Ci-dessous, le tableau 5.1 résume la structure du jeu de
données relatif au site du Golfe du Morbihan avec le capteur APD :

- Bathymétrie mesurée P(t1) P(t2) ... ... P(t200)
Forme d'onde no1 0.9288 8 7 .. ... 9
Forme d'onde no2 0.6158 8 9 ... ... 8

... ... ... ... ... ... ...
Forme d'onde no188 2.1400 9 9 ... ... 5
Forme d'onde no189 2.3797 7 7 ... ... 8

Table 5.1 � Tableau de 189 formes d'onde enregistrées par un LiDAR bathymétrique avec le capteur APD.

Dans la �gure 5.2, je présente, à titre d'exemple, les formes d'onde no1 et no166 contenues dans la base
de données.

46



CHAPITRE 5. DESCRIPTION DES DONNÉES

Figure 5.2 � Représentation de deux formes d'onde contenues dans la base de données du Golfe du Morbihan.
La bathymétrie mesurée sur le terrain pour les forme d'onde no1 et no166 est respectivement de 92,88 cm et
2.4 m.

1.1.2 Le capteur PhotoMultipliers Tubes (PMT)

La base de données du Golfe du Morbihan acquise avec le capteur PMT comprend :

� 189 formes d'onde

� et une bathymétrie mesurée sur le terrain pour chaque forme d'onde.

Une forme d'onde est le résultat de l'enregistrement de 500 points de mesure acquis par un LiDAR
bathymétrique. Un point correspond à la puissance recue par le LiDAR à un instant donné. Chaque point
est enregistré à un intervalle de temps régulier de 1 ns.
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1.2 Formes d'onde simulées pour deux con�gurations du milieu

Avec le simulateur Wa-LID 2.0, j'ai généré deux jeux de données de 780 formes d'onde simulées en faisant
varier la bathymétrie 1 de 0.5 à 3 mètres avec un pas de 10 centimètres. Une forme d'onde simulée est
constituée de 512 points de mesures à intervalles de temps réguliers de 1 ns. J'ai donc au préalable �xé les
paramètres instrumentaux de sorte à pouvoir me placer dans la con�guration d'un capteur de type : Satellite
EADS (Tableau 5.2).

Paramètres Satellite (EADS)

Wavelength λ (nm) 532
Altitude H (km) 500
Laser energy E0 (J) 43
Pulse duration T0 (ns) 3.5
Incidence angle θ (�) 0
Receiver area Ar (m2) 0.63
Field of view FOV (rad) 9.10−5

Responsivity Rλ (A/W) 0.25
Divergence angle (rad) 6.10−5

Emitted optical e�ciency ηe (s.u) 0.8
Receiver optical e�ciency ηr (s.u) 0.5
Loss factor F (s.u) 1
Filter's bandwidth ∆b (nm) 1
Reciever obturation γr (s.u) 0.1
Electrical bandwidth B (MHz) 500
Excess noise Gnoise (s.u) 3
Dark current Id (A) 10−10

Table 5.2 � Paramètres instrumentaux

1.2.1 Formes d'onde simulées pour une eau claire

Dans la première simulation, nous avons �xé les paramètres de l'eau de sorte à avoir une eau claire
(Tableau 5.3).

Paramètres du milieu Valeurs

Pente de surface de l'eau (o) 0.00019
Ré�ectance bidirectionnelle spéculaire ks (s.u) 0.2
Rugosité de surface r (s.u) 0.45
Concentration en phytoplancton Cph (mg m−3) 0.4
Concentration en substances jaunes ay (m−1) 0.01
Concentration en sédiments S (mg l−1) 2.6
Albédo de fond Rb (s.u) 0.1

Table 5.3 � Paramètres pour une eau claire

1. Pour chaque profondeur nous avons généré plusieurs formes d'onde (environ une dizaine).
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1.2.2 Formes d'onde simulées pour une eau plus turbide

Dans la deuxième simulation, j'ai �xé les paramètres de manière à avoir une eau plus turbide (Tableau
5.4).

Paramètres du milieu Valeurs

Pente de surface de l'eau (o) 0.00019
Ré�ectance bidirectionnelle spéculaire ks (s.u) 0.84
Rugosité de surface r (s.u) 0.23
Concentration en phytoplancton Cph (mg m−3) 24.12
Concentration en substances jaunes ay (m−1) 0.001
Concentration en sédiments S (mg l−1) 4.49
Albédo de fond Rb (s.u) 0.17

Table 5.4 � Paramètres pour une eau plus turbide

2 Formes d'onde altimétriques

2.1 Formes d'onde réelles : Forêt du Brésil

Les données LiDAR altimétrique ont été acquises au Brésil par le capteur LiDAR GLAS 2 embarqué sur
le satellite IceSAT.

La base de données est constituée :

� 305 formes d'onde

� et d'une hauteur d'arbre mesurée sur le terrain pour chaque forme d'onde (entre 0 et 31 mètres).

Une forme d'onde est le résultat de l'enregistrement de 1000 points de mesure acquis par un LiDAR
altimétrique. Un point correspond à la puissance recue par le LiDAR à un instant donné. Chaque point est
enregistré à un intervalle de temps régulier de 1 ns.

La �gure 5.3 représente la parcelle d'Eucalyptus du Brésil dont nous souhaitons estimer les hauteurs
d'arbres.

Figure 5.3 � Photo d'une parcelle d'Eucalyptus en cours de coupe c©Cirad

2. The Geoscience Laser Altimeter System
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Chapitre 6

Préparation des données LiDAR

Sommaire
1 Partie utile Wext d'une forme d'onde LiDAR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

1.1 Partie utile Wext d'une forme d'onde LiDAR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

1.2 Intérêts de calculer la partie utile d'une forme d'onde LiDAR . . . . . . . . . . . . 51

1.3 Comment calculer la partie utile d'une forme d'onde LiDAR? . . . . . . . . . . . . 51

2 Données LiDAR après préparation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

Résumé du chapitre :

Avant de pouvoir appliquer les modèles d'inversion sur des formes d'onde LiDAR, je dois au préalable
"préparer les données LiDAR". Pour chaque forme d'onde, on ne va garder que la partie utile du signal
qui est située entre la surface et le fond de l'eau pour les formes d'onde bathymétrique et entre le haut de
l'arbre et le sol pour les formes d'onde altimétrique avec la contrainte que les formes d'onde issues de ce
découpage ont le même nombre de points de mesure. Pour cela, j'introduis la notion de "partie utile d'une
forme d'onde" (Wext).
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1 Partie utile Wext d'une forme d'onde LiDAR

1.1 Partie utile Wext d'une forme d'onde LiDAR

Pour chaque forme d'onde, je m'intéresse seulement à une partie du signal. C'est la partie de la forme
d'onde qui contient le premier et dernier pic (correspondant respectivement au signal rétrodifusé par la
surface et le fond de l'eau dans le cas de la bathymétrie) qui nous permettra d'estimer la bathymétrie. C'est
ce que nous appelons "la partie utile de la forme d'onde", elle est notée Wext. La �gure 6.1 illustre la
partie utile d'une forme d'onde.

Figure 6.1 � Partie utile d'une forme d'onde LiDAR.

1.2 Intérêts de calculer la partie utile d'une forme d'onde LiDAR

Nous calculons la partie utile Wext de chaque forme d'onde car d'une part cela nous permet de garder la
partie du signal qui nous renseigne sur le paramètre à estimer (bathymétrie ou hauteur d'arbre) et d'autre
part, car c'est une variable qui est corrélée à la bathymétrie. En e�et, plus la partie utile est grande et plus
la bathymétrie est grande.

1.3 Comment calculer la partie utile d'une forme d'onde LiDAR?

Les �gures 6.2, 6.3, 6.4 et 6.5 illustrent les étapes pour calculer la partie utile du signal d'une forme
d'onde.
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� Etape 1 : On sélectionne une partie du signal correspondant au bruit parasite du signal (bruit dû à
la radiation solaire, bruit interne du capteur...). Dans la �gure 6.2, elle est représentée par un cadran
orange (de 80 à 140 ns).

Figure 6.2 � Etape 1 : la sélection du bruit

� Etape 2 : On calcule ensuite la puissance moyenne du bruit dans la partie du signal selectionnée à
l'étape 1 . Sur la �gure 6.3, elle est représentée par la droite rouge.

Figure 6.3 � Etape 2 : Calcul de la puissance moyenne du bruit : ligne en rouge
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� Etape 3 : On calcule l'écart-type sur la partie du signal correspondant au bruit. Sur la �gure 6.4,
on trace la droite verte correspondant à la puissance moyenne du bruit (calculée à l'étape 2) + 5 fois
l'écart-type, c'est à dire y = Puissance moyenne+ 5 ∗ ecart-type. La droite verte corespond au seuil
délimitant le bruit parasite du signal.

Figure 6.4 � Etape 3 : Seuil délimitant le bruit parasite du signal : ligne verte

� Etape 4 : On récupère les abscisses correspondant aux intersections de la droite verte et de la forme
d'onde. L'écart en valeur absolue des deux abscisses corespondent à la partie utile du signal. Sur la
�gure 6.5, la partie utile du signal commence à xd =19 ns et �nit à xf =73 ns. La partie utile de cette
forme d'onde est Wext = xf − xd.

Figure 6.5 � Etape 4 : Calcul de la partie utile d'une forme d'onde LiDAR
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2 Données LiDAR après préparation

J'ai ensuite préparé mes données en calculant le début xid et la �n xif de la partie utile de chaque forme
d'onde (i représentant le numéro de la forme d'onde 1). Pour une base de données de N formes d'onde, je
garde la partie du signal entre xid et x

i
d +max(W i

ext).

Base de données Nombre de formes
d'onde

Nombre de points
de mesure du signal
avant préparation

Nombre de points
de mesure du signal
après préparation

Golfe Morbihan (APD) 189 200 64
Golfe Morbihan (PMT) 189 500 128
Simulateur Eau Turbide 780 582 64
Simulateur Eau Claire 780 582 64
Forêt Brésil 305 1000 512

Table 6.1 � Caractéristiques des bases de données

1. pour une base donnée
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Les di�érentes méthodes d'inversion des
formes d'onde LiDAR
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Chapitre 7

Vers de nouvelles méthodes d'inversion
de formes d'onde LiDAR

Sommaire
1 Les méthodes d'inversion des formes d'onde LiDAR rencontrées dans la lit-

térature et leurs limites . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

1.1 Etat de l'art des méthodes d'inversion de formes d'onde LiDAR dans la littérature 57

1.2 Les limites des méthodes d'inversion de formes d'onde actuelles . . . . . . . . . . . 58

2 Vers de nouvelles méthodes d'inversion de formes d'onde LiDAR . . . . . . . 59

Résumé du chapitre : Il s'agit içi d'un chapitre clé qui me permet de faire référence aux techniques
d'inversion des formes d'onde LiDAR rencontrées dans la littérature. J'introduis, ensuite, l'approche
statistique des nouvelles méthodes d'inversion de formes d'onde LiDAR que je vais utiliser.
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1 Les méthodes d'inversion des formes d'onde LiDAR rencontrées

dans la littérature et leurs limites

1.1 Etat de l'art des méthodes d'inversion de formes d'onde LiDAR dans la
littérature

Dans la littérature [17] et [76], on peut distinguer plusieurs types de méthodes d'inversion du signal :

� les approximations mathématiques : une forme d'onde est approximée par une fonction mathé-
matique, les paramètres de la fonction pouvant être traduits en variables d'intérêt.

� les méthodes heuristiques (déterministes ou expertes) : utilisation successive de règles de
décision en vue de reconnaître la surface et le fond tout en rejetant les artefacts créés par le matériel
ou l'environnement.

� la déconvolution : Ce type de méthode permet de supprimer la composante du signal transmis
contenue dans le signal rétrodi�usé. La déconvolution permet de corriger la perte de précision causée par
une fonction de réponse du récepteur LiDAR plus longue que la résolution temporelle de numérisation
[JOHNSTONE ET AL., 2004]

Ces méthodes traitent habituellement chaque forme d'onde de façon indépendante des autres.

Je vais expliquer seulement une d'entre elles qui est souvent utilisée. Il s'agit de la méthode par détection
de pics. Le but de cette méthode est de déterminer la bathymétrie en détectant les pics de surface et du
fond de l'eau de la forme d'onde LiDAR. On peut ainsi estimer la bathymétrie en multipliant la di�érence
de temps entre les deux pics par la vitesse de la lumière dans l'eau.

Figure 7.1 � Méthode d'inversion classique par détection de pics
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1.2 Les limites des méthodes d'inversion de formes d'onde actuelles

Les méthodes proposées dans la littérature sont ine�caces dans certain cas. Par exemple, lorsque nous
appliquons ces méthodes :

� dans le cas des très faibles profondeurs : la di�culté réside dans le fait que nous ne pouvons plus
distinguer le pic de surface de celui du fond de l'eau car les formes d'onde présentent un seul pic qui
contient le pic de surface et celui du fond.

Figure 7.2 � On ne distingue plus la composante de surface (courbe rouge) et celle du fond de l'eau (courbe
verte) (Référence [76])

� dans le cas des eaux turbides où l'on observe di�cilement le pic de fond du l'eau. 1

1. Généralement à cause des phénomènes d'absorption dans l'eau
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2 Vers de nouvelles méthodes d'inversion de formes d'onde LiDAR

Les méthodes d'inversion que j'ai utilisées proposent une approche totalement di�érente par rapport aux
méthodes précédentes.

Le but est de construire des modèles statistiques 2. Le but étant d'estimer la bathymétrie 3 (variable
environnementale qui nous intéresse) à partir d'un échantillon de formes d'onde. La �gure 7.3 illustre la
méthode que nous allons utiliser pour estimer la bathymétrie de manière statistique.

Les étapes de nos méthodes (Figure 7.3) sont les suivantes :

Etape 1 : Je choisis une base de données de N formes d'onde LiDAR. Chaque forme d'onde est carac-
térisée par une bathymétrie (ou une hauteur d'arbre) mesurée sur le terrain. On peut la noter Zimes (i le
numéro de la forme d'onde).

Etape 2 : On détermine des variables explicatives βij (l'indice j correspond au numéro de la variable
explicative et i au numéro de la forme d'onde) à l'aide de quatres méthodes di�érentes (l'Analyse en Com-
posantes Principales, les ondelettes de Haar, les splines cubiques et les B-Splines).

Etape 3 : On sélectionne aléatoirement K=80% de nos N formes d'onde. Grâce à ces K formes d'onde,
on peut écrire l'équation suivante :

Z1
mes

Z2
mes

Z3
mes

.

.

.

.
ZK−1
mes

ZKmes


= x1
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+ ...+ xp
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p

β2
p
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.
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.

.
βK−1
p

βKp


+ ε (7.1)

ε est une constante, i est le numéro de la forme d'onde, j est le numéro de la variable explicative, p est
le nombre des variables explicatives.

Etape 4 : On détermine ensuite les coe�cients (x1, x2, ..., xp) de l'équation 7.1 pour construire notre
modèle de prédiction à partir des K formes d'onde. On construit par exemple le modèle prédictif suivant :

Ziest =

p∑
j=1

xjβ
i
j + ε (7.2)

avec i le numéro de la forme d'onde, j le numéro de la variable explicative, p le nombre de variables
explicatives et ε une constante.

Etape 5 : Pour valider le modèle, on applique ce modèle prédictif sur les 20% des formes d'onde restantes.
On peut également utiliser les arbres de décision (CART) et les arbres aléatoires (Random Forest).

Etape 6 : On peut ainsi comparer la bathymétrie mesurée sur le terrain et la bathymétrie que nous
avons estimée avec le modèle construit.

2. En utilisant la régression linéaire multiple, les arbres décisionnels (CART) et les arbres aléatoires (Random Forest)
3. Ou la hauteur des arbres
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Figure 7.3 � Méthodologie pour les nouvelles méthodes d'inversion de formes d'onde LiDAR. Estimation
de la bathymétrie et de la hauteur des arbres en utilisant une approche statistique.
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Chapitre 8

Inversion des formes d'onde LiDAR avec
l'Analyse en Composantes Principales

Sommaire
1 Rappel sur l'Analyse en Composantes Principales . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

1.1 Principe de l'Analyse en Composantes Principales . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

1.2 Type de données pour e�ectuer une Analyse en Composantes Principales . . . . . 62

1.3 Les Composantes Principales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63

1.4 Résumé sur l'Analyse en Composantes Principales . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

2 Inversion des formes d'onde LiDAR à l'aide de l'Analyse en Composantes

Principales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

Résumé du chapitre : Dans ce chapitre, j'explique en première partie les notions de base de l'Analyse en
Composantes Principales 1 (ACP). J'e�ectue ensuite une ACP sur la base de données du Golfe du Morbi-
han 2 avec le langage R en utilisant le package FactoMineR. La fonction PCA() du package FactoMineR
me permet ainsi de déterminer les composantes principales 3. Ces composantes principales représentent les
variables explicatives des formes d'onde (Figure 7.3) et me permettent de construire des modèles statistiques
(Régression linéaire multiple, arbres de décisions et les arbres aléatoires). Dans ce document, j'explique la
démarche pour la construction d'un modèle de régression linéaire le plus simple. J'expose ensuite directement
les résultats dans un tableau pour les di�érents modèles statistiques construits sur la base de données du
Golfe du Morbihan. Je commente les résultats des modèles d'inversion des formes d'onde LiDAR de toutes
les bases de données dans le chapitre 12.

1. Sans entrer dans les détails mathématiques
2. acquis avec le capteur APD (Avalanche PhotoDiode)
3. cf annexe L
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1 Rappel sur l'Analyse en Composantes Principales

1.1 Principe de l'Analyse en Composantes Principales

L'Analyse en composantes Principales (ACP) est une méthode de statistique exploratoire et
prédictive permettant de décrire un grand tableau de données de type individus × variables. Lorsque les
individus sont décrits par un nombre important de variables, aucune représentation graphique simple ne
permet de visualiser le nuage de points formé par les données. L'ACP propose une représentation dans
un espace de dimension réduite, permettant ainsi de mettre en évidence d'éventuelles structures au
sein des données. Pour cela, l'ACP transforme des variables liées entre elles (ou corrélées) en nouvelles
variables indépendantes les unes des autres (non corrélées ou "orthogonales" entre elles). Ces variables sont
appelées "composantes principales" et sont classées par ordre "d'importance" : la première composante
principale est l'axe qui capte le plus de variabilité du tableau. Il s'agit d'une approche à la fois géométrique
(représentation des variables dans un nouvel espace selon des directions d'inertie maximale) et statistique
(recherche d'axes indépendants expliquant au mieux la variabilité, la variance 4 des données).

1.2 Type de données pour e�ectuer une Analyse en Composantes Principales

L'ACP s'applique à des données quantitatives représentées sous la forme d'un tableau de données
à N lignes et p colonnes (Figure 8.1). Chaque ligne correspond à une forme d'onde pour i=1, ..., N et
chaque forme d'onde (individu) est constituée de p samples (ou points de mesures).

Figure 8.1 � Représentation des données

On considère sur la �gure (8.1) : N formes d'onde X1, ..., XN sur lesquels on a p samples X1, ..., Xj , ..., Xp

(j désignant le numéro du sample). Chaque ligne i du tableau corespond à une forme d'onde Xi constituée de
p points de mesures de la base de données. Par exemple, pour la base de données du Golfe du Morbihan 5, on
a N = 189 formes d'onde et chaque forme d'onde est constituée de p = 64 samples (ou points de mesures).

4. Dé�nition : En statistique, la variance est une mesure servant à caractériser la dispersion d'un nuage de points. Elle
indique de quelle manière le nuage se disperse autour de sa moyenne. Une variance de zéro signale que toutes les valeurs sont
identiques. Une petite variance est signe que les valeurs sont proches les unes des autres alors qu'une variance élevée est signe
que celles-ci sont très écartées (Wikipédia).

5. avec le capteur Avalanche PhotoDiode
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1.3 Les Composantes Principales

L'Analyse en Composantes Principales dé�nit de nouvelles variables (changement de base) :

PCji = α1X
1
i + ...+ αjX

j
i + ...+ αpX

p
i i = 1, ..., N j = 1, ..., p (8.1)

telles que :

� PC1
i est la variable la plus corrélée aux variables Xj

i de la forme d'onde noi.

� de même pour PC2
i , avec PC

2
i orthogonale à PC1

i

� et ainsi de suite.

avec PCji la nouvelle variable noj de la forme d'onde noi. Pour plus d'informations sur la construction
des composantes principales cf. Annexe L
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1.4 Résumé sur l'Analyse en Composantes Principales

L'Analyse en Composantes Principales nous permet de :

� représenter les individus en fonction de leur "proximité" (ou ressemblance)

Figure 8.2 � Graphique des individus

� en transformant les p anciennes variables par p nouvelles variables :

Figure 8.3 � Tableau des données avec les p
variables initiales .

−→

Figure 8.4 � Tableau des données avec les p nou-
velles variables. Changement de base.

Nous ferons le choix de garder les premières composantes principales qui conservent la grande
majorité de l'information contenue dans le tableau de données initiales (Figure 8.3).

64



CHAPITRE 8. INVERSION DES FORMES D'ONDE LIDAR AVEC L'ANALYSE EN COMPOSANTES
PRINCIPALES

2 Inversion des formes d'onde LiDAR à l'aide de l'Analyse en Com-

posantes Principales

Dans cette partie, nous utiliserons dans une première étape l'Analyse en Composantes Principales pour
au préalable explorer nos données. Nous essaierons de voir s'il existe une corrélation entre la bathymétrie
mesurée sur le terrain et les nouvelles composantes principales 6. E�ectuons une Analyse en Composantes
Principales sur le jeu de données de N formes d'onde LiDAR bathymétriques (réelles) correspondant au
site du Golfe du Morbihan 7 a�n de construire un modèle de régression linéaire simple à partir d'un sous
échantillon de K = 80% de N formes d'onde qui permettra d'estimer la bathymétrie et de le tester sur un
sous échantillon de N −K formes d'onde 8 (Figure 7.3) . Ce processus est répété 5 fois 9.

Plusieurs fonctions de R permettent de faire une ACP. Nous conseillons la fonction PCA du package
FactoMineR.

Nous rappelons la structure du tableau sur lequel nous allons e�ectuer l'ACP (Tableau de données 8.1).

- Bathymétrie mesurée P(t1) P(t2) ... ... P(t64)
Forme d'onde no1 0.9288 8 7 .. ... 7
Forme d'onde no2 0.6158 8 9 ... ... 6

... ... ... ... ... ... ...
Forme d'onde no188 2.1400 9 9 ... ... 5
Forme d'onde no189 2.3797 7 7 ... ... 9

Table 8.1 � Tableau de 189 formes d'onde enregistrées par un lidar bathymétrique avec le capteur APD. Les
lignes correspondent aux individus (Formes d'onde) et les colonnes aux variables ( Puissance rétrodi�usée
détectée par le LiDAR à un instant donné tj (j=1,...,64). La colonne "bathymétrie mesurée" correspond à
une variable supplémentaire. Elle n'interviendra pas dans la construction des composantes principales.
Elle nous permettra de voir la corrélation avec les composantes principales et de construire des modèles
statistiques permettant d'estimer la bathymétrie.

Les étapes de l'ACP avec la package FactoMineR

A- Importer le jeu de données

La première étape consiste à importer notre jeu de données dans R.

1 tableau_jeu_donnees=read . csv ( f i l e=" toutGAPDechantil lonne . csv " , sep=" " , dec=" . " , header=F)

B- Choix des variables actives

Le choix des variables actives est important : Ce sont ces variables et uniquement ces variables qui vont
participer à la construction des axes de l'ACP. Les variables actives sont les colonnes P (tj) du tableau 8.1
pour j=1,...,64.

C- Standardiser ou non les variables

Lors d'une ACP nous pouvons centrer-réduire les variables ou seulement les centrer. Dans notre cas,
nous devons centrer les données et ne surtout pas réduire les variables car les unités sont identiques (Cette
étape est cruciale).

6. variables explicatives
7. acquis avec le capteur APD Avalanche PhotoDiode
8. sur les 20% des formes d'onde restante
9. 5-folds
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Pour réaliser l'ACP à l'aide du package FactoMineR, il faut charger le package préalablement installé.
Nous utilisons ensuite la fonction PCA().

1 acp=PCA( tableau_jeu_donnees [ , c ( 2 : 6 5 ) ] , s c a l e . un i t=FALSE, ncp=length ( 2 : 6 5 ) , graph=T, qua l i . sup=1)

Pour éviter, la réduction des variables avec la fonction PCA() on utilise l'argument scale.unit=FALSE.
La variable 1 (la bathymétrie mesurée) est une variable supléméntaire (quali.sup=1).

D- Choisir le nombre d'axes (ou de composantes principales)

Plusieurs solutions existent pour déterminer le nombre d'axes à retenir en ACP. Pour cela, nous regardons
la quantité d'information recueillie par chaque composantes principales (Figure 8.5 et le tableau 8.2 ) (ou
axes factoriels). On peut représenter le diagramme des inerties associées à chaque axe avec la commande :

1 barp lo t ( acp$e ig [ , 2 ] , names=paste ( "PC" , 1 : nrow ( acp$e ig ) ) )

Figure 8.5 � Quantité d'information recueillie par les composantes principales (ou axes factoriels)
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Le tableau ci-dessous, regroupe les valeurs propres, le pourcentage d'inertie et le pourcentage cumulé
expliquée par les 5 premiers axes :

Composantes principales Valeurs propres Pourcentage de variance (%) Pourcentage de variance cumulé(%)

PC 1 21566.23 80,74 80.74

PC 2 2442.48 9,73 90.47

PC 3 2119.89 6,4 96.88

PC 4 1009.20 1,6 98.48

PC 5 233.07 0,83 99.20

Autres axes 233.07 0.71 100

Table 8.2 � Tableau des valeurs propres, du pourcentage de variance et de la variance cumulée des axes
principaux ("PC : Principal Component").

Le premier axe (PC1) expriment 80.74 % (Figure 8.5 et tableau 8.2) de l'inertie totale, c'est à dire
que 80.74 % de l'information du tableau de données est contenue dans la première composante principale.
Ici, les cinq premières composantes permettent d'expliquer 99.20 % de l'inertie totale.

Figure 8.6 � Tableau des données avec p=64
variables initiales et 189 formes d'onde.

−→

Figure 8.7 � Tableau des données après change-
ment de base. Nous avons fait le choix de conser-
ver seulement les 30 premières nouvelles va-
riables. Les 5 premières composantes prin-
cipales résument 99.20 % de l'information
initiale du tableau.

Sur les p=64 nouvelles variables nous avons conservé les 30 premières car elles permettent à elles seules
d'expliquer une part très importante de l'information contenue dans le tableau initial (plus de 99.20% soit
moins de 1% de perte d'information). Nous avons donc réduit la dimension du tableau initial en faisant
le choix de conserver les 30 premières nouvelles variables. Une forme d'onde peut donc être décrite par 30
nouvelles variables au lieu des 64 variables initiales avec une perte d'information de moins de 1%. Nous avons
ainsi réduit la dimension de notre problème.
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E- Analyse des résultats avec le graphique des individus

La fonction PCA fournit par défaut le graphique des individus pour les deux premières composantes
(Figure 8.8). Chaque point de la �gure 8.8 correspond à une forme d'onde réelle. Chaque forme d'onde
est représentée par un numéro (de 1 à 189). Chaque forme d'onde est décrite par la première et deuxième
composantes principales.
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Figure 8.8 � Graphique des individus Dim 1 et 2 représentent respectivement la première et deuxième
composantes principales.

Sur la �gure 8.8, les formes d'onde qui se "ressemblent" (ou qui sont "similaires") du point de vue de
la première et de la deuxième composante principale sont proches entre elles. Et réciproquement, les formes
d'onde qui se "di�érencient" du point de vue de la première et de la deuxième composante principale seront
éloignées entre elles.
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Essayons de voir s'il existe un lien entre la bathymétrie mesurée sur le terrain (variable supplémentaire)
et les composantes principales. Pour cela, nous allons ré-a�cher la �gure 8.8 :

� en coloriant en noir les formes d'onde qui ont une bathymétrie entre [0 m,1.5 m] (Figure 8.9)

� en coloriant en rouge les formes d'onde qui ont une bathymétrie comprise entre ]1.5m ,3 m] (Figure
8.9)
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Figure 8.9 � Graphique des individus (ou des formes d'onde) en fonction de deux gammes de profondeur.

La �gure 8.9 illustre deux groupes de formes d'onde, un premier à gauche (en noir) et un second à droite
(en rouge).
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F- Corrélation entre la bathymétrie mesurée sur le terrain et la première composante principale

Essayons de voir s'il existe une corrélation entre la première composante principale (PC1) et la
bathymétrie. Pour cela, on représente la bathymétrie en fonction de la première composante principale
(PC1).

Figure 8.10 � Régression linéaire de la forme : Zest = αPC1 + ε avec α = 0.005391 et ε = 1.376486

Sur la �gure 8.10, on peut s'appercevoir que le nuage de points est réparti uniformément dans une ellipse.
On note donc une corrélation entre PC1 et la bathymétrie mesurée sur le terrain. On peut donc construire
un modèle de régression linéaire de la forme (Figure 8.10) :

Zest = αPC1 + ε (8.2)

avec

� Zest est la "variable d'intérêt", Il s'agit de la bathymétrie estimée.

� α et ε sont les coe�cients du modèle

� PC1 est la "variable explicative" correspondant aux coordonnées des individus (formes d'onde) dans
le nouvel espace selon la première composante principale.
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Le coe�cient de détermination du modèle de régression de la �gure 8.10 est de R2 = 84.6% avec un Root
Mean Squarre Error 10 (RMSE) de 32.78 cm.

Modèle statistique R2 (%) RMSE (cm)

Zest = αPC1 + ε 84.7% 33 cm

Nous avons créé un modèle de régression linéaire simple à partir de N (=189) formes d'onde. Nous avons
ensuite employé plusieurs modèles de régression en utilisant la validation croisée (cross-validation k-folds).
Nous regroupons le coe�cient de détermination R2 et le RMSE dans le tableau selon les di�érents modèles
statistiques et méthodes utilisées 11 :

10. Erreur quadratique moyenne
11. pour la base de données du Golfe du Morbihan avec le capteur Avalanche PhotoDiode
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Modele statistique Méthode utilisée R2 (%) RMSE (m) Nbre de variables
descriptifs

Zest = αPC1 + ε RLM 84,7 0,33 1

Zest = α1PC1 + α2PC2 + ε RLM 85.65 0.32 2

Zest = α1PC1 + α2PC2 + α3PC3 + ε RLM 85.85 0.31 3

Zest = αPC1 + β Wext + ε RLM 84.97 0.32 2

Zest = α1PC1 + α2PC2 + β Wext + ε RLM 85.98 0.31 3

Zest = α1PC1 + α2PC2 + α3PC3 + β Wext + ε RLM 85.44 0.32 4

Zest = αPC1 + ε CART 80.94 0.37 1

Zest = α1PC1 + α2PC2 + ε CART 83.88 0.34 2

Zest = α1PC1 + α2PC2 + α3PC3 + ε CART 12 84.58 0.33 3

Zest = αPC1 + β Wext + ε CART 81.81 0.36 2

Zest = α1PC1 + α2PC2 + β Wext + ε CART 85.59 0.32 3

Zest = α1PC1 + α2PC2 + α3PC3 + β Wext + ε CART 83.37 0.34 4

Zest = αPC1 + ε RF 79.83 0.38 1

Zest = α1PC1 + α2PC2 + ε RF 88.15 0.29 2

Zest = α1PC1 + α2PC2 + α3PC3 + ε RF 85.54 0.32 3

Zest = αPC1 + β Wext + ε RF 80.43 0.37 2

Zest = α1PC1 + α2PC2 + β Wext + ε RF 84.44 0.33 3

Zest = α1PC1 + α2PC2 + α3PC3 + β Wext + ε RF 85.71 0.32 4

Zest =
∑
αnPCn+ ε Stepwise+RLM 87.38 0.3 13

Zest =
∑
αnPCn+ ε Stepwise+CART 83.16 0.34 13

Zest =
∑
αnPCn+ ε Stepwise+RF 83.16 0.34 13

Zest =
∑
αnPCn+ β Wext + ε Stepwise+RLM 87.38 0.3 14

Zest =
∑
αnPCn+ β Wext + ε Stepwise+CART 83.16 0.34 14

Zest =
∑
αnPCn+ β Wext + ε Stepwise+RF 83.16 0.34 14

Table 8.3 � Tableau qui regroupe le coe�cient de détermination R2, le RMSE et le nombre de variables
descriptifs des di�érents modèles mathématiques (RLM : Régression linéaire multiple, CART : Arbres déci-
sionnels, RF : Random Forest, stepwise : algorithme qui sélectionne les variables descriptives qui contribuent
le plus à la régression parmi les 30 premières variables, Wext est la variable qui correspond à la partie utile
d'une forme d'onde LiDAR.)
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Chapitre 9

Inversion des formes d'onde LiDAR avec
l'analyse en ondelettes

Sommaire
1 Rappel : Ondelettes de Haar . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74

1.1 Principe de l'analyse en ondelettes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74

1.2 La base de Haar . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74

1.3 Les coe�cients d'ondelettes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

1.4 Reconstruction d'un signal de forme d'onde à l'aide des ondelettes de Haar . . . . 76

2 Inversion des formes d'onde LiDAR avec l'analyse en ondelettes . . . . . . . . 78

Résumé du chapitre : Dans ce chapitre, je fais un rappel de l'analyse en ondelettes. Cette méthode nous
permet d'extraire les coe�cients d'ondelettes représentant les variables explicatives pour la construction
des modèles statistiques en utilisant la même approche que j'ai utilisée avec l'Analyse en Composantes
Principales. J'explique ensuite toujours sur la base de données du Golfe du Morbihan 1 comment extraire les
coe�cients d'ondelettes sur une forme d'onde pour pourvoir dans une seconde étape faire une inversion des
formes d'onde en utilisant la fonction stepwise() de R et construire mes modèles statistiques. Je commente
les résultats des modèles d'inversion des formes d'onde LiDAR de toutes les bases de données dans le chapitre
12.

1. avec le capteur Avalanche PhotoDiode
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1 Rappel : Ondelettes de Haar

1.1 Principe de l'analyse en ondelettes

Les ondelettes peuvent être utilisées a�n de décomposer une fonction réelle (signal) périodique
ou non périodique en une combinaison linéaire de fonctions élémentaires avec des niveaux
de résolution de plus en plus �ns (Figure 9.1). Le principe de cette théorie repose sur le travail de
Fourier relatif à la décomposition d'un signal sur un ensemble de fonctions sinusoïdales. Il existe plusieurs
familles d'ondelettes (Haar, Daubechies...). Dans mon cas, j'utilise les ondelettes de Haar pour extraire les
variables explicatives, c'est à dire les coe�cients d'ondelettes pour constuire mes modèles statistiques.
Si on fait le parallèle avec l'Analyse en Composante Principale, au lieu d'e�ectuer une régression linéaire sur
les composantes principales, je fais cette fois-ci une régression linéaire sur les coe�cients d'ondelettes que
l'on calcule à l'aide de la fonction dwt() du package waveslim.

Figure 9.1 � Ondelettes de Haar - Fonction f(t) décomposée en un ensemble de fonctions élémentaires
discontinues avec des niveaux de résolution de plus en plus �ns.

1.2 La base de Haar

L'idée de l'analyse en ondelettes est de décomposer un signal de N = 2k points 2 sur une base de
fonctions discontinues et orthogonales entre elles issue des translations et dilatations de fonctions φ et ψ
appelées respectivement fonction d'échelle père et ondelette mère. La famille {φ, ψ} est appelée base
de Haar.

Figure 9.2 � Fonction d'échelle père φ et ondelette mère ψ

Prenons une forme d'onde LiDAR réelle du Golfe du Morbihan, c'est à dire un signal de N=64 samples
(ou points de mesures) et calculons le nombre de niveaux de résolution k. Nous avons N = 64 points = 2k

⇒ k = 6.
Un signal à N = 26 = 64 samples peut-être décomposé sur 6 niveaux et chaque niveau regroupe des

fonctions de base avec des niveaux de résolution di�érents.

2. Pour utiliser les ondelettes, il faut obligatoirement avoir un signal de 2k points.
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� Le niveau 1 est composé de 2 fonctions d'échelles pères de même taille (qui permettent d'ap-
proximer le signal le plus grossièrement).

� Le niveau 2 est composé de 2 fonctions d'ondelettes mères de même taille.

� Le niveau 3 est composé de 4 fonctions d'ondelettes mères de même taille 2 fois plus comprimées
que les fonctions d'ondelettes mère du niveau 2.

� Le niveau 4 est composé de 8 fonctions d'ondelettes mères de même taille 2 fois plus comprimées
que les fonctions d'ondelettes mère du niveau 3.

� Le niveau 5 est composé de 16 fonctions d'ondelettes mères de même taille 2 fois plus comprimées
que les fonctions d'ondelettes mère du niveau 4.

� Le niveau 6 est composé de 32 fonctions d'ondelettes mères de même taille 2 fois plus comprimées
que les fonctions d'ondelettes mère du niveau 5.

Notons aussi que nous possèdons autant de fonctions de base que de points qui constitue le signal.
Içi, pour un signal avec 64 points nous avons 64 fonctions de base (et 64 coe�cients d'ondelettes 3).
La �gure 9.3 illustre toutes les fonctions de base nécessaires à la reconstruction complète d'un signal
composé de 64 points et regroupées sur plusieurs niveaux de résolution. La �gure indique notamment le
nombre de fonctions de base qui di�ère suivant les niveaux.

Figure 9.3 � Les fonctions de base avec des niveaux de résolution de plus en plus �n. Les fonctions de base
des deux premiers niveaux ont toujours chacune 2 fonctions de base. Le premier niveau corespond toujours
aux fonctions d'echelles père, elles approximent le signal grossièrement. Les autres niveaux sont des
fonctions d'ondelette mère qui sont 2 fois plus nombreuses et plus petites lorsque le niveau augmente.
On répète le processus jusqu'à avoir 64 fonctions de base au total.

3. Ce sont les coe�cients de la combinaison linéaire des fonctions de base.
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1.3 Les coe�cients d'ondelettes

Notons qu'un signal échantillonné avec 64 points comporte 64 coe�cients d'ondelettes (et 64 fonctions de
base). Les fonctions de bases sont représentées sur la �gure 9.3. On peut calculer les coe�cients d'ondelettes
correspondant à chaque fonction de base de la �gure 9.3 à l'aide de l'algorithme de Mallat 4. Dans R,
nous pouvons faire appel à la fonction dwt (Discret Wavelet Transform) du package waveslim qui utilise
l'algorithme de Mallat pour calculer les coe�cients d'ondelettes .

1 a=dwt ( Signa l , ' haar ' , ( l og2 ( l ength ( S igna l ) ) / log2 (2 ) )−1 )
2

3 # Signa l : Forme d ' onde d i s c r e t e de 64 po in t s
4 # Choix de l a f am i l l e d ' ond e l e t t e s : "Haar"
5 # ( log2 ( l ength ( S igna l ) ) / log2 (2 ) )−1 : Ind i c e k=ln (N) / ln (2 )

La �gure 9.4 illustre les di�érents niveaux des coe�cients d'ondelettes pour une forme d'onde correspon-
dant dans l'ordre à chaque fonction de base de la �gure 9.3. Les niveaux 1,2,3,4,5 et 6 de la �gure 9.4 sont
réspectivement appellés par la fonction dwt() niveau : s5, d5, d4, d3, d2 et d1 (s pour les coe�cients de
la fonction d'échelle (scale) et d pour les coe�cients en ondelettes mères, ce que l'on nomme "les détails").

Figure 9.4 � Coe�cients d'ondelettes correspondant dans l'ordre aux fonctions de base de la �gure 9.3
donnée par la fonction dwt() du package waveslim pour une forme d'onde LiDAR.

1.4 Reconstruction d'un signal de forme d'onde à l'aide des ondelettes de Haar

Nous présentons à présent à titre d'exemple la reconstruction d'une forme d'onde Lidar du Golfe du
Morbihan avec le capteur APD en fonction des di�érents niveaux regroupant des fonctions de base avec
des niveaux de résolution de plus en plus �ns. Plus on ajoute de niveaux et plus on est précis dans la
reconstruction du signal. Notons que le premier niveau permet d'approcher le signal avec une résolution
très grossière. Les niveaux supérieurs sont ce que l'on appelle "les détails" construit avec les ondelettes
mères. Plus on garde de niveaux 5 et plus on sera precis dans la reconstruction du signal.

4. L'algorithme de Mallat décrit une transformation en ondelettes discrètes en utilisant l'analyse multirésolution.
5. Les ondelettes peuvent notamment servir à �ltrer un signal bruité en ne prennant pas en compte les fonctions de bases

du (ou des) niveau(x) de résolution le(s) plus �n(s)
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Figure 9.5 � Niveau 1 : Combinaison linéaire de 2
fonctions d'échelles pères (2 coe�cients)

Figure 9.6 � Niveau 1+2 : Combinaison linéaire
de 2 fonctions d'échelles pères (2 coe�cients) et de
2 fonctions d'ondelettes mères (2 coe�cients)

Figure 9.7 � Niveau Niveau 1+2+3 : Combinai-
son linéaire de 2 fonctions d'échelles pères (2 coef-
�cients), de 2 fonctions d'ondelettes mères (2 coef-
�cients) du niveau 2 et de 4 fonctions d'ondelettes
mères du niveau 3 (4 coe�cients)

Figure 9.8 � Niveau 1+2+3+4 : Combinaison
linéaire de 2 fonctions d'échelles pères (2 coe�-
cients), de 2 fonctions d'ondelettes mères (2 coef-
�cients) du niveau 2 , de 4 fonctions d'ondelettes
mères du niveau 3 (4 coe�cients), de 8 fonctions
d'ondelettes mères du niveau 4 (8 coe�cients)

Figure 9.9 � Niveau 1+2+3+4+5 : Combinaison
linéaire de 2 fonctions d'échelles pères (2 coe�-
cients), de 2 fonctions d'ondelettes mères (2 coef-
�cients) du niveau 2, de 4 fonctions d'ondelettes
mères du niveau 3 (4 coe�cients), de 8 fonctions
d'ondelettes mères du niveau 4 (8 coe�cients) et
de 16 fonctions d'ondelettes mère du niveau 5

Figure 9.10 � Tous les niveaux : 1+2+3+4+5+6 :
Combinaison linéaire de 2 fonctions d'échelles pères
(2 coe�cients), de 2 fonctions d'ondelettes mères
(2 coe�cients) du niveau 2 , de 4 fonctions d'on-
delettes mères du niveau 3 (4 coe�cients), de 8
fonctions d'ondelettes mères du niveau 4 (8 coe�-
cients), de 16 fonctions d'ondelettes mère du niveau
5 et de 32 fonctions d'ondelettes mère du niveau 6.
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2 Inversion des formes d'onde LiDAR avec l'analyse en ondelettes

Chaque forme d'onde LiDAR peut donc être caractérisée par un nombre de coe�cients d'ondelettes. On a
vu que pour des formes d'onde LiDAR 6 constituées de 64 points on avait 64 coe�cients en ondelette qui lui
étaient associés. Nous allons donc construire un modèle de régression multiple en utilisant la bathymétrie
mesurée sur le terrain comme "variable d'intérêt" et les 64 coe�cients en ondelettes comme
"variables explicatives". Pour réduire la dimension du nombre de variables explicatives, nous allons
utiliser "la sélection automatique de variables 7"(Stepwise). Dans le cas de la base de données du Golfe
du Morbihan 8, l'algorithme ne retient que 14 variables explicatives sur les 64. On peut donc construire
un modèle de régression linéaire multiple avec ces 14 variables explicatives et la bathymétrie mesurée. En
utilisant la validation croisée 9, on peut voir sur la �gure 9.11 le résultat du modèle statistique avec la
bathymétrie estimée en fonction de la bathymétrie mesurée.
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Figure 9.11 � Comparaison entre la bathymétrie estimée en fonction de la bathymétrie mesurée en utilisant
la fonction stepwise() qui a sélectionnée 14 coe�cients d'ondelettes sur les 64 coe�cients d'ondelettes (tous
les niveaux).

En utilisant le même raisonnement, on peut utiliser la fonction Stepwise sur seulement les coe�cients
des 5 premiers niveaux (on supprime le niveau 6 les "détails" les plus �ns) , c'est à dire sur les 32 premiers
coe�cients 10. on obtient dans ce cas :

6. pour le site du golfe du morbihan (avec le capteur APD)
7. Algorithme permettant à partir d'un nombre de variables explicatives (coe�cient en ondelette) et une variable d'intérêt

(la bathymétrie) en entrée de nous indiquer seulement les variables qui nous permettent de créer le "meilleur modèle" (cf Annexe
I).

8. avec le capteur Avalanche PhotoDiode
9. On crée un modèle avec 80 % de formes d'onde de la base et on test le modèle avec les 20 % de formes d'onde restantes.

En répétant le processus 5 fois (5-folds)
10. Niveau 1 : 2 coe�cients, niveau 2 : 2 coe�cients, niveau 3 : 4 coe�cients, niveau 4 : 8 coe�cients, niveau 5 : 16 coe�cients.
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Figure 9.12 � Comparaison entre la bathymétrie estimée en fonction de la bathymétrie mesurée en utilisant
la fonction stepwise() qui a sélectionnée 11 coe�cients d'ondelettes sur les 32 coe�cients d'ondelettes des
niveaux 1,2,3,4,5 (On ne prend pas en compte le niveau 6)

On applique la fonction stepwise :

� d'abord sur toutes les variables explicatives (64 coe�cients)

� puis sur les 32 coe�cients (on supprime le niveau 6)

� puis sur 16 coe�cients (on supprime le niveau 5+6)

� puis sur 8 coe�cients (on supprime le niveau 5+6+4)

� et en�n sur 4 coe�cients (on supprime le niveau 5+6+4+3)

et on e�ectue des régressions linéaires multiples, des arbres de décision (CART) et des arbres aléatoires
(Random Forest) avec la bathymétrie mesurée et les variables explicatives selectionnées par la fonction
stepwise() de R. Le tableau 9.1 regroupe les di�érents modèles statistiques.

Nombre total de coe�cients=2+2+4+8+5+16=32
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Méthode utilisée Modèle statistique R2 (%) RMSE (m) Nbre de variables
descriptifs retenu

Stepwise sur 64 coe�cients RLM 87.31(88.13) 0,3(0.29) 14(15)

Stepwise sur 64 coe�cients CART 79.53(79.72) 0.38(0.33) 14(15)

Stepwise sur 64 coe�cients RF 88.2(88.24) 0.29(0.29) 14(15)

Stepwise sur 32 coe�cients RLM 87.8(87.39) 0.29(0.3) 11(12)

Stepwise sur 32 coe�cients CART 79.16(79.99) 0.39(0.38) 11(12)

Stepwise sur 32 coe�cients RF 88.37(88.81) 0.28(0.28) 11(12)

Stepwise sur 16 coe�cients RLM 86.74(87.1) 0.3(0.3) 6(7)

Stepwise sur 16 coe�cients CART 84.98(81.28) 0.32(0.37) 6(7)

Stepwise sur 16 coe�cients RF 89.69(88.82) 0.27(0.28) 6(7)

Stepwise sur 8 coe�cients RLM 86.27(86.53) 0.31(0.31) 4(5)

Stepwise sur 8 coe�cients CART 81.62(79.49) 0.36(0.38) 4(5)

Stepwise sur 8 coe�cients RF 86.24(86.59) 0.31(0.31) 4(5)

Stepwise sur 4 coe�cients RLM 85.01(85.98) 0.32(0.31) 3(4)

Stepwise sur 4 coe�cients CART 84.9(83.4) 0.33(0.34) 3(4)

Stepwise sur 4 coe�cients RF 86.66(85.56) 0.31(0.32) 3(4)

Table 9.1 � Tableau qui regroupe le coe�cient de détermination R2, le RMSE et le nombre de variables
explicatives des di�érents modèles statistiques (RLM : Régression linéaire multiple, CART : Arbres décision-
nels, RF : RandomForest, stepwise : algorithme qui sélectionne les variables descriptives qui contribuent le
plus à la régression parmi les 64,32,16,8 et 4 variables). On ajoute à tous les modèles statistiques la variable
explicative Wext (Partie utile des formes d'onde). Les résultats des modèles statistiques avec Wext sont entre
parenthèses.
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Chapitre 10

Inversion des formes d'onde LiDAR avec
les splines cubiques

Sommaire
1 Rappel sur les splines cubiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82

1.1 Principe des splines cubiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82

1.2 Les coe�cients des splines cubiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83

1.3 Interpolation d'une forme d'onde à l'aide des polynômes cubiques par morceaux . 84

2 Inversion des formes d'onde à l'aide des splines cubiques . . . . . . . . . . . . 85

Résumé du chapitre : Dans ce chapitre, je fais un rappel sur les splines cubiques. Cette méthode nous
permet d'extraire les coe�cients des polynômes cubiques représentant les variables explicatives pour
la construction des modèles statistiques en utilisant la même approche que j'ai utilisée avec l'Analyse en
Composantes Principales et l'analyse en ondelettes. J'explique ensuite toujours sur la base de données du
Golfe du Morbihan 1 comment extraire les coe�cients des splines cubiques sur une forme d'onde pour pourvoir
dans une seconde étape faire une inversion des formes d'onde en utilisant la fonction stepwise() de R et
construire mes modèles statistiques. Je commente les résultats des modèles d'inversion des formes d'onde
LiDAR de toutes les bases de données dans le chapitre 12.

1. avec le capteur Avalanche PhotoDiode
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CHAPITRE 10. INVERSION DES FORMES D'ONDE LIDAR AVEC LES SPLINES CUBIQUES

1 Rappel sur les splines cubiques

1.1 Principe des splines cubiques

Une forme d'onde avec un nombre c de points (ou samples) peut-être interpolée par plusieurs polynômes
par morceaux appellées splines. Les formes d'onde peuvent donc être caractérisées par les coe�cients des
polynômes des splines (les variables explicatives) qui nous serviront à construire nos modèles statistique
(Régression linéaire multiple, arbre de décision et arbres aléatoires).

L'interpolation polynômiale la plus grossière consiste à utiliser une approximation a�ne par
morceaux (on relie (tv, P (tv)) aux points (tv+∆t, P (tv+∆t)) par des segments.

Dans le cadre de ce stage, je me suis interessé aux splines cubiques (approximation cubique par mor-
ceaux) représentant un bon compromis entre l'odre du degré du polynômes et la régularité de la
courbe obtenue. La �gure 10.1 illustre une fonction interpolée par q polynômes cubiques.

Figure 10.1 � Interpolation à l'aide des splines cubiques

Une forme d'onde peut-être interpolée par q polynômes cubiques. On interpole la forme d'onde sur q+ 1
points (ou samples) avec un pas régulier ∆t = Nombre entier inférieur à c−1

q . Le polynôme cubique nov de
la forme d'onde noi s'écrit :

piv(t) = aiv(t−(t1+(v−1)∆t))3+biv(t−(t1+(v−1)∆t))2+civ(t−(t1+(v−1)∆t))+div v = 1, .., q i = 1, ..., N
(10.1)

avec aiv,b
i
v, c

i
v et d

i
v les coe�cients du polynôme cubique nov de la forme d'onde noi. Ces coe�cients sont

les variables explicatives des formes d'onde.
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1.2 Les coe�cients des splines cubiques

La fonction interpSplines() du package splines permet d'obtenir automatiquement les coe�cients des
polynômes cubiques par morceaux.

Prenons toujours l'exemple d'une forme d'onde de c samples du site du Golfe du Morbihan 2 et calculons
les coe�cients des polynômes avec la fonction interSpline(). On choisit au préalable le nombre q de polynômes
cubiques par morceaux pour interpoler la forme d'onde LiDAR.

1 nombre_polynomes=30 #l e nombre q de polynomes cubiques par morceaux pour i n t e r p o l e r une
forme d ' onde LiDAR.

2 nombre_points=nombre_polynomes+1 # q+1 po in t s
3 t=seq (1 ,64 , l ength=nombre_points ) # q+1 po in t s e qu i d i s t an t pour l ' i n t e r p o l a t i o n
4 y=s i g n a l # Une forme d ' onde de 64 po in t s
5 i s p l=i n t e r pSp l i n e ( t , y )

Figure 10.2 � Coe�cients des polynômes cubiques par morceaux pour l'interpolation d'une forme d'onde
LiDAR avec la fonction interpSpline() du package splines

2. avec le capteur APD

83



CHAPITRE 10. INVERSION DES FORMES D'ONDE LIDAR AVEC LES SPLINES CUBIQUES

1.3 Interpolation d'une forme d'onde à l'aide des polynômes cubiques par mor-
ceaux

La �gure 10.3 illustre à titre d'exemple l'interpolation d'une forme d'onde réelle de la base de données
du Golfe du Morbihan 3 en utilisant 5, 10, 20 et 30 polynômes cubiques.

0 10 20 30 40 50 60

0
20

40
60

80
10

0
12

0

Interpolation d'une forme d'onde avec 5, 10 , 20 et 30 polynômes cubiques

Temps (ns)

P
ui

ss
an

ce
 (

W
)

0 10 20 30 40 50 60

0
20

40
60

80
10

0
12

0

0 10 20 30 40 50 60

0
20

40
60

80
10

0
12

0

0 10 20 30 40 50 60

0
20

40
60

80
10

0
12

0

0 10 20 30 40 50 60

0
20

40
60

80
10

0
12

0

Forme d'onde réelle
Interpolation 30 polynômes
Interpolation 20 polynômes
Interpolation 10 polynômes
Interpolation 5 polynômes

Figure 10.3 � Interpolation d'une forme d'onde réelle en utilisant 5, 10 ,20 et 30 polynômes cubiques

3. avec le capteur APD
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2 Inversion des formes d'onde à l'aide des splines cubiques

Lorsque l'on interpole une forme d'onde Lidar avec 30 polynômes cubiques, on caractérise la forme
d'onde avec 4*30 (120) variables explicatives (soit 4 coe�cients a, b, c et d pour chaque polynôme cubique).
On utilise la fonction stepwise qui permet de séléctionner les variables explicatives (les coe�cients des
polynômes, soit 4*30 variables explicatives). Dans le cas de la base de données du Golfe du Morbihan 4, la
fonction stepwise sélectionne 17 variables explicatives sur 120 variables explicatives. On peut ainsi construire
un modèle de régression linéaire multiple. La �gure 10.4 illustre directement la bathymétrie estimée en
fonction de la bathymétrie mesurée en utilisant la fonction stepwise qui a sélectionné 17 variables explicatives.

Figure 10.4 � Comparaison de la bathymétrie estimée en fonction de la bathymétrie mesurée en utilisant
la fonction stepwise qui a sélectionné 17 variables explicatives sur 120 variables explicatives (les coe�cients
des splines cubiques).

4. avec le capteur APD
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On peut également interpoler les formes d'onde par 20,10 et 5 polynômes cubiques. Les résultats des
di�érents modèles statistiques sont illustrés dans le tableau 11.2.

Méthode utilisée Modèle statistique R2 (%) RMSE (m) Nbre de va-
riables descrip-
tifs retenu

Stepwise sur 120 coe�cients (30 polynômes) RLM 86.43(86.96) 0.31(0.3) 17(18)

Stepwise sur 120 coe�cients (30 polynômes) CART 60.01(62.85) 0.53(0.51) 17(18)

Stepwise sur 120 coe�cients (30 polynômes) RF 65.17(73.27) 0.49(0.43) 17(18)

Stepwise sur 80 coe�cients (20 polynômes) RLM 87.48(85.28) 0.3(0.32) 15(16)

Stepwise sur 80 coe�cients (20 polynômes) CART 68.85(73.06) 0.47(0.43) 15(16)

Stepwise sur 80 coe�cients (20 polynômes) RF 78.44(78.57) 0.39(0.39) 15(16)

Stepwise sur 40 coe�cients (10 polynômes) RLM 85(85.85) 0.32(0.31) 7(8)

Stepwise sur 40 coe�cients (10 polynômes) CART 64.3(66.55) 0.5(0.48) 7(8)

Stepwise sur 40 coe�cients (10 polynômes) RF 76.76(79.56) 0.4(0.38) 7(8)

Stepwise sur 20 coe�cients (5 polynômes) RLM 85.37(85.37) 0.32(0.32) 3(4)

Stepwise sur 20 coe�cients (5 polynômes) CART 69.75(65.46) 0.46(0.49) 3(4)

Stepwise sur 20 coe�cients (5 polynômes) RF 73.45(79) 0.43(0.38) 3(4)

Table 10.1 � Tableau qui regroupe le coe�cient de détermination R2, le RMSE et le nombre de variables
explicatives des di�érents modèles statistiques (RLM : Régression linéaire multiple, CART : Arbres décision-
nels, RF : RandomForest ; Stepwise : algorithme qui sélectionne les variables descriptives qui contribuent le
plus à la régression parmi les 120, 80, 40 et 20 variables explicatives). On ajoute à tous les modèles statis-
tiques la variable explicative Wext (Partie utile des formes d'onde). Les résultats des modèles statistiques
avec Wext sont entre parenthèses.
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Chapitre 11

Inversion des formes d'onde LiDAR à
l'aide des B-Splines cubiques

Sommaire
1 Rappel sur les B-Splines cubiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88

1.1 Principe des B-Splines cubiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88

1.2 Les fonctions de base . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89

1.3 Les coe�cients des B-Splines cubiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90

2 Reconstruction d'une forme d'onde réelle avec les B-Splines cubiques . . . . 91

3 Inversion des formes d'onde LiDAR à l'aide des B-Splines cubiques . . . . . . 92

Résumé du chapitre : Dans ce chapitre, je fais un rappel sur les B-Splines cubiques. Cette méthode
nous permet d'extraire les coe�cients des B-Splines cubiques représentant les variables explicatives
pour la construction des modèles statistiques en utilisant la même approche qui a été utilisée avec l'Analyse
en Composantes Principales, l'analyse en ondelettes et les splines cubiques. J'explique ensuite toujours sur
la base de données du Golfe du Morbihan 1 comment calculer les coe�cients des B-Splines cubiques avec le
package fda sur une forme d'onde pour pourvoir dans une seconde étape faire une inversion des formes d'onde
en utilisant la fonction stepwise() de R et construire mes modèles statistiques. Je commente les résultats des
modèles d'inversion des formes d'onde LiDAR de toutes les bases de données dans le chapitre 12.

1. avec le capteur Avalanche PhotoDiode
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CHAPITRE 11. INVERSION DES FORMES D'ONDE LIDAR À L'AIDE DES B-SPLINES CUBIQUES

1 Rappel sur les B-Splines cubiques

1.1 Principe des B-Splines cubiques

A la di�érence des splines cubiques (qui interpolent une forme d'onde avec une somme de polynômes
cubiques par morceaux), les B-Splines (Basis-Splines) permettent d'approcher les formes d'onde LiDAR avec
une combinaison linéaire de fonctions de base qui sont des polynômes cubiques. On choisit au préalable le
nombre p de fonctions de base que l'on va utiliser pour approcher la forme d'onde. Le but est d'extraire les
coe�cients des fonctions de base représentant les variables explicatives qui serviront à construire nos
modèles statistiques. Notons que nous avons autant de fonctions de base que de coe�cients. La forme d'onde
noi peut-être approximée par la formule suivante :

P i(t) =

p∑
j=1

CijB
i
j(t) (11.1)

avec Cij le coe�cient de la fonction de base noj de la forme d'onde noi, Bij(t) la fonction de base noj de
la forme d'onde noi, P i(t) est la fonction qui approche la forme d'onde noi. Pour plus d'informations sur les
B-Splines cubiques cf. [48] et [2].
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1.2 Les fonctions de base

Les fonctions de base B-Splines (Basis-splines) se calculent à l'aide d'un l'algorithme récursif : l'algo-
rithme de Cox-Boor. La �gure 1.1 illustre p=5, 10, 20 et 30 fonctions de base qui permettent d'approcher
une forme d'onde LiDAR.
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Table 11.1 � Base de 5,10, 20 et 30 B-Splines cubiques uniformes. Une fonction de base est un polynôme
de degré 3.
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1.3 Les coe�cients des B-Splines cubiques

Une forme d'onde peut-être approchée par la combinaison linéaire de p fonctions de base. Je présente ici
comment calculer les coe�cients 2 des B-Splines pour p=5 en utilisant le package fda sur une forme d'onde
du Golfe du Morbihan 3 pour pouvoir ensuite calculer dans un second temps les coe�cients des B-Splines
cubiques sur toutes les formes d'onde de la base du Golfe du Morbihan et construire mes modèles statistiques.

1

2 i =10 # Numero de l a forme d ' onde
3 n=5 # Choix du nombre de f on c t i o n s de base
4 S igna l=tab leau [ i , 1 : 6 4 ] # Forme d ' onde
5 y=t ( S igna l ) # Transposee
6

7 # c (1 ,64 ) : Debut et f i n S i gna l
8 # norder=4 : ordre du polynome ( degree polynome+1=ordre polynome )
9

10 ba s i s = c r ea t e . b sp l i n e . b a s i s ( c (1 , 64 ) , nbas i s=n , norder=4)
11

12 # lambda e s t un parametre de l i s s a g e
13 fdParobj = fdPar ( fdob j=bas i s , Lfdobj=2, lambda=0)
14

15 p l f d = smooth . b a s i s ( 1 : 6 4 , y , fdParobj=fdParobj ) $fd # Approximation de l a forme d ' onde
16

17 pr in t ( p l f d $ c o e f s ) # Af f i ch e l e s v a r i a b l e s e x p l i c a t i v e s ( c o e f f i c i e n t s des B−Sp l i n e s )

Figure 11.1 � Coe�cients des B-Splines associés à la �gure 1.1 pour le cas des 5 fonctions de base

2. Pour plus d'informations, cf. [2]
3. avec le capteur APD
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2 Reconstruction d'une forme d'onde réelle avec les B-Splines cu-

biques

La �gure 11.2 illustre à titre d'exemple l'approximation d'une forme d'onde réelle du Golfe du Morbihan 4

avec 5, 10, 20 et 30 fonctions de base.
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Figure 11.2 � Approximation d'une forme d'onde réelle du Golfe du Morbihan avec les B-Splines cubiques.

4. avec le capteur Avalanche PhotoDiode
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3 Inversion des formes d'onde LiDAR à l'aide des B-Splines cu-

biques

On peut donc approximer chaque forme d'onde LiDAR avec p fonctions de base. On caractérise une
forme d'onde avec p variables explicatives (les p coe�cients des fonctions de base). Dans le cas de la base
de données du Golfe du Morbihan, on approche chaque forme d'onde avec p=5 fonctions de base, ce qui
nous permet d'avoir p=5 variables explicatives. J'utilise ensuite la fonction stepwise() qui sélectionne 3
variables explicatives sur 5. On peut ainsi construire un modèle de régression linéaire multiple en utilisant
toujours notre approche statistique. La �gure 11.3 illustre directement la bathymétrie estimée en fonction
de la bathymétrie mesurée en utilisant la fonction stepwise qui a sélectionné 3 variables explicatives.

Figure 11.3 � Comparaison de la bathymétrie estimée en fonction de la bathymétrie mesurée en utilisant
la fonction stepwise qui a sélectionné 3 variables explicatives sur 5 variables explicatives (les coe�cients des
B-Splines cubiques).
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Les résultats des di�érents modèles statistiques sont illustrés dans le tableau 11.2 pour p=5, 10, 20 et 30.

Méthode utilisée Modèle statistique R2 (%) RMSE (m) Nbre de variables
descriptifs

Stepwise sur 5 variables explicatives RLM 86.24(84.83) 0.31(0.33) 3(4)

Stepwise sur 5 variables explicatives CART 83.9(81.13) 0.34(0.36) 3(4)

Stepwise sur 5 variables explicatives RF 86.3(87.63) 0.31(0.29) 3(4)

Stepwise sur 10 variables explicatives RLM 86.59(86.78) 0.31(0.3) 4(5)

Stepwise sur 10 variables explicatives CART 78.82(82.93) 0.39(0.35) 4(5)

Stepwise sur 10 variables explicatives RF 84.43(83.75) 0.33(0.34) 4(5)

Stepwise sur 20 variables explicatives RLM 87.71(87.95) 0.29(0.29) 4(5)

Stepwise sur 20 variables explicatives CART 81.28(78.83) 0.36(0.39) 4(5)

Stepwise sur 20 variables explicatives RF 85.61(86.52) 0.32(0.31) 4(5)

Stepwise sur 30 variables explicatives RLM 86.4(87.28) 0.31(0.3) 11(12)

Stepwise sur 30 variables explicatives CART 81.52(81.09) 0.36(0.37) 11(12)

Stepwise sur 30 variables explicatives RF 88.46(87.26) 0.29(0.3) 11(12)

Table 11.2 � Coe�cient de détermination R2 et le RMSE des di�érents modèles statistiques (RLM : Ré-
gression linéaire multiple, CART : Arbres décisionnels, RF : Random Forest ; Stepwise : algorithme qui
sélectionne les variables descriptives qui contribuent le plus à la régression parmi les 5,10,20 et 30 variables
explicatives (5, 10, 20 et 30 fonctions de base). On ajoute à tous les modèles statistiques la variable ex-
plicative Wext (partie utile des formes d'onde). Les résultats des modèles statistiques avec Wext sont entre
parenthèses.
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Chapitre 12

Résultats et Analyses

Sommaire
1 Résultats pour les données LiDAR bathymétriques du Golfe du Morbihan . . 95

1.1 Résultats pour la base de données du Golfe du Morbihan avec le capteur Avalanche
PhotoDiode (APD) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95

1.2 Résultats pour la base de données du Golfe du Morbihan avec le capteur Photo-
Multiplicateur (PMT) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 97

2 Résultats pour les données LiDAR acquises avec le simulateur Wa-LID . . . 100

2.1 Résultats pour les données LiDAR avec une eau claire . . . . . . . . . . . . . . . . 100

2.2 Résultats pour les données LiDAR avec une eau turbide . . . . . . . . . . . . . . . 103

3 Résultats pour les données LiDAR altimétriques du Brésil . . . . . . . . . . . 106

Résumé du chapitre : Dans ce chapitre, je présente les résultats de chaque base de données sous forme
de tableau en indiquant le coe�cient de détermination R2 (%), le RMSE (m) et le nombre de variables ex-
plicatives pour les di�érents modèles statistiques (Régression linéaire multiple, CART 1 et Random Forest 2)
avec les méthodes utilisées (Analyse en Composantes Principales, analyse en ondelettes, splines cubiques
et B-Splines cubiques) qui m'ont permis de calculer les variables explicatives des formes d'onde LiDAR.
J'expose ensuite sous forme de diagrammes à barres pour chaque base de données les résultats des meilleurs
modèles statistiques 3 (Régression linéaire multiple, CART et Random Forest) qui contiennent moins de 5
variables explicatives.

1 Résultats pour les données LiDAR bathymétriques du Golfe du

Morbihan

1.1 Résultats pour la base de données du Golfe du Morbihan avec le capteur
Avalanche PhotoDiode (APD)

La �gure 12.1 fournit le coe�cient de détermination R2 (%), le RMSE (m) et le nombre de variables ex-
plicatives des di�érents modèles statistiques (Régression linéaire multiple, CART et Random Forest) avec les
di�érentes méthodes utilisées (Analyse en Composantes Principales, analyse en ondelettes, splines cubiques
et B-Splines cubiques) pour les données LiDAR du Golfe du Morbihan avec le capteur APD.

1. arbre de décision
2. Les arbres aléatoires
3. RMSE faible
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Table 12.1 � Coe�cient de détermination R2 (%), RMSE (m) et nombre de variables explicatives des
di�érents modèles statistiques (Régression linéaire multiple, CART et Random Forest) avec les di�érentes
méthodes utilisées (Analyse en Composantes Principales, analyse en ondelettes, splines cubiques et B-Splines
cubiques). Les résultats entre parenthèses intègrent aux modèles statistiques la variable explicativeWext (par-
tie utile de la forme d'onde) - Base de données du Golfe du Morbihan avec le capteur Avalanche PhotoDiode.
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A partir du tableau 12.1, on choisit les meilleurs modèles statistiques (Régression linéaire multiple,
CART et Random Forest) parmi les quatres méthodes (l'Analyse en Composantes Principales, l'analyse en
ondelettes, les splines cubiques et les B-Splines) qui contiennent moins de 5 variables explicatives (il est
plus pertinent de choisir des modèles statistiques avec peu de variables explicatives). J'expose sous forme de
diagrammes à barres les meilleurs modèles statistiques 4 (construits avec moins de 5 variables explicatives)
pour chacune des méthodes utilisées.

Si on compare le RMSE des meilleurs modèles statistiques pour chacune des méthodes, on constate :

� qu'on obtient des résultats proches pour la régression linéaire multiple et Random Forest.

� et que CART est moins précis (plus particulièrement pour les splines cubiques).

1.2 Résultats pour la base de données du Golfe du Morbihan avec le capteur
PhotoMultiplicateur (PMT)

La �gure 12.2 fournit le coe�cient de détermination R2 (%), le RMSE (m) et le nombre de variables ex-
plicatives des di�érents modèles statistiques (Régression linéaire multiple, CART et Random Forest) avec les
di�érentes méthodes utilisées (Analyse en Composantes Principales, analyse en ondelettes, splines cubiques
et B-Splines cubiques) pour les données LiDAR du Golfe du Morbihan avec la capteur PMT.

4. Régression linéaire multiple, CART et Random Forest
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Table 12.2 � Coe�cient de détermination R2 (%), RMSE (m) et nombre de variables explicatives des
di�érents modèles statistiques (Régression linéaire multiple, CART et Random Forest) avec les di�érentes
méthodes utilisées (Analyse en Composantes Principales, analyse en ondelettes, splines cubiques et B-Splines
cubiques) Les résultats entre parenthèses intègrent aux modèles statistiques la variable explicative Wext

(partie utile de la forme d'onde) - Base de données du Golfe du Morbihan avec le capteur PhotoMultiplicateur
Tube.
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A partir du tableau 12.2, on choisit les meilleurs modèles statistiques (Régression linéaire multiple, CART
et Random Forest) parmi trois méthodes (l'Analyse en Composantes Principales, l'analyse en ondelettes et les
B-Splines cubiques) qui contiennent moins de 5 variables explicatives (Les splines cubiques contiennent plus
de 4 variables explicatives). J'expose sous forme de diagrammes à barres les meilleurs modèles statistiques 5

pour chacune des méthodes utilisées.

5. Régression linéaire multiple, CART et Random Forest
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Si on compare le RMSE des meilleurs modèles statistiques pour chacune des méthodes, on constate :

� que Random Forest donne de meilleurs résultats suivi de la régression linéaire multiple

� que CART est encore une fois le modèle statistique le moins précis.

2 Résultats pour les données LiDAR acquises avec le simulateur

Wa-LID

2.1 Résultats pour les données LiDAR avec une eau claire

La �gure 12.3 fournit le coe�cient de détermination R2 (%), le RMSE (m) et le nombre de variables ex-
plicatives des di�érents modèles statistiques (Régression linéaire multiple, CART et Random Forest) avec les
di�érentes méthodes utilisées (Analyse en Composantes Principales, analyse en ondelettes, splines cubiques
et B-Splines cubiques) pour les données LiDAR simulées avec une eau claire.
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Table 12.3 � Coe�cient de détermination R2 (%), RMSE (m) et nombre de variables explicatives des
di�érents modèles statistiques (Régression linéaire multiple, CART et Random Forest) avec les di�érentes
méthodes utilisées (Analyse en Composantes Principales, analyse en ondelettes, splines cubiques et B-Splines
cubiques) Les résultats entre parenthèses intègrent aux modèles statistiques la variable explicative Wext

(partie utile de la forme d'onde) - Données LiDAR simulées avec une eau claire.
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A partir du tableau 12.3, on choisit les meilleurs modèles statistiques (Régression linéaire multiple, CART
et Random Forest) parmi trois méthodes (l'Analyse en Composantes Principales, l'analyse en ondelettes et les
B-Splines cubiques) qui contiennent moins de 5 variables explicatives (Les splines cubiques contiennent plus
de 4 variables explicatives). J'expose sous forme de diagrammes à barres les meilleurs modèles statistiques 6

pour chacune des méthodes utilisées.

6. Régression linéaire multiple, CART et Random Forest
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Si on compare le RMSE des meilleurs modèles statistiques pour chacune des méthodes, on constate :

� qu'on obtient des résultats proches pour Random Forest et la régression linéaire multiple

� et que CART est encore une fois le modèle statistique le moins précis.

Notons également que les résultats des inversions des formes d'onde simulées sont plus précis que les
résultats des inversions des formes d'onde réelles.

2.2 Résultats pour les données LiDAR avec une eau turbide

La �gure 12.1 fournit le coe�cient de détermination R2 (%), le RMSE (m) et le nombre de variables ex-
plicatives des di�érents modèles statistiques (Régression linéaire multiple, CART et Random Forest) avec les
di�érentes méthodes utilisées (Analyse en Composantes Principales, analyse en ondelettes, splines cubiques
et B-Splines cubiques) pour les données LiDAR simulées avec une eau turbide.
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Figure 12.1 � Coe�cient de détermination R2 (%), RMSE (m) et nombre de variables explicatives des
di�érents modèles statistiques (Régression linéaire multiple, CART et Random Forest) avec les di�érentes
méthodes utilisées (Analyse en Composantes Principales, analyse en ondelettes, splines cubiques et B-Splines
cubiques) Les résultats entre parenthèses intègrent aux modèles statistiques la variable explicative Wext

(partie utile de la forme d'onde) - Données LiDAR simulées avec une eau turbide.
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A partir du tableau 12.1, on choisit les meilleurs modèles statistiques (Régression linéaire multiple, CART
et Random Forest) parmi trois méthodes (l'Analyse en Composantes Principales, l'analyse en ondelettes et les
B-Splines cubiques) qui contiennent moins de 5 variables explicatives (Les splines cubiques contiennent plus
de 4 variables explicatives). J'expose sous forme de diagrammes à barres les meilleurs modèles statistiques 7

pour chacune des méthodes utilisées.

7. Régression linéaire multiple, CART et Random Forest
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Si on compare le RMSE des meilleurs modèles statistiques pour chacune des trois méthodes, on constate :

� qu'on obtient des résultats proches pour Random Forest et la régression linéaire multiple

� et que CART est encore une fois le modèle statistique le moins précis.

3 Résultats pour les données LiDAR altimétriques du Brésil

La �gure 12.4 fournit le coe�cient de détermination R2 (%), le RMSE (m) et le nombre de variables ex-
plicatives des di�érents modèles statistiques (Régression linéaire multiple, CART et Random Forest) avec les
di�érentes méthodes utilisées (Analyse en Composantes Principales, analyse en ondelettes, splines cubiques
et B-Splines cubiques) pour les données LiDAR altimétriques (forêt brésil).
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Table 12.4 � Coe�cient de détermination R2 (%), RMSE (m) et nombre de variables explicatives des
di�érents modèles statistiques (Régression linéaire multiple, CART et Random Forest) avec les di�érentes
méthodes utilisées (Analyse en Composantes Principales, analyse en ondelettes, splines cubiques et B-Splines
cubiques) Les résultats entre parenthèses intègrent aux modèles statistiques la variable explicative Wext

(partie utile de la forme d'onde) - Données LiDAR altimétriques (forêt brésil).

A partir du tableau 12.4, on choisit les meilleurs modèles statistiques (Régression linéaire multiple,
CART et Random Forest) parmi les quatres méthodes (l'Analyse en Composantes Principales, l'analyse en
ondelettes, les splines cubiques et les B-Splines) qui contiennent moins de 5 variables explicatives. J'expose

107



CHAPITRE 12. RÉSULTATS ET ANALYSES

sous forme de diagrammes à barres les meilleurs modèles statistiques 8 (construits avec moins de 5 variables
explicatives) pour chacune des méthodes utilisées.

Table 12.5 � Forêt Brésil - Les meilleurs résultats (RMSE (m)) de la �gure 12.1 avec la régression linéaire
multiple, CART et Random Forest avec un nombre de variables explicatives inférieur à 5 en utilisant l'Analyse
en Composantes Principales, l'analyse en ondelette, les splines cubiques et les B-Splines cubiques.

Si on compare les résultats des meilleurs modèles statistiques pour chaque méthode, on observe qu'on
obtient de meilleurs résultats avec Random Forest (Régression non linéaire). On arrive à obtenir une erreur
quadratique moyenne (RMSE) de 2.35 m pour les B-Splines cubiques. On remarque aussi que l'inversion des
formes d'onde avec la méthode des splines cubiques est la moins précise. Et on peut également noter une
amélioration des résultats (Tableau 12.4)en ajoutant la variable explicative Wext (partie utile d'une forme
d'onde).

8. Régression linéaire multiple, CART et Random Forest
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Chapitre 13

Conclusion

Au cours de ce stage, j'ai développé de nouvelles méthodes d'estimation (d'inversion) de la bathymétrie
et de la hauteur d'arbres à partir de formes d'onde LiDAR. Ces nouvelles méthodes statistiques, utilisant
un apprentissage, tombent dans le domaine dit de l'analyse fonctionnelle. Ces méthodes réduisant le
signal en un nombre réduit de paramètres qui décrivent ce signal et une régression statistique (modèle
d'inversion) est ensuite e�ectuée entre ces paramètres et la variable d'intérêt (bathymétrie ou hauteur
de canopée).

Quatre méthodes de réduction de la dimension ont été testée : l'Analyse en Composantes Principales,
la décomposition en ondelettes, l'approximation par splines cubique et l'approximation par B-
Splines.

Trois méthodes de régression ont été testées : la régression multiple, CART et la méthode de forêt
aléatoire (random forest). Les résultats de ces méthodes montrent que, pour des formes d'onde simulées,
parfaitement contrôlées, on peut estimer la bathymétrie avec des précisions allant jusqu'à 3 cm pour des
gammes de profondeur comprises entre 0 et 3 mètres. Les résultats de ces méthodes sur des formes d'onde
simulées pour une eau claire et turbide sont équivalents.

Les résultats des modèles d'inversion des formes d'onde bathymétriques réelles pour le Golfe du Morbihan
avec deux types de capteurs (APD et PMT) sont également très proches. L'écart de précision entre les formes
d'onde réelles et simulées s'explique par le fait que les paramètres du milieu sont �xés pour le cas des formes
d'onde LiDAR simulées. En ce qui concerne l'estimation des hauteurs d'arbres, les résultats des modèles
d'inversion des formes d'onde LiDAR atlimétriques (réelles) obtenues donnent une précision allant jusqu'à
2.35 mètres.

Les modèles d'inversion utilisant les forêts aléatoires donne de meilleurs résultats que pour la
régression linéaire. CART reste le modèle statistique le moins précis. Si on compare les di�érentes méthodes,
on voit que les B-Splines donnent les meilleurs résultats. L'Analyse en Composantes Principales et
l'analyse en ondelettes restent également un bon choix pour l'inversion des formes d'onde LiDAR. L'avantage
de ces méthodes est qu'elles proposent des modèles statistiques avec peu de variables explicatives.

Ce stage a été très intéressant du fait des di�érentes disciplines associées qui m'ont permis de progresser
dans plusieurs domaines. Tout d'abord dans le domaine de l'informatique, avec la prise en main d'un nouveau
langage de programmation interprété dédié à l'analyse statistique :R avec l'utilisation de nombreux packages.
J'ai également appris beaucoup de méthodes en analyse statistique des données et traitement du signal.
En�n, j'ai été initié à la télédétection active (laser), ce qui m'a permis de découvrir un domaine qui m'était
jusqu'alors inconnu.
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Annexe A

Le logiciel R

est distribué gratuitement à partir du site du CRAN. R est un système
d'analyse statistique crée par Ross Ihaka et Robert Gentleman distribué librement sous les termes
de la GNU (General Public Licence) ; son développement et sa distribution sont assurés par plusieurs
statisticiens rassemblés dans le R Development Core Team. Le langage R est un langage de programmation
et un environnement mathé- matique utilisés pour l'analyse statistique. R dispose de nombreuses fonctions
graphiques. Les sites miroirs proposent des centaines de bibliothèques sous licence libre, et leur nombre
croît régulièrement. R est basé sur le langage S qui a été développé par John Chambers des laboratoires
Bell. R est un langage avant tout procédural à destination de statisticiens : il possède par conséquent une
bibliothèque de modèles déjà implémentés extrêmement intéressante. L'analyse des données n'est pas
oubliée avec l'implémentation de nombreuses méthodes de classi�cation. Le module graphique est quant
à lui aussi très intéressant : il permet de faire un grand nombre de types de graphiques (histogrammes,
camemberts,...).
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Annexe B

Simulateur Wa-LID 2.0

1

2 # WaLID program f o r f l a t bottom
3 # J . S . Ba i l l y , M. Montes , A. Bouhdaoui , N. Baghdadi , December 2013
4 # M. Mezian 2014
5 # AgroParisTech − UQAR − IRSTEA
6

7 ##### Reper to i r e de t r a v a i l e t packages #############
8

9

10

11 rm( l i s t = l s ( ) )
12 setwd ( "/homeL/mezian/R/WaLiD_R_122013_JeanStephane_underconstruction" )
13 r e qu i r e ( gdata )
14

15 ##### Parametres du capteur #######################
16

17 T0=3.5e−09
18 f s=1e+09
19 theta_nadir =0.01
20 H=500000
21 c=2.99705 e+08
22 k=6
23 Zmax=55.15
24 E0<−5e−05
25 Ar=0.63
26 lambda=532
27 Delta .B<−1e−9
28 FOV<−9e−05
29 e<−1.6e−19
30 G_noise<−3
31 Id<−1e−10
32 R. lambda<−0.25
33 Mgauss<−4.6
34 G<−13.34
35 gamma=15e−3
36 F<−1
37 eta . e=0.8
38 eta . r =0.5
39 Fp<−H∗gamma
40

41

42 B<−1/(2∗T0)
43 Pe<−E0/T0
44 i f ( lambda>=315 & lambda<=400){EMP=5600∗(T0^0.25) }
45 i f ( lambda>400 & lambda<=700){EMP=5e−3;}
46 i f ( lambda>700 & lambda <=1050){EMP=10^(( lambda−700) /500) ∗5e−3}
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47 i f ( lambda>1050 & lambda <=1400){EMP=5e−2}
48 gamma. r =0.01
49 eta . lambda=0.07
50

51

52 ########################## Parametres a i r ###############
53

54 param .wp<−read . x l s ( paste ( getwd ( ) , "/water . x l s " , sep="" ) , shee t = 1 , header = TRUE)
55

56

57

58

59 T2 . atm<−NULL
60

61 i f ( i s . nu l l (T2 . atm) ) {T2 . atm<−approx (param .wp [ , "Lambda" ] , param .wp [ , "Tatm" ] , xout=lambda ) $y }
62

63 wind<−10
64 d i rec<−" along "
65 Mscint<−2
66 Is <−0.025
67

68

69 i f (E0 > ( (EMP∗ pi ∗Fp^2) / ( sq r t (T2 . atm) ∗Mscint∗Mgauss ∗4∗(G^2) ) ) ) { p r i n t ( "Attent ion : Vous
devez c h o i s i r E0 de t e l s o r t e qu ' i l r e s p e c t e l a c on t r a i n t e de su r e t e " ) }

70

71 ###################### Parametres mode l i s a t i on ############
72 BRDF="CT" # va leur 'CT' ou 'CM'
73

74 ########################## Parametres eau ###########
75 nw=1.333
76 ep s i l o n =0.1
77 Z<−4
78 Beta=1.4e−03
79 M=0.014
80 g=1.14e−02
81 lambda .0=440
82 ks=0.84434855
83 theta . s =0.000194494
84 ay0=0.01
85 S=2
86 Cph=0.5
87 Rb=0.04
88 r =0.23032251
89

90 K=NULL
91 i f ( i s . nu l l (K) ) {
92

93 i f ( lambda<400 | lambda>700){ stop ( "Attent ion l a va l eur de l a longueur d ' onde ' lambda ' do i t
e t r e compris ent r e 400 et 700nm " ) }

94

95

96 a .wp=approx (param .wp [ , "Lambda" ] , param .wp [ , " c o e f f . absorpt ion " ] , xout=lambda ) $y
97

98 c . phyto=approx (param .wp [ , "Lambda" ] , param .wp [ , " c o e f f . normal i s e . des . phytoplanctons " ] , xout=
lambda ) $y

99

100 a . phyto=(0.06∗ c . phyto ∗(Cph^0.602) )
101

102 a . y=(ay0∗exp(−M∗( lambda−lambda . 0 ) ) )
103

104 a . s =(0.042∗S/3 .327) ∗exp(−g ∗( lambda−lambda . 0 ) )
105

106 a .w=a .wp+a . phyto+a . s+a . y
107

108 b .wp=approx (param .wp [ , "Lambda" ] , param .wp [ , " c o e f f . d i f f u s i o n " ] , xout=lambda ) $y
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109 b . s=(S/3 .327) ∗( lambda/550)^{−1}
110 b . phyto=0.12∗Cph^0.63∗0 .357/ c . phyto
111 b . y=0
112

113 b .w=b .wp+b . phyto+b . y+b . s
114

115 c .w=a .w+b .w
116 w0=b .w/c .w
117 i f (w0<=0 & w0 >=1){ stop ( "Attent ion i l f aut que : 0<Wo<1 " ) }
118

119 K=c .w∗(0.19∗(1−w0) ) ^(w0/2)
120 i f (K<0.1 |K>0.55) { stop ( "Attent ion i l f aut que : 0.1=<K<=0.55 " ) }
121

122 }
123

124

125 #################### Les ang l e s ###################
126

127 theta . b<−0
128

129 theta=theta_nadir−theta . s
130

131 theta . t<−a s in ( s i n ( theta ) /nw)
132

133 ###########Eche l l e de temps###############
134

135 ts <−(2∗H) /( c∗ cos ( theta ) )
136

137 t i <−ts−k∗T0
138

139 t . lag <−1/( s e f s )
140

141 s e r i e 1 <−c ( seq ( t i , ts , by=t . l ag ) , t s )
142

143 n . sample .w<−f l o o r ( ( ( 2∗Zmax) /( ( c/nw) ∗ cos ( theta . t ) ) ) / t . l ag )
144

145 t f<−t s+n . sample .w∗ t . l ag
146

147 s e r i e 2 <−seq ( t s+t . lag , t f , by=t . l ag )
148

149 s e r i e <−c ( s e r i e 1 , s e r i e 2 )
150

151 tb<−t s +(2∗Z/( c/nw) ∗ cos ( theta . t ) )
152

153 tcs<−s e r i e [ s e r i e >t s & s e r i e < tb ]
154

155 ############ Di f f e r e n c e de temps ############
156

157

158 de l t a . t . s<−((2∗H)/c ) ∗ (1/( cos ( ( theta ) + (gamma/2) ) ) − (1/( cos ( theta ) − (gamma/2) ) ) )
159

160 de l t a . t . b<−(2∗Z) /( ( c/nw) ∗ cos ( a s in ( s i n ( theta+gamma/2) ) /nw) − (2∗Z) /( ( c/nw) ∗ cos ( a s in ( s i n (
theta−gamma/2) ) /nw) ) )

161

162 de l t a . t<−de l t a . t . s + de l t a . t . b
163

164 ################ Test de Guenther ################
165

166

167 i f ( ep s i l on <0.1 | e p s i l o n >0.35){ stop ( "!!−−−−−−−Attention , e p s i l o n do i t v e r i f i e r : 0.1<=
eps i l on <=0.35 −−−−−−−−!!" ) }

168

169 i f e l s e ( d e l t a . t . s<=(2∗T0) ,T1<−T0+ep s i l o n ∗ de l t a . t . s ,T1<−T0∗(1+((0 .5∗ de l t a . t . s ) /T0−0.4) ) )
170

171 i f e l s e ( d e l t a . t . b<=(2∗T1) ,T2<−T1+ep s i l o n ∗ de l t a . t . b , T2<−T1∗(1+((0 .5∗ de l t a . t . b ) /T1−0.4) ) )
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172

173 ############# Ecarts−Types #######################
174

175 sigma<−T0/(2∗ s q r t (2∗ l og (2 ) ) )
176

177 sigma1<−T1/(2∗ s q r t (2∗ l og (2 ) ) )
178

179 sigma2<−T2/(2∗ s q r t (2∗ l og (2 ) ) )
180

181

182 ##### Facteur de per t e : Modele CM ou CT ###########
183

184

185 i f (BRDF=="CT" ) {
186

187 i f ( r<0 | r >0.5 ) { stop ( "Attention , !!−−−−−−−−−r do i t v a r i e r ent r e 0 et
0.5−−−−−−−−−−−−−−!!" ) }

188

189 i f ( ks<0 | ks>1){ stop ( "!!−−−−−−−−−−−−−−−−Attent ion , i l f au t que 0<=ks
<=1−−−−−−−−−−−−−−−−!!" ) }

190

191

192 D<−exp(−( tan ( theta ) / r ) ^2) /( r^2∗ cos ( theta ) ^4)
193

194 O<−min (1 ,2∗ cos ( theta ) ^2)
195

196 i f e l s e ( theta==0,Fr<−(nw−1)^2 / (nw+1) ^2 ,Fr<−0.5∗(( s i n ( theta−theta . t ) / s i n ( theta+theta . t )
)^2 + ( tan ( theta−theta . t ) / tan ( theta+theta . t ) ) ^2) )

197

198 Ls<−(1−ks ) / p i + ( ks∗D∗O∗Fr ) /( p i ∗ cos ( theta ) ^2)
199

200 }
201

202

203

204 i f (BRDF=="CM") {
205

206 i f e l s e (wind<=17, de l t a . s<−214∗(1−(wind−4.8) /12 . 2 ) ^(2 .06 ) +37, de l t a . s <−4.26∗exp (−0.14∗wind )
)

207

208

209 i f (wind<=3){ stop ( "!!−−−−Attent ion l a va l eur de l a v i t e s s e du vent dans l e modele de Cox−
Munk ne peut e t r e i n f e r i e u r ou ega l e a 3−−−−−−!!" ) }

210

211 i f e l s e ( d i r e c=="along " , sigmad<−0.00158∗wind , sigmad <−0.003+0.00096∗wind )
212

213 i f ( d i r e c !=" along " & d i r e c !=" ac ro s s " ) { stop ( " ! ! −−−− Attent ion : Vous devez c h o i s i r l a
d i r e c t i o n du vent d i r e c ='along ' ou d i r e c =' a c r o s s (Pas d ' aut r e s choix p o s s i b l e )
−−−−−−−−−!!" ) }

214

215 Nd<−exp(− theta ^2) /(2∗ sigmad^2)
216

217 Ls<−de l t a . s ∗Nd∗( cos ( theta ) ^2)
218 }
219

220 i f (BRDF!="CM" & BRDF!="CT" ) { stop ( " ! ! −−−− Attent ion : Vous devez c h o i s i r l e modele Cook−
Torrance (BRDF='CT' ) ou Cox−Munk (BRDF='CM' ) −−−−−−−−−!!" ) }

221

222

223 ####### Cho i s i r Type de f on c t i on ###########################
224

225 d i s t r i bu t i on_gaus s i enne=func t i on ( t , tx , Ecart_type ) {
226 d i s t r i bu t i on_gaus s i enne=(2∗Pe/ sq r t (2∗ pi ) ) ∗exp(−( t−tx ) ^2/(2∗Ecart_type^2) )
227 r e turn ( d i s t r i bu t i on_gaus s i enne )
228
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229 }
230 ############### Forme d ' onde emise par l e capteur ###########
231

232 wfe=d i s t r i bu t i on_gaus s i enne ( s e r i e , ts , sigma )
233

234 ########### Forme de l ' onde re tourne par l a s u r f a c e ###########
235

236 wfe . s=d i s t r i bu t i on_gaus s i enne ( s e r i e , ts , sigma1 )
237

238 Ps<−Pe∗(T2 . atm∗Ar∗ eta . e∗ eta . r ∗Ls∗ cos ( theta ) ^2) /( p i ∗H^2)
239

240 P_s<−wfe . s ∗Ps
241

242 ############## Forme de l ' onde re tourne par l a co lonne d ' eau #####
243

244 zb<−(tcs−t s ) ∗( c/nw) ∗ cos ( theta . t ) /2
245

246

247 wfe . c=d i s t r i bu t i on_gaus s i enne ( s e r i e , ts , sigma1 )
248

249 i f (F<0|F>1){ stop ( "!!−−−−−−Attention , i l f aut que 0<=F<=1−−−−−−−!!" ) }
250

251 Pc<−(Pe∗T2 . atm∗Ar∗ eta . e∗ eta . r ∗F∗(1−Ls )^2∗Beta∗exp(−(2∗K∗zb ) / cos ( theta . t ) ) ) / ( ( ( (nw∗H)+zb ) / cos
( theta ) ) ^2)

252

253

254 temp<−rep (0 , l ength ( s e r i e ) )
255 temp [ 1 : l ength (Pc)]<−Pc
256 Pc<−temp
257

258 P_c<−convolve ( wfe . c , rev (Pc) , type="open" )
259

260 P_c=P_c [ 1 : l ength ( s e r i e ) ]
261

262 ####### Forme de l ' onde re tourne par l e fond de l ' eau #####
263

264 wfe . b=d i s t r i bu t i on_gaus s i enne ( s e r i e , tb , sigma2 )
265 Pb<−Pe∗T2 . atm∗Ar∗ eta . e∗ eta . r ∗F∗Rb∗(1−Ls )^2∗exp(−2∗K∗Z/ cos ( theta . t ) ) / ( p i ∗ ( (nw∗H+Z) / cos (

theta ) ) ^2)
266

267

268 P_b<−wfe . b∗Pb
269

270 ########### Bruit r ad i a t i on s o l a i r e #################
271

272

273 Pbg=I s ∗ s q r t (T2 . atm) ∗Ar∗(1−(gamma. r ^2) ) ∗( p i ∗(FOV^2) /4) ∗Delta .B∗ eta . r ∗ eta . lambda
274

275 P_bg<−rep (Pbg , l ength ( s e r i e ) ) ∗rnorm ( length ( s e r i e ) , 0 , 1 )
276

277

278

279 ##################### Bruit capteur ##########
280

281 PSNR=100;
282

283 sigmaN=max(P_s+P_c+P_b) /PSNR
284

285 sigmaN<−sigmaN [ ! i s . na ( sigmaN) ]
286

287 P_N<−rnorm ( length ( s e r i e ) , 0 , sigmaN)
288

289

290 ######## Forme del ' onde t o t a l ############
291
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292 P_tot<−Pext+P_N
293

294

295

296 ########################## Af f i chage #############
297

298

299

300 tmax<−100
301 y . l im i t=c (0 , max(P_tot ) )
302 mat<−matrix ( c ( 1 : 5 , c (6 , 6 , rep (7 , 3 ) ) ) , byrow=FALSE, nco l=2, nrow=5)
303 matnf<−l ayout (mat)
304 par (mar=c (4 , 4 , 4 , 4 ) )
305 xlab="Time ( t ) ns "
306 ylab="Power (w) "
307

308 p lo t (P_s , xlim=c (0 , tmax) , yl im=c (0 ,max(P_s) ) , type=' l ' , cex . main=0.9 , cex . lab = 1 ,main="Water
s u r f a c e " , xlab=xlab , ylab=ylab , c o l="gray" )

309 p lo t (P_c, xlim=c (0 , tmax) , yl im=c (0 ,max(P_c) ) , type=' l ' , cex . main=0.9 , cex . lab = 1 ,main="Water
column " , xlab=xlab , ylab=ylab , c o l="blue " )

310 p lo t (P_b, xlim=c (0 , tmax) , yl im=c (0 ,max(P_b) ) , type=' l ' , cex . main=0.9 , cex . lab = 1 ,main="
Waterbottom " , xlab=xlab , ylab=ylab , c o l="brown" )

311 p lo t (P_bg, xlim=c (0 , tmax) , yl im=c (min (P_bg) ,max(P_bg) ) , cex . main=0.9 , cex . lab = 1 , type=' l ' ,
main=" So la r no i s e " , xlab=xlab , ylab=ylab , c o l=" ye l low " )

312 p lo t (P_N, xlim=c (0 , tmax) , ylim=c (min (P_N) ,max(P_N) ) , cex . main=0.9 , cex . lab = 1 , type=' l ' ,main=
"Detector no i s e " , xlab=xlab , ylab=ylab , c o l=" red " )

313 p lo t ( wfe , xl im=c (0 , tmax) , yl im=c (0 ,max( wfe ) ∗ ( 1 . 0 5 ) ) , cex . main=0.9 , cex . lab = 1 , type=' l ' ,main=
"Emmited waveform " , xlab=xlab , ylab=ylab , c o l=" green " )

314

315 p lo t (P_tot , xl im=c (0 ,90 ) , yl im=c (0 ,3 e−06) , type=' l ' ,main="Back−s c a t t e r ed waveform " , cex . main
=0.9 , cex . lab = 1 , xlab=xlab , ylab=ylab , c o l=" red " )

316

317

318

319 ######## Sauvegarde dans un f i c h i e r #############
320

321

322

323 wr i t e . t ab l e (P_tot , f i l e ="Ptot . csv " , append = TRUE, quote = FALSE, sep= " ; " , na="NA" , row .
names=FALSE, c o l . names=FALSE)
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ANNEXE C. RECONSTRUIRE UN SIGNAL À L'AIDE DES ONDELETTES DE HAAR

Annexe C

Reconstruire un signal à l'aide des
ondelettes de Haar

1

2

3 setwd ( "/homeL/mezian/R/WaLiD_R_122013_JeanStephane_underconstruction/ l i d a r_ f o r e t_b r e s i l /
formes_ondes_brezi l /raw_waveforme/" )

4 donnees_morbihan1<−read . csv ( f i l e=" toutGAPDechantil lonne . csv " , sep=" " , dec=" . " , header=F)
5

6 Z=donnees_morbihan1 [ 189 , seq (3 , 130 ,2 ) ]
7

8 l i b r a r y ( waveslim )
9

10 Haar_approximation_father_by_level=func t i on (J , Z) {
11 e=0
12 b=1
13 J=J
14 t0=0.5
15 a=dwt (Z , ' haar ' , ( l og2 ( l ength (Z) ) / log2 (2 ) )−1)
16 t=seq (1 , l ength (Z) ,1 )
17 x=rep (0 , l ength ( t ) )
18 whi le ( e<length (Z) ) {
19

20 i nd i c e 1=which ( t>=t0 & t <(2^J )/2+t0 )
21 i nd i c e 2=which ( t>=(2^J )/2+t0 & t <=2^J+t0 )
22

23 x [ i nd i c e 1 ]=−(2^(−J/2) ) ∗a [ [ J ] ] [ b ]
24 x [ i nd i c e 2 ]=(2^(−J/2) ) ∗a [ [ J ] ] [ b ]
25

26 t0=t0+2^J
27 e=e+2^J
28 b=b+1
29 }
30 r e turn (x )
31

32 }
33

34 Haar_approximation_father_by_level_sans_coeff=func t i on (J , Z) {
35 e=0
36 b=1
37 J=J
38 t0=0.5
39 a=dwt (Z , ' haar ' , ( l og2 ( l ength (Z) ) / log2 (2 ) )−1)
40 t=seq (1 , l ength (Z) ,1 )
41 x=rep (0 , l ength ( t ) )
42 whi le ( e<length (Z) ) {
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43

44 i nd i c e 1=which ( t>=t0 & t <(2^J )/2+t0 )
45 i nd i c e 2=which ( t>=(2^J )/2+t0 & t <=2^J+t0 )
46

47 x [ i nd i c e 1 ]=−(2^(−J/2) )
48 x [ i nd i c e 2 ]=(2^(−J/2) )
49

50 t0=t0+2^J
51 e=e+2^J
52 b=b+1
53 }
54 r e turn (x )
55

56 }
57

58

59

60 Haar_approximation_mother_by_level=func t i on (J , Z) {
61 e=0
62 b=1
63 J=J
64 t0=1
65 a=dwt (Z , ' haar ' , ( l og2 ( l ength (Z) ) / log2 (2 ) )−1 )
66 t=seq (1 , l ength (Z) ,1 )
67 x=rep (0 , l ength ( t ) )
68 whi le ( e<length (Z) ) {
69

70 i nd i c e 1=which ( t>=t0 & t <(2^J )/2+t0 )
71 i nd i c e 2=which ( t>=(2^J )/2+t0 & t <=2^J+t0 )
72 x [ i nd i c e 1 ]=(2^(−J/2) ) ∗a [ [ l ength ( a ) ] ] [ b ]
73 x [ i nd i c e 2 ]=(2^(−J/2) ) ∗a [ [ l ength ( a ) ] ] [ b ]
74 t0=t0+2^J
75 e=e+2^J
76 b=b+1
77 }
78

79 r e turn (x )
80

81 }
82

83

84 Haar_approximation_mother_by_level_sans_coeff=func t i on (J , Z) {
85 e=0
86 b=1
87 J=J
88 t0=1
89 a=dwt (Z , ' haar ' , ( l og2 ( l ength (Z) ) / log2 (2 ) )−1 )
90 t=seq (1 , l ength (Z) ,1 )
91 x=rep (0 , l ength ( t ) )
92 whi le ( e<length (Z) ) {
93

94 i nd i c e 1=which ( t>=t0 & t <(2^J )/2+t0 )
95 i nd i c e 2=which ( t>=(2^J )/2+t0 & t <=2^J+t0 )
96 x [ i nd i c e 1 ]=(2^(−J/2) )
97 x [ i nd i c e 2 ]=(2^(−J/2) )
98 t0=t0+2^J
99 e=e+2^J

100 b=b+1
101 }
102

103 r e turn (x )
104

105 }
106

107
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108 Haar_approximation_function=func t i on (Z) {
109 f=rep (0 , l ength (Z) )
110

111

112 f o r ( i in 1 : ( ( log2 ( l ength (Z) ) / log2 (2 ) )−1) ) {
113 i f ( i==1){a=""}
114 e l s e {a="+"}
115 p lo t ( Haar_approximation_father_by_level ( i , Z) , type=' l ' , y lab=a , axes=F, c o l=" green " )
116

117 f=f+Haar_approximation_father_by_level ( i , Z)
118 }
119

120

121 p lo t ( Haar_approximation_mother_by_level ( i , Z) , type=' l ' , c o l=' red ' , y lab="+" , axes=F)
122 f=f+Haar_approximation_mother_by_level ( i , Z)
123 r e turn ( f )
124 }
125

126 par (mfrow=c (4 ,3 ) )
127

128 p lo t ( 1 : l ength (Z) , Haar_approximation_function (Z) , axes=F, type=' l ' , yl im=c (0 ,max(Z) ) , xl im=c (0 ,
l ength (Z) ) , c o l=' blue ' , x lab="" , ylab="" )

129

130 par (new=T)
131 p lo t ( 1 : l ength (Z) , type=' l ' ,Z , ylim=c (0 ,max(Z) ) , axes=F, xlim=c (0 , l ength (Z) ) , c o l=' red ' , x lab="" ,

ylab=" | | " )
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ANNEXE D. INVERSION DES FORMES D'ONDE LIDAR À L'AIDE DE L'ANALYSE EN
COMPOSANTES PRINCIPALES

Annexe D

Inversion des formes d'onde LiDAR à
l'aide de l'Analyse en Composantes
Principales

1 ###############LIBRAIRIES#########################################
2

3 l i b r a r y (FactoMineR )
4 l i b r a r y ( t r e e )
5 l i b r a r y ( randomForest )
6

7 ###############IMPORTATION DE LA BASE DE DONNEES##################
8

9 rm( l i s t=l s ( ) )
10 setwd ( "/homeL/mezian/Dropbox/Morbihan−capteur1 (toutGAPD)" )
11 donnees_morbihan1<−read . csv ( f i l e=" toutGAPDechantil lonne . csv " , sep=" " , dec=" . " , header=F)
12

13 ###############PREPARATION DONNEES#############################
14 Signal_begin=rep (NA, nrow ( donnees_morbihan1 ) )
15 Signal_end=rep (NA, nrow ( donnees_morbihan1 ) )
16

17 f o r ( i in 1 : 189 ) {
18 p=donnees_morbihan1 [ i , 2 : 2 0 1 ]
19 l i n e =(5∗apply ( donnees_morbihan1 [ i , 9 0 : 2 0 0 ] , 1 , sd ) )+apply ( donnees_morbihan1 [ i , 9 0 : 2 0 0 ] , 1 ,mean)
20 b=p [ p>l i n e ]
21 Signal_begin [ i ]=min ( which (p==b [ 1 ] ) )
22 Signal_end [ i ]=max( which (p==b [ l ength (b) ] ) )
23 }
24

25 wext=max( Signal_end )−min( Signal_begin )−4
26

27 tab leau1=donnees_morbihan1 [ 1 , Signal_begin [ 1 ] : ( Signal_begin [1 ]+wext ) ]
28

29 tab leau2=donnees_morbihan1 [ 2 , Signal_begin [ 2 ] : ( Signal_begin [2 ]+wext ) ]
30

31 names ( tab leau2 )=names ( tab leau1 )
32

33 tab leau=rbind ( tableau1 , tab leau2 )
34

35 names ( tab leau )=names ( tab leau1 )
36

37 f o r ( i in 3 : 189 ) {
38 tab leaux=donnees_morbihan1 [ i , S ignal_begin [ i ] : ( S ignal_begin [ i ]+wext ) ]
39 names ( tableaux )=names ( tab leau1 )
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40 tab leau=rbind ( tableau , tableaux )
41

42 }
43

44 names ( tab leau )= paste ( "P( t " , 1 : 6 4 , " ) " , sep="" )
45 hauteur=donnees_morbihan1 [ , 1 ]
46 tab leau=cbind ( hauteur , tab leau )
47 couleur<−cut ( hauteur , breaks=seq (0 ,max( hauteur )+1, by=1.5) )
48

49 acpx=PCA( tab leau [ , c ( 2 : 6 5 ) ] , s c a l e . un i t=FALSE, ncp=length ( 2 : 6 5 ) , graph=T)
50 tab leaux=cbind ( hauteur , acpx$ind$coord [ , 1 : 3 0 ] )
51 tab leaux=as . data . frame ( tableaux )
52

53 ###############PARTIE UTILE #############################
54 wext=Signal_end−Signal_begin
55

56

57 ###############VALIDATION CROISEE #############################
58 k=5
59 f o l d s=cvsegments ( nrow ( tab leau ) , k )
60 r e s u l t=rep (NA, nrow ( tab leau ) )
61 f o r ( f o l d in 1 : k ) {
62 currentFo ld= f o l d s [ [ f o l d ] ]
63

64 ###############ACP #############################
65 acp<−PCA( tab leau [ , c ( 2 : 6 5 ) ] , s c a l e . un i t=FALSE, ncp=length ( 2 : 6 5 ) , graph=F, ind . sup=

currentFo ld )
66

67

68 h=hauteur [− currentFo ld ]
69

70 datan1=cbind (h , acp$ind$coord [ , 1 : 3 0 ] )
71

72 w=wext[− currentFo ld ]
73

74 datan1=cbind (w, datan1 )
75

76 datan1 = as . data . frame . matrix ( datan1 )
77 ###############CONSTRUCTION MODELE STATISTIQUE RLM #############################
78 f i t=lm(h ~Dim.1 + Dim.2 + Dim. 3 , data=datan1 ) ;
79

80

81 h=hauteur [ currentFo ld ]
82

83 datan2=cbind (h , acp$ind . sup$coord [ , 1 : 3 0 ] )
84

85 w=wext [ currentFo ld ]
86

87 datan2=cbind (w, datan2 )
88

89 datan2 = as . data . frame . matrix ( datan2 )
90 ###############VALIDATION MODELE PREDICTIF #############################
91 r e s u l t [ currentFold ]= pr ed i c t ( f i t , datan2 )
92

93 }
94

95 p lo t ( hauteur , r e su l t , y lab="Bathymé t r i e est im é e (m) " , xlab="Bathymé t r i e mesur é e (m) " ,main=t i t r e
, pch=20)

96 ab l i n e (0 , 1 , c o l=' red ' )
97 pr in t ( cor ( hauteur , r e s u l t ) ^2)
98 mtext ( paste ( "ACP" , "RF Step+Wext " ) )
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ONDELETTES

Annexe E

Inversion des formes d'onde LiDAR à
l'aide de l'analyse en ondelettes

1 ###############LIBRAIRIES#########################################
2

3 l i b r a r y (FactoMineR )
4 l i b r a r y ( t r e e )
5 l i b r a r y ( randomForest )
6

7 ###############IMPORTATION DE LA BASE DE DONNEES##################
8 rm( l i s t=l s ( ) )
9 setwd ( "/homeL/mezian/Dropbox/Morbihan−capteur1 (toutGAPD)" )

10 donnees_morbihan1<−read . csv ( f i l e=" toutGAPDechantil lonne . csv " , sep=" " , dec=" . " , header=F)
11

12 Signal_begin=rep (NA, nrow ( donnees_morbihan1 ) )
13 Signal_end=rep (NA, nrow ( donnees_morbihan1 ) )
14 ###############PREPARATION DONNEES#############################
15 f o r ( i in 1 : 189 ) {
16

17 p=donnees_morbihan1 [ i , 2 : 2 0 1 ]
18

19 l i n e =(5∗apply ( donnees_morbihan1 [ i , 9 0 : 2 0 0 ] , 1 , sd ) )+apply ( donnees_morbihan1 [ i , 9 0 : 2 0 0 ] , 1 ,mean)
20

21 b=p [ p>l i n e ]
22

23 Signal_begin [ i ]=min ( which (p==b [ 1 ] ) )
24

25 Signal_end [ i ]=max( which (p==b [ l ength (b) ] ) )
26

27 }
28

29 wext=max( Signal_end )−min( Signal_begin )−4
30

31 tab leau1=donnees_morbihan1 [ 1 , Signal_begin [ 1 ] : ( Signal_begin [1 ]+wext ) ]
32

33 tab leau2=donnees_morbihan1 [ 2 , Signal_begin [ 2 ] : ( Signal_begin [2 ]+wext ) ]
34

35 names ( tab leau2 )=names ( tab leau1 )
36

37 tab leau=rbind ( tableau1 , tab leau2 )
38

39 names ( tab leau )=names ( tab leau1 )
40

41

42 f o r ( i in 3 : 189 ) {
43
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44 tab leaux=donnees_morbihan1 [ i , S ignal_begin [ i ] : ( S ignal_begin [ i ]+wext ) ]
45

46 names ( tableaux )=names ( tab leau1 )
47

48 tab leau=rbind ( tableau , tableaux )
49

50 }
51

52 names ( tab leau )= paste ( "P( t " , 1 : 6 4 , " ) " , sep="" )
53

54 hauteur=donnees_morbihan1 [ , 1 ]
55

56 tab leau=cbind ( hauteur , tab leau )
57

58 ###############COEFFICIENT ONDELETTES#############################
59 a1=dwt ( tab leau [ 1 , 2 : 6 5 ] , ' haar ' , ( l og2 ( l ength ( tab leau [ 1 , 2 : 6 5 ] ) ) / log2 (2 ) )−1)
60

61 a=dwt ( tab leau [ 2 , 2 : 6 5 ] , ' haar ' , ( l og2 ( l ength ( tab leau [ 2 , 2 : 6 5 ] ) ) / log2 (2 ) )−1)
62

63 c=rbind ( c ( a1 [ [ 5 ] ] , a1 [ [ 6 ] ] ) , c ( a [ [ 5 ] ] , a [ [ 6 ] ] ) ) #2 NIVEAUX
64

65 colnames ( c )=paste ( "c" , 1 : 4 , sep="" )
66

67 f o r ( i in 3 : 189 ) {
68

69 a=dwt ( tab leau [ i , 2 : 6 5 ] , ' haar ' , ( l og2 ( l ength ( tab leau [ i , 2 : 6 5 ] ) ) / log2 (2 ) )−1)
70

71 c=rbind ( c , c ( a [ [ 5 ] ] , a [ [ 6 ] ] ) )
72

73 }
74

75 k=5
76 wext=Signal_end−Signal_begin
77 datan2=cbind ( hauteur , wext , c )
78 wext=Signal_end−Signal_begin
79 datan2 = as . data . frame . matrix ( datan2 )
80 f o l d s=cvsegments ( nrow ( datan2 ) , k )
81 r e s u l t=rep (NA, nrow ( datan2 ) )
82

83 ###### VALIDATION CROISEE###################
84 f o r ( f o l d in 1 : k ) {
85 currentFo ld= f o l d s [ [ f o l d ] ]
86 f i t=randomForest ( hauteur ~ c1 + c2 + c3+wext , data=datan2 [− currentFold , ] )
87 r e s u l t [ currentFo ld ]= pr ed i c t ( f i t , datan2 [ currentFold , ] )
88 }
89

90 a=round (100∗ ( cor ( hauteur , r e s u l t ) ^2) ,2 )
91 b=round ( rmse ( hauteur , r e s u l t ) ,2 )
92

93 p lo t ( hauteur , r e su l t , y lab="Bathymé t r i e est im é e (m) " , pch=20, xlab="Bathymé t r i e mesur é e (m) )
94 ab l i n e (0 , 1 , c o l ='red ' )
95

96

97 mtext ( paste ( "Ondelette " , "RF Step (4 c o e f f i c i e n t s ) Wext" ) )
98 pr in t ( a ) ; p r i n t (b)
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Annexe F

Inversion des formes d'onde LiDAR à
l'aide des splines cubiques

1

2 ##################IMPORTATION DONNEES#######################
3 rm( l i s t=l s ( ) )
4 setwd ( "/homeL/mezian/R/WaLiD_R_122013_JeanStephane_underconstruction/ l i d a r_ f o r e t_b r e s i l /

formes_ondes_brezi l /raw_waveforme/" )
5 donnees_morbihan1<−read . csv ( f i l e=" toutGAPDechantil lonne . csv " , sep=" " , dec=" . " , header=F)
6

7 Signal_begin=rep (NA, nrow ( donnees_morbihan1 ) )
8 Signal_end=rep (NA, nrow ( donnees_morbihan1 ) )
9 ##################PREPARATION DONNEES#######################

10 f o r ( i in 1 : 189 ) {
11 p=donnees_morbihan1 [ i , 2 : 2 0 1 ]
12 l i n e =(5∗apply ( donnees_morbihan1 [ i , 9 0 : 2 0 0 ] , 1 , sd ) )+apply ( donnees_morbihan1 [ i , 9 0 : 2 0 0 ] , 1 ,mean)
13 b=p [ p>l i n e ]
14 Signal_begin [ i ]=min ( which (p==b [ 1 ] ) )
15 Signal_end [ i ]=max( which (p==b [ l ength (b) ] ) )
16 }
17 wext=max( Signal_end )−min( Signal_begin )−4
18 tab leau=c ( )
19 f o r ( i in 1 : 189 ) {
20 tab leaux=donnees_morbihan1 [ i , S ignal_begin [ i ] : ( S ignal_begin [ i ]+wext ) ]
21 names ( tableaux )= paste ( "P( t " , 1 : 6 4 , " ) " , sep="" )
22 tab leau=rbind ( tableau , tableaux )
23

24 }
25

26 hauteur=donnees_morbihan1 [ , 1 ]
27

28 tab leau=cbind ( hauteur , tab leau )
29

30 ##################COEFFICIENTS SPLINES CUBIQUES#######################
31 U=c ( )
32 f o r ( j in 1 : 189 ) {
33 n=31
34 x=seq (2 ,65 , l ength=n)
35 y=tab leau [ j , x ]
36

37 i s p l <− i n t e r pSp l i n e (x , y )
38 c=c ( )
39 f o r ( i in 1 : ( n−1) ) {
40

41 c=c ( c , i s p l $ c o e f f i c i e n t s [ i , c ( 1 , 2 , 3 , 4 ) ] )
42 }

125



ANNEXE F. INVERSION DES FORMES D'ONDE LIDAR À L'AIDE DES SPLINES CUBIQUES

43 U=rbind (U, c )
44

45 }
46

47 hauteur=donnees_morbihan1 [ , 1 ]
48 u=cbind ( hauteur ,U)
49 w=Signal_end−Signal_begin
50 u=cbind (w, u)
51 datan1 = as . data . frame . matrix (u)
52

53 ##################VALIDATION CROISEE#######################
54 l i b r a r y ( t r e e )
55 l i b r a r y ( randomForest )
56 k=5
57 f o l d s=cvsegments ( nrow ( datan1 ) , k )
58 r e s u l t=rep (NA, nrow ( datan1 ) )
59

60 f o r ( f o l d in 1 : k ) {
61 currentFo ld= f o l d s [ [ f o l d ] ]
62 f i t=randomForest ( hauteur~V4 + V6 + V10 + V14 + V18 + V22 + V26 +
63 V30 + V34 + V38 + V42 + V46 + V50 + V54 + V58 + V62 + V74+w, data=datan1 [−

currentFold , ] )
64 r e s u l t [ currentFo ld ]= pr ed i c t ( f i t , datan1 [ currentFold , ] )
65 }
66

67

68

69

70 r e s i du=r e su l t−hauteur
71 R2=1−(var ( r e s i du ) /var ( hauteur ) )
72 a=round (R2∗100 ,2 )
73 b=round ( rmse ( hauteur , r e s u l t ) ,2 )
74

75 p lo t ( hauteur , r e su l t , x lab="Bathymé t r i e mesur é e" , ylab="Bathymé t r i e est im é e" , yl im=c (0 , 3 ) , pch
=20,main=" Sp l ine cubique " )

76 ab l i n e (0 , 1 , c o l=' red ' )
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Annexe G

Inversion des formes d'onde LiDAR à
l'aide des B-Splines cubiques

1 ############IMPORTATION DONNEES###########################
2 rm( l i s t=l s ( ) )
3 setwd ( "/homeL/mezian/Dropbox/Morbihan−capteur1 (toutGAPD)" )
4 donnees_morbihan1<−read . csv ( f i l e=" toutGAPDechantil lonne . csv " , sep="" , dec=" . " , header=F)
5

6

7 Signal_begin=rep (NA, nrow ( donnees_morbihan1 ) )
8 Signal_end=rep (NA, nrow ( donnees_morbihan1 ) )
9 ############PREPARATION DONNEES###########################

10 f o r ( i in 1 : 189 ) {
11

12 p=donnees_morbihan1 [ i , 2 : 2 0 1 ]
13

14 l i n e =(5∗apply ( donnees_morbihan1 [ i , 9 0 : 2 0 0 ] , 1 , sd ) )+apply ( donnees_morbihan1 [ i , 9 0 : 2 0 0 ] , 1 ,mean)
15

16 b=p [ p>l i n e ]
17

18 Signal_begin [ i ]=min ( which (p==b [ 1 ] ) )
19

20 Signal_end [ i ]=max( which (p==b [ l ength (b) ] ) )
21

22 }
23

24 wext=max( Signal_end )−min( Signal_begin )−4
25

26

27 tab leau=c ( )
28

29 f o r ( i in 1 : 189 ) {
30

31 tab leaux=donnees_morbihan1 [ i , S ignal_begin [ i ] : ( S ignal_begin [ i ]+wext ) ]
32

33 names ( tableaux )= paste ( "P( t " , 1 : 6 4 , " ) " , sep="" )
34

35 tab leau=rbind ( tableau , tableaux )
36

37 }
38

39 hauteur=donnees_morbihan1 [ , 1 ]
40

41 tab leau=cbind ( hauteur , tab leau )
42

43
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44 n=30
45 t=matrix (0 , nrow ( donnees_morbihan1 ) ,n)
46

47 ############COEFFICIENTS B−SPLINES ###########################
48

49 f o r ( i in 1 : nrow ( donnees_morbihan1 ) ) {
50 i =10
51 y=t ( tab leau [ i , 2 : 6 5 ] )
52

53 ba s i s = c r ea t e . b sp l i n e . b a s i s ( c (2 , 65 ) , nbas i s=n , norder=4)
54

55 fdParobj = fdPar ( fdob j=bas i s , Lfdobj=2, lambda=0)
56 p l f d = smooth . b a s i s ( 2 : 6 5 , y , fdParobj=fdParobj ) $fd
57

58 t [ i , ]= t ( p l f d $ c o e f s )
59

60 }
61

62 hauteur=donnees_morbihan1 [ , 1 ]
63 u=cbind ( hauteur , t )
64 wext=Signal_end−Signal_begin
65 u=cbind (u , wext )
66 datan1 = as . data . frame . matrix (u)
67

68 l i b r a r y ( t r e e )
69 l i b r a r y ( randomForest )
70 k=5
71 f o l d s=cvsegments ( nrow ( datan1 ) , k )
72 r e s u l t=rep (NA, nrow ( datan1 ) )
73

74 ############VALIDATION CROISEE###########################
75

76 f o r ( f o l d in 1 : k ) {
77 currentFo ld= f o l d s [ [ f o l d ] ]
78 f i t=randomForest ( hauteur ~V3 + V4 + V5+wext , data=datan1 [− currentFold , ] )
79 r e s u l t [ currentFo ld ]= pr ed i c t ( f i t , datan1 [ currentFold , ] )
80 }
81

82

83 p lo t ( hauteur , r e su l t , x lab="Bathymé t r i e mesur é e (m) " , ylab="Bathymé t r i e est im é e (m) " ,main="B−
Sp l ine " , pch=20)

84 ab l i n e (0 , 1 , c o l=' red ' )
85

86 r e s i du=r e su l t−hauteur
87 R2=1−(var ( r e s i du ) /var ( hauteur ) )
88 a=round (100∗ cor ( hauteur , r e s u l t ) ^2 ,2 )
89 b=round ( rmse ( hauteur , r e s u l t ) ,2 )
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Annexe H

Validation croisée 5-folds

Figure H.1 � Schéma de la validation croisée 5-folds
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ANNEXE I. STEPWISE : MÉTHODE DE SÉLECTION AUTOMATIQUE DE VARIABLES
EXPLICATIVES

Annexe I

Stepwise : Méthode de sélection
automatique de variables explicatives

L'objectif de tout statisticien utilisant une régression linéaire multiple est d'aboutir, à partir d'un en-
semble de variables explicatives, à un modèle �nal qui retiendrait le plus grand nombre de variables
explicatives qui s'avèrent signi�catives dans l'explication de la variation de la variable d'intérêt Y.

La méthode "Stepwise" [65] est uneméthode de régression dite "pas à pas". A chaque étape de la
procédure, on examine à la fois si une nouvelle variable explicative doit être ajoutée selon un seuil d'entrée
�xé, et si une des variables déjà incluses doit être éliminée selon un seuil de sortie �xé. Cette méthode permet
de retirer du modèle d'éventuelles variables qui seraient devenues moins indispensables du fait de la présence
de celles nouvellement introduites. La procédure s'arrête lorsque aucune variable ne peut être rajoutée ou
retirée du modèle selon les critères choisis. Les variables sont retenues ou éliminées du modèle sur la base de
critères uniquement statistiques.

Variable d'intérêt Variables explicatives

Y X1 X2 ... Xn

Table I.1 � Tableau que l'on nomme "Table"

Nous allons expliquer à présent comment faire un stepwise avec R.

1 reg=lm( Y ~ . , data="Table" )#Regres s ion l i n e a i r e mu l t ip l e sur toute s l e s v a r i a b l e s
e x p l i c a t i v e s du tab leau "Table"

2

3 reg=step ( reg ) # Fonction Stepwise : S e l e c t i o n automatique des v a r i a b l e s
e x p l i c a t i v e s

4

5 summary( reg ) # Indique l e s v a r i a b l e s e x p l i c a t i v e s r e t enues
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Annexe J

CART

Cette méthode consiste à utiliser des variables explicatives pour diviser les individus en groupes homo-
gènes. Les résultats se présentent sous la forme de règles de décisions qui permettent aisément de classer les
individus pour la prédiction. La forme graphique des résultats est un arbre hiérarchisé.

Le principe de fonctionnement est le suivant. L'arbre commence par choisir la variable qui par ses mo-
dalités, sépare le mieux les individus de chaque classe, appelé noeud, de façon à avoir des sous populations
contenant le plus possible d'individus d'une seule classe . On réitère cette opération sur chaque nouveau
noeud jusqu'à ce que la séparation des individus ne soit plus possible, dans le cas où on a peu d'individus
par classes ou bien un nombre d'individu en dessous d'un seuil �xé.
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Annexe K

Root Mean Square Error (RMSE)

L'erreur quadratique moyenne (RMSE) s'écrit :

RMSE =

√∑n
j=1(yj − ŷj)

n
(K.1)

� yj est la valeur mesurée
� ŷj est la valeur estimée
� n est le nombre d'observations
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Annexe L

Les composantes principales

Les nouveaux axes, appelés composantes principales, sont construits de la façon suivante :

� la première composante principale est la direction de "plus grand allongement" du nuage
(Figure L.3). Lorsque on projette les points du nuage sur cet axe, leurs projections sont plus dispersées
qu'elles ne le seraient sur n'importe quel autre axe. La première composante principale est donc l'axe
selon lequel est préservé, par projection, le maximum de la dispersion initiale des points du nuage.
La nouvelle variable PC1 (ou la première composante principale) est le caractère selon lequel les
individus se di�érencient le plus.

Figure L.1 � Nuage de points. On cherche la
direction de "plus grand allongement" du nuage
- Référence : [80]

allongement−−−−−−−→
maximal

Figure L.2 � La première composante principale
(PC : " Principal component ") - Référence : [80]

� la deuxième composante principale est la deuxième direction d'allongement du nuage, c'est-
à-dire celle qui explique, après le première axe, le maximum de l'inertie résiduelle. De plus, le deuxième
axe est choisi orthogonal au premier, ce qui traduit le fait que la deuxième composante principale est
non corrélée à la première.
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Figure L.3 � On cherche la direction avec le
maximum de l'inertie résiduelle de sorte que PC2

soit perpendiculaire (non corélées) à PC1 - Réfé-
rence : [80]

−−−→

Figure L.4 � La deuxième composante princi-
pale ( PC : " Principal component ") - - Réfé-
rence : [80]

� et nous continuons, jusqu'à avoir remplacé les p anciens axes par p nouveaux axes (les com-
posantes principales), portant des parts décroissantes de la dispersion initiale et dont les
premieres nouvelles variables su�sent souvent à décrire une grande partie de l'informa-
tion du tableau initial (Figure 8.1).

Le pourcentage d'inertie 1 expliquée par une composante principale permet d'évaluer en quelque sorte
la quantité d'information recueillie par cet axe.

1. ou variance
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Annexe M

Fonction d'échelle père φ et l'ondelette
mère ψ

La fonction d'échelle père φ et l'ondelette mère ψ sont dé�nit de la manière suivante :

Soit φ = 1 sur [0, 1], et ψ(t) =

{
−1 si t ∈ [0; 1

2 [

1 si t ∈ [ 1
2 ; 1[

Et l'ondelette mère ψk,w pour k ≥ 0 et 0 6 w 6 2k − 1 , on pose ψk,w(t) = 2k/2ψ(2kt− w) :

ψk,w(t) =

{
−1 si t ∈ [w 2−k, (w + 1

2 ) 2−k[

1 si t ∈ [(w + 1
2 ) 2−k, (w + 1) 2−k[

(M.1)

avec k le niveau de résolution, w le facteur de translation et N = 2k le nombre de points du signal.
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Annexe N

Les coe�cients des splines cubiques

Pour plus d'informations sur les splines cubiques voir [27].

Soit S de classe C2 sur I, cubique sur chaque intervalle Ii et coïncide avec f aux points ti et ti+1. Soit pi
la restriction de S à l'intervalle Ii. On peut chercher pi sous la forme :

pi(t) = ai(t− ti)3 + bi(t− ti)2 + ci(t− ti) + di i = 0, .., n− 1 (N.1)

Cherchons les coe�cients ai,bi, ci et di

Les fonctions f et pi coïncide aux points ti et ti+1, on a :

pi(ti) = f(ti) et pi(ti+1) = f(ti+1) (N.2)

di = f(ti) (N.3)

aih
3 + bh2 + cih+ di = f(ti+1) (N.4)

avec h = ti+1 − ti.
On peut exprimer les inconnues ai,bi et ci (di étant connus) en fonction des dérivées de la fonction. On note

αi = p′′(ti). En écrivant la continuité de la dérivée seconde aux points ti+1 , on a :

p′′i (ti+1) = p′′i+1(ti+1) (N.5)

avec
p′i(ti+1) = 3aih

2 + 2bih+ ci (N.6)

p′′i (ti+1) = 6aih+ 2bi (N.7)

αi = p′′i (ti) = 6ai(ti − ti) + 2bi = 2bi (N.8)

bi = αi
2 (N.9)

p′′i (ti+1) = 6aih+ 2bi = αi+1 (N.10)

6aih+ αi = αi+1 (N.11)
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ai = αi+1−αi
6h

(N.12)

Substituant les relations (N.9) et (N.12) dans ( N.4), on obtient :

fi+1 =
(αi+1 − αi)h2

6
+
αih

2

2
+ cih+ fi (N.13)

d'où l'expression de ci

ci = fi+1−fi
h − (2αi+αi+1)h

6
(N.14)

En écrivant maintenant la continuité de la dérivée première au point ti, on obtient

3ai−1h
2 + 2bi−1h+ ci−1 = ci (N.15)

En réecrivant les ai,bi,ci �gurant dans (N.15) par leurs expressions données par (N.9), (N.12) et (N.14)
on obtient n-1 équations qui expriment une relation de récurence entre αi−1,αi et αi+1 :

h(αi−1 + 4αi + αi+1) =
6

h
(fi−1 − 2fi + fi+1) i = 1, ..., n− 1 (N.16)

A ces n-1 équations , il faut ajouter deux autres conditions : On peut par exemple poser α0 = 0 et αn = 0
, on parle alors de spline naturelle. Le vecteur α = (α1, ..., αn−1)T est solution du système tridiagonal

Aα = b (N.17)

avec :

A = h


4 1 0 . . . . . . 0
1 4 1 . . . 0
...

. . .
. . .

. . .
...

1 4 1
0 0 . . . 1 4



b =
h

6



f0 − 2f1 + f2

...
fi−1 − 2fi + fi+1

...
fn−2 − 2fn−1 + fn


La matrice A est inversible, car elle est dite à diagonale strictement dominante. Connaissant les αi,

on détermine les pi par les relations (N.12), (N.9) , (N.14) et (N.3) et la spline est déterminé sur chaque
intervalle.

Démarches :

� On construit la matrice A

� On construit le second membre b

� On résout le système linéaire (N.17) pour déterminer les αi

� On calcul les coe�cients ai,bi,di et ci pour i =0,...,n-1

� On calcul les pi(i) sur chaque interval [ti,ti+1] pour i=0,...,n-1

Voici un code qui m'as permis d'approcher une fonction quelconque par un nombre n de polynômes
cubiques par morceaux.
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1 l i b r a r y (SoDA)
2

3 # fonc t i on a i n t e r p o l e r
4 f=func t i on (x ) {
5 f=s i n (4∗ pi ∗x )
6 r e turn ( f )
7 }
8

9 n=10;
10

11 x=(0:n) /n
12 h=1/n
13 fx=f (x ) ;
14

15 b=−2∗ fx [ 2 : n]+ fx [ 1 : ( n−1)]+ fx [ 3 : ( n+1) ] ;
16 b=6∗b/h ;
17

18 A=h∗ t r iD i ag ( rep (4 , n−1) , 1 , 1 )
19 alpha=so l v e (A, b) ;
20 alpha=c (0 , alpha , 0 ) ;
21

22 c o e f f i c i e n t=rep (NA,4∗n)
23 j=0
24 f o r ( i in 1 : n ) {
25

26 a=(alpha [ i +1]−alpha [ i ] ) /(6∗h) ;
27 b=alpha [ i ] / 2 ;
28 c=(( fx [ i +1]− fx [ i ] ) /h) − ( (2∗ alpha [ i ]+alpha [ i +1])∗h ) /6 ;
29

30

31 c o e f f i c i e n t [ j+1]=a
32 c o e f f i c i e n t [ j+2]=b
33 c o e f f i c i e n t [ j+3]=c
34 c o e f f i c i e n t [ j+4]= fx [ i ]
35 j=j+4
36

37 I i=seq (x [ i ] , x [ i +1] , l ength=20)
38

39 f i=f ( I i ) ;
40 u=( I i−x [ i ] )
41 Si=a∗u^3+b∗u^2+c∗u+fx [ i ] ;
42 p lo t ( I i , f i , xl im=c (0 , 1 ) , yl im=c (−1 ,1) , c o l=' gray ' , pch=20, ylab=" f ( x ) " , xlab="x" ) ;
43 par (new=T)
44 p lo t ( I i , Si , xl im=c (0 , 1 ) , yl im=c (−1 ,1) , type=' l ' , c o l=i , main=" Sp l ine cubique " , xlab="" , ylab="" )

;
45 par (new=T)
46

47 }
48 ab l i n e ( v=x , pch=2)
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