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Introduction

Introduction

1. Problématique des travaux présentés

A la surface de la Terre s’effectuent des échanges énergétiques complexes entre la
biosphére et I’atmosphére. Avant I’avénement de I’ére industrielle, I'équilibre des échanges
énergétiques se traduisait par une stabilité climatique globale. Cet équilibre a depuis été
modifié, en grande partie par les activités anthropiques qui consomment de I’énergie fossile,
produisent du dioxyde de carbone et utilisent des gaz chloro-fluoro-carbonés détruisant la
couche d’ozone. Les échanges énergétiques biosphere-atmosphere évoluent alors rapidement
du fait de la modification de la composition chimique de I’atmosphére. Le systéme terrestre
subit ainsi une modification du climat et des cycles biogéochimiques des biospheres

océaniques et continentales.

Les communautés scientifiques et politiques internationales ont pris conscience des
risques encourus par de telles modifications. Aussi, des programmes de recherche, souvent
internationaux, ont été financés pour permettre I’étude des écosystémes. Parmi ceux-ci, on
citera le World Climate Research Programme, Intergovernmental Panel on Climate Change,
United Nations Environmental Programme, International Geosphere Biosphere Programme,
Science of Global Change et plus récemment le programme Earth Observing System (EOS).
Ils doivent permettre la modélisation de I'effet des changements globaux en termes
d’échanges énergétiques ou chimiques au sein de la biosphere terrestre. Ces modéles seront
utilisés pour identifier les signes précurseurs des changements globaux afin d’adapter ou
d’élaborer les politiques de gestion et de surveillance de I'environnement comme des

ressources terrestres et océaniques, i court comme a long terme.

Selon le projet EOS (Asrar et Dozier, 1994), le systéme terrestre peut étre décrit par 2
sous-systémes, 1'un "climatique”. 'autre "biogéochimique”. interconnectés au travers de
"régulations hydrologiques”. Au sein du sous-systeme biogéochimique. la végétation de la
biosphére terrestre est particuliérement sensible a ces changements globaux. Selon Waring et
al.  (1986). des modifications des processus physiologiques végétaux tels que la
photosynthése. la transpiration. la respiration et le recyclage de la matiere organique

pourraient servir d'indicateurs des changements globaux.
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Les régulations de ces processus font intervenir directement ou indirectement le

feuillage du couvert ainsi que certains composés biochimiques. On citera par exemple pour :

¢ la photosynthése et de la transpiration :

- la relation étroite entre la production de matiere séche et le niveau de rayonnement
photosynthétiquement actif absorbé en phase de croissance (Monteith. 1977) qui dépend de la

surface foliaire et de la concentration en chlorophylle;

- leffet d’un stress induisant une modification de la structure du couvert, de la surface

spécifique des feuilles et de la teneur en chlorophylle;

- la relation entre la production primaire et la teneur en azote foliaire (Vitousek, 1982).

e }’allocation des synthétats :

- le changement d’allocation de carbohydrates entre des feuilles, tiges. organes de réserve en

fonction la disponibilité des nutriments azotés (Waring ef al., 1985):

e |a respiration :

- la relation entre la respiration et le contenu azoté foliaire (Pening de Vries er al., 1975;
Waring et al., 1986);

e la décomposition de la matiére organique et son recyclage :

- Je taux de dégradation de la matiére organique de la litiere dépendant des teneurs en lignine

et en azote foliaires (Melillo er al., 1982);

- la relation entre la minéralisation de I’azote du sol des sols tropicaux et la production de gaz

A effet de serre (Matson et Vitousek, 1987).

Au regard de ces exemples, les teneurs de certains composés foliaires comme la lignine,
et 1’azote (ou protéines), mais aussi la matiere seche et I’eau, permettent de caractériser le
fonctionnement des processus physiologiques du couvert végétal. De ce fait, des
modifications dans 1"évolution de ces teneurs sont révélatrices de dysfonctionnement des

processus Hés.

La compréhension de I’évolution de ces processus physiologiques sous I'effet des
changements observés passe par le développement de modeles de fonctionnement global,
fondés notamment sur 'évolution de ces teneurs (Wessman. 1992). De tels modeles

permettront de mieux appréhender :

e la dynamique des écosystémes a 1'échelle locale comme globale:

19
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e les échanges globaux atmosphére-biosphere.

Selon Asrar et Dozier (1994), ils permettront également de répondre i deux questions
primordiales :

- Comment évoluera la relation climat-évaporation-photosynthése sous I'effet de
polluants atmosphériques provenant de I’ activité anthropique ?

- quels seront les effets, sur la végétation, d’une augmentation de la teneur

atmosphérique en dioxyde de carbone ou d’une baisse de la teneur en ozone?

La difficulté méthodologique majeure d’une telle modélisation réside dans I’acquisition
de données qui permettent d’étalonner et de valider ces modeles. Compte tenu de la variabilité
naturelle, ces données doivent étre caractérisées par une forte représentativité spatiale et
temporelle. Par conséquent, il est nécessaire de développer des outils d’acquisition de telles
données. La télédétection spatiale apparait, aujourd’hui, potentiellement comme un outil bien
adapté pour I’étude globale de la végétation. La justification de cette potentialité est double :

e au niveau du laboratoire, les propriétés spectrales (visible et I’infrarouge) d’un
matériel foliaire renseignent sur son contenu biochimique. Il est donc possible de développer
des algorithmes d’extraction de I'information biochimique foliaire a partir des données
spectrales:

e I'information spectrale, correspondant & la biochimie foliaire. est partiellement
transmise au niveau du couvert végétal.

Cette potentialité est d’autant plus importante que la technologie des capteurs a
particulierement évolué ces derniéres années et qu’a résolution et représentativité spatiale et
temporelle égales, le coiit d’acquisition de ces données est moins €levé que celui d’une
campagne de mesure au sol.

Pour renseigner les modéles de fonctionnement des couverts végétaux et plus
généralement mieux décrire les échanges entre la surface et I’atmosphere. Iutilisation de la
télédétection passe par une premiére étape de développement d’algorithmes d’extraction de
I"information biochimique des données satellitaires. C’est dans cette perspective que se situe

notre thése.

"o
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2. Cadre de la these

Le cadre de cette thése correspond au croisement de préoccupations de diverses agences
spatiales internationales (NASA-CNES-ESA), ¢’est-d-dire la définition des futurs capteurs
satellitaires (HIRIS-PRISM) permettant I’estimation du contenu biochimique des couverts
végétaux.

Pour répondre a ces préoccupations, nous avons développé nos travaux autour de trois
points successifs :

e la production de connaissances sur la relation entre biochimie et propriétés spectrales
des feuilles afin de tester ’utilisation possible de la télédétection pour I'estimation du contenu

biochimique des couverts végétaux;

e le développement et la validation d’algorithmes d’extraction de I’information

biochimique foliaire & partir de données satellitaires;
e la définition des spécifications des capteurs utilisés dans ce cadre.

En d’autres termes, le premier point cherche a produire des connaissances physiques sur
la relation entre propriétés spectrales et biochimie d’un matériel végétal. Les deux autres

points correspondent davantage a un apport méthodologique et technologique.

3. Plan des travaux présentés

Notre contribution sera présentée sous la forme de 4 publications soumises & des revues
internationales. Notre thése est ainsi divisée en 5 chapitres.

Le chapitre | permettra de préciser la problématique de notre recherche par une double
synthése. La premiére synthése présentera les connaissances actuelles sur les interactions du
rayonnement avec les éléments du couvert végétal, I’atmosphere et le capteur aéroporté ou
satellitaire. La seconde synthése présentera I’état de I'art des travaux portant sur ["estimation
de la composition biochimique d’un matériel végétal 2 partir de mesures radiométriques par
des approches physiques ou empiriques.

Dans le chapitre 2. nous développerons un modele analytique de propriétés optique de
feuille qui prenne explicitement en compte la composition biochimique. Pour cette raison,
hous nous limiterons dans ce chapitre A la feuille séche. En eftet. ¢’est dans cet état hydrique
que 1"on distingue le mieux "influence spectrale des composés biochimiques foliaires. Nous
Studierons successivement les utilisations directes (prédiction des propriciés spectrales) et

indirectes (estimation des teneurs biochimiques) de ce modele.
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Le chapitre 3 constituera une adaptation du précédent modele au cas de la feuille
fraiche. La encore, nous nous attacherons a étudier I'utilisation du modéle dans les sens direct
et inverse.

Nous développerons, dans le chapitre 4, une approche empirique d’estimation du
contenu biochimique au niveau de la feuille fraiche, c’est-a-dire un modéle estimant
directement le contenu biochimique uniquement  partir des données radiométriques.

Le développement et I’évaluation d’algorithmes d’extraction de I'information et la

définition des spécifications des capteurs constitueront la matiére du chapitre 5. Les
développements présentés dans ce chapitre se baseront partiellement sur la comparaison des

résultats des chapitres 3 et 4.

Nous conclurons finalement ce travail en dégageant les principales perspectives en
termes de recherche tout en resituant notre apport dans une perspective plus large de
I"utilisation de la télédétection comme outil d’acquisition de données pour I'étude des
changements globaux.

Le schéma suivant résume la structure choisie pour notre thése et servira de guide sur la

page de garde de chacun des chapitres.
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Chapitre 1 @ Radiomdtrie ot biochiniie foliaire

Le matériel végétal ne réfléchit qu’une partie du rayonnement électro-magnétique. Sa

composition biochimique influence la quantité de rayonnement réfléchi.

Aussi. afin de comprendre I'influence de la composition biochimique d’un matériel
végétal sur sa réflectance mesurée au laboratoire pour la feuille, jusqu’au niveau satellitaire
pour le couvert, il est nécessaire d’identifier et de détailler I’effet de chacun des facteurs

intervenants. C’est le théme de la premiére partie de ce chapitre.

~ .

Dans un second temps, nous nous attacherons a préciser les différentes approches
utilisées actuellement pour estimer le contenu biochimique d’un matériel végétal a partir de
données haute résolution spectrale. Nous nous efforcerons de porter un regard critique sur les
limites de ces approches, en mettant |’accent sur leur prise en compte des processus physiques

d’interaction du rayonnement et sur la robustesse des estimations obtenues.

Nous conclurons ce chapitre en faisant ressortir les facteurs prépondérants de la
sensibilité de la réflectance du matériel végétal a son contenu biochimique. Cela nous

permettra de poser les hypothéses et le choix des approches que nous utiliserons.
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1. Propriétés optiques d’un matériel végétal :

de la feuille au satellite

Dans cette premiére partie, nous détaillerons les bases physiques de I'interaction du
rayonnement avec le couvert végétal. Cette partie nous permettra de distinguer les facteurs qui
sont susceptibles de perturber la sensibilité de la réflectance au signal biochimique foliaire tel

qu’enregistré au niveau du satellite.

Nous décrirons tout d’abord les processus physiques d’interaction du rayonnement électro-
magnétique avec la feuille, en apportant une attention particuliere a I'effet de la composition
biochimique. Dans une seconde partie, nous nous attacherons A présenter la sensibilité des
propriétés optiques du couvert végétal a ses deux constituants majeurs. le feuillage et le sol.
Nous finirons cette synthése en montrant I’influence de I'atmosphere sur le rayonnement

réfléchi par le couvert végétal ainsi que les erreurs engendrées par le capteur lui-méme.

1.1. Propriétés optiques des feuilles

Aprés avoir décrit sommairement I’organisation de la feuille. nous présenterons les
processus physiques de I’interactions feuille-rayonnement en illustrant leurs effets dans les
domaines spectraux du proche et du moyen infrarouge. Les principaux types de modéles de

propriétés optiques des feuilles seront présentés en fin de cette section.

1.1.1. Description des feuilles

Les feuilles sont caractérisées principalement par leur structure et par leur composition

biochimique.

1.1.1.1. La structure interne
Les feuilles peuvent étre classées en deux types suivant I'appartenance des végétaux aux

groupes systématiques des gymnospermes ou des angiospermes.

La feuille des gymnospermes. 1" aiguille. est formée sur la face supéricure d’un épiderme
composé de cellules épaisses. surmontant une couche de cellules aux parois lignifiées. En
dessous. se trouve le mésophylle. homogéne et chlorophyllien. avec au centre les faisceaux

cribro-vasculaires qui permettent la circulation des seves brutes et élaborces.

La feuille d un angiosperme monocotylédone et dicotylédone est constituée d une assise

dpidermique  dépourvue de chloroplastes. recouverte d'une cuticule parfois cireuse. En
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dessous. se trouve le mésophylle dont la structure differe entre les mono et dicotylédones.
Pour ces premiers, les cellules sont chlorophylliennes réparties de facon homogene. En
revanche pour les dicotylédones, le mésophylle est constitué de deux couches cellulaires. La
premiére, le parenchyme palissadique, est faite de cellules chlorophylliennes et homogenes
alors que la seconde couche est constituée de cellules peu chlorophylliennes. irréguliérement
séparées par des lacunes. Le systtme vasculaire des angiospermes. qui se trouve dans le
mésophylle, est formé de nervures principales et secondaires. Enfin. en dessous se trouve
I’épiderme. qui a I'inverse de I’épiderme supérieur, est ponctué¢ de stomates chez les

dicotylédones.

1.1.1.2. La compesition biochimique
Les parois cellulaires et les vaisseaux conducteurs sont essentiellement constitués de

polyméres comme la cellulose et I"hemicellulose. On y trouve également la lignine. Au sein
des cellules et des vacuoles, se trouvent I’eau, les protéines, les acides aminés. I’amidon, les
sucres et d’autres composés mineurs. Globalement, ces composés biochimiques sont formés

des 4 atomes élémentaires qui sont le carbone, 1"hydrogeéne, I’oxygene et I’ azote.

Ainsi, la feuille peut étre définie trés globalement par un nombre de couches cellulaires
et des contenus en eau, cellulose, hemicellulose, lignine, protéines. amidon et autres
composés. Comme nous le verrons ci-dessous, ce sont les deux caractéristiques qui expliquent
I"interaction du rayonnement avec I'organe foliaire (Gates et al.. 1965: Knipling, 1970;

Gausman et al., 1971).

1.1.2. Les processus phyvsiques d’interaction du ravonnement avec la
feuille

Aprés avoir atteint une feuille, le rayonnement incident se divise en un rayonnement
réfléchi et un rayonnement transmis. Le reste éleve la température de la [euille ou contribue a
I"activité photosynthétique ou bien encore peut €tre réémis par fluorescence. Le devenir du
ravonnement est dépendant de deux processus physiques d’interaction rayonnement-matiére :
I"absorption et la diffusion. D'une facon générale. les niveaux de réflectance et transmittance

sont controlés par la diffusion et atténués par I"absorption (Knippling. 1970: Woolley. 1971).
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1.1.2.1. L’absorption
Les composés biochimiques foliaires qui nous intéressent (lignine. protéines, cellulose,
eau. etc) sont sensibles au rayonnement du proche et moyen infrarouge. Pour cette raison,

nous nous limiterons a décrire Iinteraction dans ces deux domaines spectraux.

Dans les domaines spectraux du proche et moyen infrarouge, I'absorption correspond a
une transformation de [Iénergie électromagnétique du rayonnement en une énergie

oscillatoire, par changement d’état vibratoire et rotationnel des liaisons biochimiques.

Les liaisons biochimiques correspondent a des échanges mutuels d’électrons entre les
atomes. Les oscillations naturelles de ces liaisons se manifestent par les vibrations des atomes

le long des liaisons et par des rotations des liaisons autour des axes moléculaires (figure 1).

Figure 1 : Vibrations et oscillations d’une liaison €électronique

Prise dans son état de repos. une liaison électronique est caractérisée par une €nergie de
base. Cette énergie correspond exactement a I’énergie de photons dans la gamme de
I"infrarouge (2500 et 15000 nm).

La liaison peut absorber 1'énergie d'un photon. Son énergie se trouve alors augmentée
exactement de 1'énergie du photon. Cependant. la liaison ne peut absorber que les photons
dont 1"énergie (donc la fréquence) correspond a un nombre entier de fois celle de fa laison
prise dans son état de repos. Cette énergie correspond celle de photons dans les domaines

spectraux du proche et moven infrarouge.

10



Chapitre | : Radiométrrie et biochimie foliaire

Ainsi, chaque type de liaison, et par extrapolation chaque molécule. absorbe les photons
correspondant a certaines longueurs d’onde bien spécifiques entre le proche et moyen
infrarouge. En théorie, chaque molécule possede une signature spectrale distincte des autres
molécules. Mais comme la grande majorité des molécules organiques sont constituées des
mémes liaisons biochimiques, beaucoup de molécules présentent des bandes d’absorption trés
similaires.

Les constituants biochimiques qui nous intéressent présentent des harmoniques
d’absorption (n>1) dans les domaines spectraux du proche et du moyen infrarouge (Peterson
et al., 1988; Wessman er al.,, 1988b; Gausman et al., 1972). Parmi ces composeés
biochimiques, I’eau, par son absorption affecte particulierement les propriétés spectrales des
feuilles. Nous présentons dans la figure 2 I’évolution de la réflectance d'une feuille de coton

soumise a une déshydratation constante sur plusieurs jours.

30p

REFLECTANCE (PERMCENT)

1660 560 3600 %00
WAVELENGTH, nm

Figure 2 : Effet d’une déshydratation progressive sur les propriétés optiques
d’une feuille de coton dans les domaines spectraux du visible
au moyen infrarouge pour 4 dates successives (d’apres Gausman ef al., 1972)

Les principales longueurs d’onde correspondantes a ['absorption des composés

biochimiques foliaires. répertori€es par Curran (1989). sont présentées dans le tableau I.
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Tableau I : Principaux absorbants foliaires avec leurs bandes d’absorption

caractéristiques dans le proche et moyen infrarouge

I'cau 1200-1450-1940-2500 nm

la cellulose 1220-1480-1930 2100-2280-2340-2480 nm
I"hemicellulose 1450-1770-1930-2090-2330-2500 nm

la lignine 1450-1680-1930-~2100 nm

I'amidon 1220, 1450, 1560, 1700, 1770. 1930. 2100.

2320, 2400 nm

autres (faibles absorbants)

- protéines 910-1020-1510-1690-1940-1980-2060-2130-
2180-2240-2300-2350
- les huiles 930-1040-2310

Ce tableau permet notamment d’ illustrer la non-spécificité de certaines bandes.

La sensibilité 2 I’absorption n’est pas la méme dans les domaines du proche et du
moyen infrarouge. Le niveau d’absorption est d’autant plus fort que I"énergie des photons est
proche de celui de la liaison dans son €tat de base. Ceci explique que I'absorption soit tres

sensiblement plus forte dans le moyen infrarouge que dans le proche infrarouge.

1.1.2.2. La diffusion
La diffusion est un terme générique qui englobe les phénomeénes de réflexion, de
réfraction et de diffraction du rayonnement incident selon Voglemann et Bjorn (1986).

e A I'échelle macroscopique, les surfaces interceptrices ont des dimensions tres
supérieures 2 la longueur d’onde du rayonnement incident. C'est le cas aux interfaces air-
parois (diffusion de surface), caractérisées par des changements brusques de I'indice de
réfraction. Ces indices de réfraction varient selon la longueur d'onde (Palmer et Williams.

1974: Jacquemoud et Baret. 1990).

e A I'échelle microscopique. les surfaces réceptrices assimilables & des particules ont
des dimensions inférieures a celle de la longueur d'onde. Seuls les chloroplastes et les grana
ont une dimension proche de celle de I'onde et sont susceptibles de provoquer une diffusion

de tvpe "Mie"” (diffusion de volume). Ces mécanismes sont complexes et restent mal connus.

La diffusion 2 I'échelle macroscopique est la plus importante. ce qui explique le role

prépondérant de la structure foliaire. notamment du parenchyme lacuncux.
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Lorsque le rayonnement incident touche la feuille. une partie du rayonnement peut étre
réfléchie i sa surface alors que I’autre partie pénetre dans la feuille ou il est diffusé. De ce

fait. la diffusion peut étre décomposée en une composante interne et spéculaire.

¢ Composante intermne

La composante diffuse est créée principalement aux interfaces air-parois (Gausman, 1974).
c’est-a-dire au sein de la feuille. Ainsi. compte tenu des différences structurelles existantes
entre les monocotylédones et les dicotylédones, la sensibilité des propriétés optiques a la
diffusion interne n’est pas la méme selon le type de feuille. A épaisseur égale, lorsque les
tissus sont matures, les multiples réflexions du rayonnement sur le parenchyme lacuneux
donnent une réflectance plus forte pour une feuille de dicotylédone que pour une feuille de
monocotylédone. En revanche, la transmittance d’une feuille de monocotylédone est plus
forte que celle d’une dicotylédone. La figure 3 illustre la sensibilité spectrale a la structure
interne (diffusion) selon le modéle PROSPECT (Jacquemoud et Baret. 1990), modéle qui sera

présenté ultérieurement.
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Figure 3 : Sensibilité de la réflectance dans le proche infrarouge a la diffusion selon le
modéle PROSPECT (d’apres Guyot, 1995)

» Composante spéculaire

Au niveau de linterface air-épiderme. le rayonnement incident peut étre réfléchi
spéculairement, c'est-a-dire réfléchi avec le méme angle que celui du rayonnement incident
(Breece and Holmes. 1971: Woollev. 1971). Ce sont la rugosité de la surface de la feuille et
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I'indice de réfraction de la cuticule cireuse des feuilles sont responsables de cette réflexion
spéculaire (Rondeaux et Guyot, 1990: Grant, 1987; Grant et al.. 1987).

Les propriétés optiques des feuilles sont donc sensibles aux effets directionnels puisque
les feuilles montrent une diffusion interne et spéculaire. Cette sensibilité de la diffusion totale

pour différents angles d’incidence du rayonnement est illustrée dans la figure 4 pour une

feuille de soja.

850 nm N p

02 !

Figure 4 : Variation de I’intensité énergétique transmise ou réfléchie
par unité d’angle solide (sr1) par une feuille de soja pour la longueur
d’onde 860 nm et 3 angles d’incidence (adapté de Breece et Holmes, 1971)

Les propriétés spectrales de la feuille dépendent simultanément de I’absorption et de la
diffusion. L’absorption est minimale dans le proche infrarouge ou l'on trouve deux trés
faibles harmoniques d’absorption de I'eau (960-1100 nm). Ce fait explique que
proportionnellement, ce domaine spectral soit trés sensible aux effets de la diffusion, c’est-a-

dire la structure du mésophylle.

En revanche, bien que I'eau n’absorbe pas de fagon significative. elle joue un role
important paradoxalement dans la sensibilité a la diffusion. En effet. une variation de teneur
en eau entraine une modification de la structure interne de la feuille. ce qui se traduit par une
modification du niveau de diffusion. donc de la réflectance et de lu transmittance (Walter-

Shea et Norman. 1991).
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Nous pouvons ainsi conclure que I'importance des processus de diffusion et

d’absorption ne sera pas la méme dans le proche et le moyen infrarouge :

- I’absorption par vibration et rotation prédomine dans le moyen infrarouge. La
diffusion spéculaire est indépendante de la structure, elle sera ainsi comparativement plus

forte dans le moyen infrarouge que dans le proche infrarouge:

- en revanche, dans le proche infrarouge, c’est la diffusion (structure et présence de la

cuticule cireuse) qui contribue a modifier les propriétés spectrales des feuilles.

1.1.3. Les modeles de propriétés optiques des feuilles

L’estimation du contenu biochimique d’une feuille a partir de ses propriétés optiques
nécessite I'utilisation d’un modele, qu’il soit analytique ou empirique. Nous nous attacherons
dans cette section a présenter succinctement les principaux types de modeles de propriétés

optiques existant ainsi que leurs limites.

e Les modeles basés sur des équations du transfert radiatif

Allen et al. (1969) introduisent la notion de "plate model”, dans laquelle la feuille est
assimilée a une couche absorbante et diffusante, compacte et soumise 4 un rayonnement
isotrope. La diffusion a lieu aux interfaces air-parois et parois-air et répond aux équations de
Fresnel. Deux paramétres, I'indice de réfraction et le coefficient d’absorption, suffisent pour

simuler les propriétés optiques de feuilles de monocotylédones.

Par la suite, ce concept est amélioré par Allen et al. (1970) qui considére la feuille non plus
comme une couche unique. mais comme un empilement de N couches. ce qui permet de
simuler les réflexions multiples que I'on rencontre dans les feuilles de dicotylédones. Ce
modele fait appel a des variables discrétes. Ses parametres d'entrée sont I’indice de
réfraction. le coefficient d’absorption ainsi que le nombre de couches (N) ou plus exactement
le Void Area Index (N-1). Ce modele est de nouveau amélioré par Jacquemoud et Baret
(1990) qui définissent le coefficient d’absorption comme linéairement dépendant des tencurs
biochimiques foliaires et le modifient pour éviter la discrétisation de I'indice de structure. Le
modele PROSPECT a alors comme variable d'entrée l'indice de réfraction. I'indice de
structure et la teneur en eau. Il permet de simuler précisément les propriétés spectrales des
feuilles de mono et dicotylédones dans le proche et moyen infrarouge mais ne prend pas en
compte explicitement la composition biochimique. C'est le modele de propriétés spectrales de

feuitles le plus couramment utilisé. De plus. il est inversible.
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Allen et Richardson (1968) utilisent les équations de Kubelka-Munk pour simuler les
propriétés optiques d'un milieu homogeéne. Ce systeme & 2 équations simples. de flux
descendant et montant, permet par résolution analytique de calculer la réflectance et la
transmittance de la feuille 4 partir d’'un coefficient de diffusion et d’'un coefficient
d’absorption. Les équations de Kubelka-Munk et le "plate model” amélioré sont en fait
équivalent (Bunnik, 1978) : seule la discrétisation des variables les différencie. Yamada et
Fujimura (1988) se basent sur les équations de Kubelka et Munk pour développer un modéle
décrivant la feuille comme un empilement de quatre couches. possédant chacune des
propriétés optiques propres. Plus récemment, Fukshansky ef al. (1991) utilisent un modele a 4

flux pour estimer les paramétres optiques d’une feuille considérée comme un empilement de

deux couches.

e Les modeles stochastiques

Les propriétés optiques sont ici calculées a partir de probabilit€s d’interception. de réflexion,
ou transmission des photons. Tucker et Garratt (1977) simulent les propri€t€s optiques d’une
feuille considérée comme un empilement de 2 couches optiquement distinctes. Ce type de

modele nécessite une description approfondie de la feuille.

e Modeles informatiques

Ces modeles reposent sur |’hypothése simple : tous les éléments de la feuille (parois
cellulaires, chloroplastes, séve et air) sont optiquement caractérisés. Il est alors possible de
simuler le trajet de photons au sein de la feuille et donc de simuler la réflectance et la
transmittance. Cette technique s’est développée grace a I’évolution, d’une part des moyens de
calculs informatiques, et d’autre part des techniques graphiques, notamment de lancer de
rayon. Avec une description de la feuille résumée aux parois cellulaires et aux espaces inter-
cellulaire. Allen et al. (1973) obtiennent des valeurs de réflectance et transmittance
surestimées. Kumar et Silva (1973), en ajoutant & la description des chloroplastes et de la

seve. simulent trés précisément la réflectance et transmittance d’une feuille de soja dans le

proche infrarouge.

Une différence importante existe quant aux utilisations de ces différents modeles. Les
modtles stochastiques et informatiques fonctionnent dans le sens direct @ ils sont utilisés pour
simuler les propriétés optiques & partir d’un jeu de paramétres d'entrée. Les autres modeles,
de tvpe transfert radiatif. sont utilisés également dans le sens direct mais ils peuvent Ctre
inversés. Par conséquent. I'inversion permet une estimation des variables d'entrée telles que

la tencur en éléments absorbants a partir de mesures de spectres de réflectance ~u de
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transmittance. Compte-tenu de nos objectifs, I'inversibilité d’un modele est. avec la précision,

fa qualité indispensable que nous recherchons.

1.1.4. Processus physiques associés aux feuilles : conclusion

Cette premiére partie nous a permis d’identifier le rble de la composition biochimique et
de Ia structure dans les propriétés spectrales des feuilles.

Le domaine spectral présentant la plus grande sensibilité au contenu biochimique des
feuilles reste le moyen infrarouge. Cependant, I'interprétation des propri€tés optiques dans le
proche infrarouge est également intéressante puisqu’elle nous renseigne sur la diffusion et
d’une moindre maniére sur I’absorption par I’eau. Ceci suggeére que pour exploiter au
maximum 1’information biochimique des spectres, il est préférable d’utiliser les données
radiométriques dans ces deux domaines spectraux. Par conséquent, dans notre étude, nous

restreindrons les domaines spectraux utilisés au proche et moyen infrarouge.
La bréve synthése des modeles de propriétés optiques actuels montre qu’il existe de
modeles analytiques inversibles utilisant un minimum de parametres d’entrée pour simuler

avec précision des feuilles de mono et dicotylédones.

Maintenant que les propriétés optiques de la feuille ont ét€ étudiées. nous allons nous
intéresser aux facteurs susceptibles d’intervenir au niveau de la réflectance du couvert végétal.

Le deuxiéme constituant du couvert végétal, apres la feuille, est le sol dont nous allons

présenter les propriétés optiques.

1.2. La réflectance du sol

Le sol. support physique de croissance des végétaux, fait partie intégrante du couvert
végétal. Il est nécessaire de prendre en compte ses propriétés optiques car il peut représenter
pour un capteur la surface relative observable la plus grande. Les propriétés optiques de la
surface visée par le capteur dépendent alors plus de ses propriétés optiques que de celles de la
végétation. Comme pour les feuilles. nous présenterons en premicr lieu les processus
physiques d’interaction du rayonnement avec le sol. puis nous porterons notre attention sur les

modeles de propriétés optiques existants.
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1.2.1. Les processus physiques d’interaction du ravonnement avec le sol

Tout comme pour la feuille, le sol peut étre défini globalement par sa composition

chimique et par sa structure.

1.2.1.1. Composition biochimique du sol et absorption
Les sols sont le résultat de biodégradations et d’altérations physiques des roches et de
I"humus. Baumgardner et al. (1985) montrent que ceux-ci ont globalement une triple nature

chimique : minérale, ionique et organique.

Les minéraux, comme le quartz, n’absorbent pas le rayonnement dans les domaines
spectraux du proche et moyen infrarouge (Guyot, 1995). IIs le transmettent ou le réfléchissent.
L absorption observée est le fait d’ions liés aux minéraux, comme les ions ferreux (autour de
1000 nm, et de facon moindre dans le visible), les ions ferriques (700 et 870 nm) et les ions
hydroxyl dans le moyen infrarouge (1400, 2200-2600 nm).

La matiére organique des sols est principalement d’origine foliaire. Elle est constituée
de molécules électroniquement stables qui résistent longtemps a la dégradation microbienne.
On retrouve des acides humiques, flaviques et non humiques (Baumgardner et al., 1985).
Cette matiére organique est trés importante dans I’évolution des propriétés spectrales car son
absorption diminue sensiblement la réflectance dans le moyen infrarouge. D’autre part, elle
masque 1’absorption des ions associés aux différents minéraux. Comme pour la feuille, un
autre composé trés important est I’eau puisque son effet est prépondérant dans I’atténuation de
la réflectance du sol (Idso et al., 1975) en masquant I’absorption des composés biochimiques

ou ioniques.

1.2.1.2. Structure de la surface du sol et diffusion
La surface du sol est constituée d’une agrégation de particules présentant des tailles et
des positionnements entre elles trés variables. Les espaces entre les particules sont occupés
par de I'air ou de 'eau. Les interactions avec le rayonnement sont le fait de I'indice de
réfraction et de la rugosité du sol (figure 5).

Figure 5 : Effet de la diffusion pour trois sols différents: (—) sol argileux,
(....) terreau, (---) sable (d’aprés Jacquemoud, 1992)

Crest la variation d'indice de réfraction observée entre les particules. Iair et I'eau qui
provoque. & la surface. une diffusion de premier ordre du rayonnement. Notons qu’il existe

dgalement une diffusion multiple du rayonnement entre fes particules constituant le sol.
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Figure 5 : Effet de la diffusion pour trois sols différents: (—) sol argileux,
(....) terreau, (---) sable (d’apres Jacquemoud, 1992)

C’est la variation d’indice de réfraction observée entre les particules, I’air et I’eau qui
provoque, a la surface, une diffusion de premier ordre du rayonnement. Notons qu’il existe

également une diffusion multiple du rayonnement entre les particules constituant le sol.

La rugosité de la surface, créée par I’agencement des particules entre elles rend sensible
plus particulierement les données radiométrique aux effets directionnels (Huete ez al., 1985;
Jacquemoud, 1992). Cette sensibilité s’explique par I’interception du rayonnement incident
par les particules superficielles, autrement dit par la formation de zones d’ombre. L’angle
zénithal du soleil et la granulométrie apparaissent ainsi comme des facteurs prépondérants
dans la formation de la surface d’ombre. Cette surface d’ombre présente une direction
privilégi€e. De ce fait, la perception relative des surfaces éclairées et correspondant a I’ombre
dépend essentiellement des angles azimutaux et zénithaux du soleil et du capteur. Lorsque le
soleil et le capteur sont alignés par rapport a la cible, la surface d’ombre est nulle et la
réflectance bidirectionnelle est maximale (Guyot. 1995). Cette position de rétro-diffusion est

encore appelée position du "hot spot".

Par ailleurs. il existe des cas de réflexion spéculaire importante. comme par exemple

dans certaines surfaces désertiques (Deering et al.. 1990).

Les travaux de modélisation des propriétés optiques des sols sont rares et plus

particulierement ceux sur les propriétés spectrales.
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Ishida et al. (1991) proposent un modele analytique dans lequel la partie complexe de
Iindice de réfraction est corrélée avec le contenu chimique. Ishida et Price (1996)
développent une formulation plus empirique du modele précédent. En sc limitant au cas de
cols secs. la sensibilité au contenu biochimique n’apparait plus aussi bonne. avec cette
nouvelle formulation. Bach et Mauser (1994) développent un modele de propriétés spectrales
en se basant sur la réflexion du rayonnement par I’eau qui enrobe les particules du sol ainsi
que sur I’absorption par I’eau du sol. Ce simple modéle permet de déduire les propriétés
spectrales d’un sol humide a partir des propriétés spectrales du sol sec en donnant une bonne

correspondance entre les spectres simulés et mesures.

Les modeles de propriétés directionnelles sont beaucoup plus courants. Cierniewski
(1987 et 1989) obtient de bonnes simulations en considérant le sol constitué par des particules
sphériques. Escadafal (1989) confirme I’hypothése de variation de la réflectance selon le
rapport des surfaces d’ombres et illuminées. Les valeurs de réflectance apparaissent toujours
inférieures aux valeurs mesurées, ce qui suggérent de prendre en compte les diffusions
multiples créées par les particules. Ces diffusions multiples sont prises en compte dans les
modeles dérivés des équations du transfert radiatif. Le modele de Hapke (1981, 1984)
constitue une solution approchée de I’équation de transfert radiatif. Jacquemoud et al. (1992)
utilisent le modele de Hapke en séparant dans la formulation les composantes spectrales et
directionnelles. Ce modéle permet de simuler les propriétés directionnelles d’un sol a partir de
6 paramétres. Liang et Townshend ( 1996) proposent un modele simple de transfert radiatif de
sol qui prend en compte les effets de la composante diffuse du rayonnement incident.

1.2.3. Propriétés optiques des sols : conclusion

Cette partie nous a permis de mettre en évidence le role de la structure du sol dans la
diffusion simple ou multiple et de la composition chimique, principalement I’eau, dans
I"absorption du rayonnement. Nous avons également constaté que les sols présentent des
propriétés directionnelles engendrées principalement par la rugosité de surface des particules.

Notons qu'actuellement. aucun modele ne permet de prendre en compte tous les
facteurs de variations des propriétés optiques du sol pour simuler des spectres de réflectance.
Néanmoins il existe des concepts simples comme celui de Bach et Mauser (1994) pour
simuler les propriétés spectrales d’un sol & partir d’un minimum de parametres.

Attachons-nous maintenant 2 montrer la complexité du signal véhiculé par le

ravonnement réfléchi par le couvert végétal, c’est-2-dire I'ensemble végétation-sol.
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1.3. La réflectance du couvert végétal

Lorsqu’un capteur vise un couvert végétal, deux surfaces relatives sont observables.
celles de la végétation et du sol. Nous ne prendrons pas en compte |'effet radiométrique des

branches et du tronc qui peut étre considéré comme négligeable.

Nous analyserons, dans un premier temps, I’influence des facteurs internes ou externes
au couvert sur sa réflectance. Nous finirons cette section en présentant quelques types

modeles de transfert radiatif de couvert végétal.

1.3.1. Les facteurs internes

Trois types de facteurs internes doivent étre considérés pour expliquer les modifications
des propriétés optiques du couvert : les propriétés spectrales du sol. les propriétés spectrales

des feuilles et 1’effet de la structure du feuillage.

1.3.1.1. L’influence des propriétés spectrales des sols
L influence des propriétés spectrales du sol, due au contenu en eau et a la diffusion
simple, se fait sentir particuliecrement lorsque la végétation est rare ou peu développée. Dans
ce cas, les niveaux de réflectance mesurés dans le moyen infrarouge sont assez élévés en

comparaison de la réflectance dans le proche infrarouge.

1.3.1.2. L’influence des propriétés spectrales des feuilles
Comme cela a été vu précédemment, les propriétés spectrales des feuilles sont
dépendantes de la composition biochimique et de la structure cytologique. Ces effets
spectraux sont transposables aux propriétés spectrales du couvert et illustrés par I'analyse de
sensibilité effectuée par Jacquemoud et Baret (1994) (figure 6). Une augmentation de 'indice
de structure de la feuille se traduit par une augmentation de la réflectance particuli¢rement
dans le proche infrarouge. L'effet d’'une augmentation des teneurs biochimiques, surtout en

eau. diminue sensiblement la réflectance dans le moyen infrarouge mais ¢galement dans le

proche infrarouge.
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Figure 6 : Analyse de sensibilité de la réflectance du couvert végétal
aux propriétés optiques des feuilles (N = indice de structure des feuilles;
Cab = teneur en chorophylle; Cw = teneur en eau)

(d’apres Guyot, 1995)

1.3.1.3. La structure du feuillage
La taille et I’organisation spatiale des feuilles répond a des regles propres a chaque

espece. L’ organisation foliaire est souvent caractérisée par deux criteres. qui sont I'indice

foliaire et I’angle d’insertion des feuilles.

e La taille des feuilles

La taille relative des feuilles, affecte la distribution angulaire de la réflexion du couvert
végétal en modifiant la probabilité d’échappement du rayonnement dans le couvert selon la
direction de rétrodiffusion (Kuusk, 1991c). Ce phénomene affecte principalement la diffusion
de premier ordre. Plus la taille des feuilles est petite par rapport a celle du couvert, plus le pic

de rétro-diffusion est étroit et centré autour de la direction du rayonnement incident.

e I."indice foliaire (Leaf Area Index)

L’indice foliaire est la mesure de la surface foliaire cumulée de la base a la cime du
feuillage par unité de surface au sol. Cet indice varie habituellement entre des valeurs proches
de zéro (début du développement des végétaux ou végétation dispersée) a des valeurs
maximales comprises habituellement entre 8 et 10. L augmentation de I'indice foliaire
diminue la contribution du sol. Elle contribue aussi & augmenter la diffusion et I'absorption
par les feuilles. ce qui se traduit par des niveaux de réflectance respectivement forts et faibles
dans le proche et moven infrarouge. Pour les faibles valeurs. les propriétés optiques du

a2l
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couvert correspondent essentiellement a celles du sol. Dans ce dernier cas. I'information
biochimique de la végétation présente est faible. comparativement a I'information totale.

e L’angle d’inclinaison des feuilles

L’angle d’inclinaison des feuilles affecte la surface d’interception du rayonnement mais
aussi le taux de couverture au sol. En raison de la variabilité d"angle d"inclinaison des feuilles.
dépendant de I’espece végétale, De Wit (1965, cité par Bunnik. 1978) propose 4 classes selon
la fonction de distribution de I’angle d’inclinaison foliaire correspondant a la majorité des

feuilles du couvert :
- planophylles : feuilles majoritairement horizontales:
- erectophylles : feuilles majoritairement verticales:
- plagiophylles : feuilles majoritairement inclinées:
- extremophylles : feuilles verticales ou horizontales.

Pour un soleil situé au nadir, la surface interceptrice du rayonnement et la couverture
végétale au sol sera maximale pour des feuilles planophylles et minimale pour des feuilles
erectophylies.

La sensibilit¢ de la réflectance du couvert végétal a2 I'indice foliaire et a I'angle
d’inclinaison des feuilles est forte.

La figure 7 illustre la sensibilité de la réflectance d’un couvert végétal pour différentes

valeurs de I’indice foliaire et I’angle d’inclinaison (Baret et Jacquemoud. 1994).
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Figure 7 : Analyse de sensibilité de la réflectance d’un couvert végétal a I’indice
de végétation et a I’angle d’inclinaison des feuilles (/ = indice foliaire; 6= angle
d’inclinaison des feuilles) (d’apres Guyvot, 1995)
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1.3.2. Les facteurs externes au couvert végétal

Nous nous limiterons i la sensibilité des propriétés directionnelles 4 la géométrie soleil-
couvert-capteur.

La valeur mesurée de réflectance bi-directionnelle est affectée par la géométrie de la mesure.
D une part, selon la position du capteur, le rapport des surfaces observées. illuminées et
ombrées, est trés variable. D’autre part, le couvert végétal ne présente pas un comportement
Jambertien. La réflectance bi-directionnelle mesurée varie donc selon la hauteur du soleil et
I"angle azimutal soleil-capteur. Cette réflectance bi-directionnelle tend a €tre maximale dans
la configuration géométrique correspondant au hot-spot, c¢’est-a-dire quand le soleil et le

capteur sont alignés par rapport au couvert (Guyot, 1995).

1.3.3. Les modéles de propriétés optiques du couvert

Dans cette partie, nous présentons certains types de modeles de transfert radiatif des couverts

végétaux classés en 4 catégories (Goel, 1988).

e Les modeles en milieu diffusant

Pour ce type de modele, le couvert végétal est assimilé a des particules absorbantes et
diffusantes disposées en couches horizontales paralleles et réparties selon des lois de
distribution données. Certains modeles se basent directement sur les équations du transfert
radiatif (Myneni et al., 1987; Verstraete et al., 1990; Pinty et al.. 1990; Gao, 1993). D’autres
sur I’approximation du transfert radiatif par les équations de Kubelka-Munk (Allen er al.,
1970: Suits, 1972; Verhoef, 1984, 1985; Zagolski, 1994).

e Les modeles géométriques

Les éléments du couvert végétal sont assimilés a des objets géométriques simples
(cylindre, ellipsoides, spheres, cones) posés sur le sol. Ces objets sont disposés entre eux de
fagon bien définie et possédent chacun des propriétés optiques connues. On peut citer. par

exemple. les travaux de Otterman et Weiss (1984).

e Les modeles hybrides
Ces modeles sont basés sur une description du couvert en formes géométriques simples.
clles mémes diffusantes et homogénes. par exemple des cylindres (Bégué. 1992). des cubes

CArkin ef al.. 1978) ou encore des ellipsoides (Norman et Welles. [983).
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e Les modeles de lancer de rayon

Grice au développement des moyens informatiques de calcul. il existe maintenant des
modeles simulant particuli€érement bien les propriétés optiques des couverts végétaux. Ces
modeles tridimensionnels sont basés sur une description tres fine de la végétation et utilisent
les techniques du lancer de rayon pour simuler le comportement optique du rayonnement
(Kimes. 1984; Dauzat, 1993, Govaerts, 1996).

1.3.4. La réflectance du couvert végétal : conclusion

En conclusion de cette partie, nous avons identifi€ un certain nombre de paramétres pouvant
altérer I'interprétation de la réflectance du couvert végétal en composition biochimique

foliaire. Nous nous baserons sur Sinoquet et al. (1993) pour résumer les facteurs intervenant
dans les propriétés optiques des couvert :

e le rayonnement incident, défini globalement par la position du soleil (hauteur et angle
azimutal) et la position du capteur;

s la géométrie du couvert végétal;

e et enfin les propriétés optiques de la végétation et du sol sous-jacent.

Parmi les modeles de propriétés optiques cités, certains apparaissent relativement simples et
précis tout en nécessitant un nombre tres réduit de parametres d’entrée. C’est le cas du modéle

SAIL (Verhoef, 1984 et 1985), qui est trés largement utilisé et particulierement efficace pour

la simulation des propriétés optiques des couverts homogenes.

La valeur de la réflectance directement mesurée au dessus du couvert et celle mesurée par un
capteur satellitaire sont différentes. Cette différence correspond a I’effet de I’atmosphere sur
le signal réfléchi par le couvert végétal. La description de cet effet constitue le sujet de partie

sulvante.

1.4. L’interaction du rayonnement avec [’atmosphere
Dans un premier temps. une bréve description de "atmosphére sera faite, puis nous
présenterons les processus physiques dinteraction du rayonnement avec celle-ci. Enfin nous

montrerons ses effets sur le signal réfléchi par le couvert.
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1.4.1. Description de ['atmosphére

L’atmosphére est décomposée en un ensemble de 6 couches gazeuses situées entre le
vide stellaire et la surface terrestre. Chaque couche présente des caractéristiques physiques
différentes. On distingue la troposphere (0-11km) ol se passe I"essentiel des perturbations
atmosphériques. On retrouve A ce niveau I'eau, le dioxyde de carbone. les nuages, le
brouillard et les aérosols. Au dessus, se trouve la stratosphere (1 [-50km). zone caractérisée
par un gaz : 1’ozone qui maintient la vie sur terre en absorbant le rayonnement ultraviolet. Au
deld. se situe la mésospheére (50-90km) suivie par la ionosphere et enfin la thermosphére et

I’exosphere.

1.4.2. Les processus physiques d’interaction du ravonnement avec

I’atmosphere

La nature gazeuse et la présence de particules dans I’atmosphére modifient, par
diffusion et absorption, le rayonnement solaire ainsi que le rayonnement réfléchi par le

couvert végétal.

1.4.2.1. L’absorption

L absorption par les aérosols est tres faible en comparaison de celle due aux gaz (Gu, 1991).
Par conséquent, nous nous attacherons 3 décrire ’absorption des gaz. qui est associée a des
mécanismes résonnants de vibration et rotation.

On peut classer les gaz atmosphériques en deux catégories selon leurs distributions spatiales
et temporelles :

e la premiere catégorie est constituée de gaz présentant des distributions spatiales et
temporelles stables pour une altitude donnée. Ce sont I'oxygeéne, le dioxyde de carbone, le

méthane et I'oxyde de diazote:

e la seconde catégorie est représentée par I'eau et I’ozone. La distribution de ces gaz esl

dépendante de la période de I"annce et de la localisation géographique.

L cau atmosphérique est le composé qui absorbe majoritairement dans le proche et le moyen
infrarouge. Cette absorption. avec celles correspondantes aux autres gaz. est telle que pour
certaines longueurs d'onde (1300 et 1400 nm. 1800 et 1900 nm. 2400 et 2900 nm). le
rayonnement est complétement absorbé. Ainsi les gammes spectrales pour lesquelles les

photon. atteignent  lTa surface  terrestre  sont discontinues et forment des  “fenétres
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atmosphériques”. Les fenétres atmosphériques sont représentées par le coefficient de
transmission gazeuse de I'atmosphére, correspondant a une visée verticale (figure 8).
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Figure 8 : Coefficient de transmission gazeuse de I’atmosphere pour I’hiver tropical
(d’aprés Tanré et al., 1986)

Les gaz particulierement absorbants (eau, dioxyde de carbone, etc) ainsi que les aérosols
se situent majoritairement dans la troposphére. C’est au niveau de cette couche atmosphérique
que se passe |'essentiel de I’interaction avec le rayonnement réfléchi par le couvert végétal.

1.4.2.2. La diffusion
Les aérosols atmosphériques sont par leur dimension des €éléments diffusants. On

distingue néanmoins. selon la taille des éléments, deux types de diffusion.

e La diffusion de Rayleigh concerne les molécules car elles sont de taille tres inférieure
A celles de la longueur d’onde. Son intensité¢ décroit selon la puissance quatriéme de la
Jongueur d’onde. Sa direction est préférentiellement orientée en avant et en arriére par rapport

au sens de propagation du rayonnement incident.

e La diffusion de Mie concerne les aérosols qui ont une dimension comparable a celle
de la longueur d'onde. Son intensité est inverse de la longueur d'onde. Elle se trouve
préférablement orientée dans la direction du rayonnement. On caractérise la diffusion de Mie
par une épaisseur optique en a€rosols et une fonction de phase qui définit la probabilité de

diffusion dans une direction donnée (Deschamps et al.. 1983
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1.4.3. Les effets de I'atmosphére sur le ravonnement

Le rayonnement qui atteint le détecteur du capteur ne correspond pas uniquement au signal
réfléchi par le couvert végétal. II correspond 2 la somme de ce rayonnement et d’un
rayonnement "parasite" engendré par les effets optiques de I'atmosphére. & 2 niveaux. celui de

la surface terrestre et celui du satellite (Vermote et al., 1994).

e Au niveau du couvert végétal

En premier lieu, le rayonnement est atténué par I’absorption atmosphérique partiellement et
globalement selon le domaine spectral. Les phénomenes de la diffusion atmosphérique sont
également trés importants. Le couvert végétal peut Etre atteint par un rayonnement

correspondant a une diffusion simple ou multiple.

» Au niveau du capteur

Le rayonnement réfléchi par le couvert est atténué par absorption. On constate également

I’effet de la diffusion simple et multiple.

Ces effets de ’atmosphére sont illustrés dans la figure 9.

. R Contributions a | y ;
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Figure 9 : Effets atmosphériques aux niveaux de la surface et du capteur

.44 Linteraction du ravonnement avec |'atmosphére : conclusion

L atmosphére apparait comme excessivement importante pour deux raisons.

D une part. sa composition modifie le rayonnement incident qui n atteint la surface terrestre

uniquement que pour certains domaines spectraux. Par conséquent. seule I"information
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correspondant a ces domaines spectraux est exploitable pour interpréter les données
satellitaires. D’autre part, le rayonnement mesuré par le satellite est perturbé par les
phénomeénes d’absorption et de diffusion atmosphériques.

Ces effets contribuent de fagon générale a limiter spectralement I"information biochimique du
couvert.

Il reste maintenant a prendre en compte les effets liés au capteur. qu’il soit au niveau du

laboratoire, a quelques metres au dessus du couvert végétal, aéroporté ou satellitaire.

1.5. Les effets du capteur

Le capteur transforme le rayonnement recu en valeurs numériques ecxploitables. 11 est
composé de trois élément (Guyot, 1996) :
- le systéme optique, qui collimate et filtre ou disperse le rayonnement avant qu’il n’atteigne

les détecteurs;

- le systéme de détection, qui transforme I’intensité du rayonnement en un signal électrique;

- et le systéme de traitement du signal qui convertit le signal analogique en signal digital, qui

peut de plus étre compressé pour réduire les débits de données.

Nous présenterons donc les effets respectifs du bruit instrumental et de I'intégration spectrale.

1.5.1. La résolution radiométrique

Le premier type de perturbation concerne les détecteurs photo-électriques ou a technologie
CCD qui présentent un bruit. La carte analogique-numérique de la chaine de traitement

introduit également un bruit par les erreurs de quantification du courant €lectrique.

Ces différents bruits sont considérés comme aléatoires et de distribution normale. Pour chaque
détecteur. les bruits sont quantifiés par un écart-type (G). Cet écart-type définit la résolution
radiométrique du capteur. Différentes techniques de filtrage du bruit peuvent étre utilisées
dans une phase de pré-traitement des données numériques. Cependant. ces techniques risquent
de lisser également I'information contenue dans les spectres. Aussi, seuls des choix
technologiques & la conception du capteur permettent de minimiser le niveau de bruit des

détecteurs.
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A chaque gamme spectrale correspond un type de détecteur. De ce fait. la valeur numérique

finale de la réflectance s’exprime de la fagon suivante :
Rfinal(L) = R(\) +N(0,1).0(1)

avec Rfinal la valeur disponible, R la valeur i I’entrée du capteur. N la fonction normale et ©

le niveau de bruit correspondant au détecteur.

1.5.2. La résolution spectrale

Au niveau d’un capteur aéroporté ou satellitaire et pour une longueur d’onde donnée, le
nombre de photons qui touchent le détecteur est excessivement faible. Pour éviter ce
probléme, les photons correspondant aux longueurs d’onde voisines de la longueur d’onde
donnée sont également comptés pour arriver a un seuil détectable et exploitable. La largeur

spectrale autour de la longueur d’onde donnée définit la résolution spectrale du détecteur.

La réflectance dans une bande spectrale A s’exprime donc selon la formule suivante :

Ir=n

[ 50 7().n
RH(A) ==

f S(1).dA

i=—n

oll Rf est la réflectance finale, n le nombre de bandes autour de la longueur d’onde donnée, S
est la sensibilité du capteur, R la réflectance avant intégration spectrale. La sensibilité¢ du

capteur est souvent comparée a une fonction gaussienne.

La prise en compte de la résolution spectrale est importante pour extraire I'information sur le
couvert végétal car elle tend a lisser ’information spectrale. Par conséquent, les pics
d"absorption des composés biochimiques foliaires, déja trés atténués par les facteurs que nous

avons vu précédemment, tendent i étre lissés.

1.5.3. Les effets du capteur : conclusion

La quantification du rayonnement réfléchi collecté par le capteur nest pas idéale. Le bruit
instrumental des détecteurs qui dépend de la longueur d’onde est donc une caractéristique

technologique trés importante quant & la qualité de Finterprétation des réflectances “au
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sommet de I'atmosphére”. Un autre type d’erreur provient de la résolution spectrale du

capteur qui lisse I'information spectrale.

1.6. Des propriétés optiques d’un matériel végétal a la biochimie,

éléments théoriques et approches actuelles : conclusion
Au niveau de la feuille et a fortiori au niveau du couvert végétal. un certain nombre de
facteurs participent & |’élaboration de la réflectance dans les gammes du proche et du moyen
infrarouge. Ces facteurs, et les relations complexes les reliant, sont susceptibles de rendre plus
difficile "interprétation de I’information biochimique véhiculée par la réflectance du couvert,
dans les domaines spectraux du proche et moyen infrarouge. Cette premiére partie nous a
permis de dégager un certain nombre de facteurs que nous devrons prendre en compte pour
répondre a nos objectifs. Ces facteurs concernent la feuille, le sol, le couvert, I’armosphére et

le capteur et peuvent étre regroupés en 5 classes (figure 10) :
» la géométrie de mesure (position du soleil et du capteur);

e les caractéristiques techniques du capteur;

o les propriétés optiques de I’atmosphére:.

e [a géométrie du couvert végétal;

e les propriétés optiques du feuillage et du sol.

3
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Soleil
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Figure 10 : Récapitulatif des parametres a utiliser pour les deux objectifs

Dans la seconde partie de ce chapitre. nous allons nous attacher & préciser les différentes
approches utilisées pour I'estimation de contenu biochimique d’un matériel végétal a partir

de données haute résolution spectrale.
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2. Utilisation de la radiométrie pour estimer le contenu

biochimique d’un matériel végétal : un état de ’art

Les techniques d’interprétation des données radiométriques pour [’estimation du
contenu biochimique des feuilles ont fait I’objet de nombreuses recherches. Les méthodes
utilisées furent tout d’abord empiriques pour leur simplicité de mise en oecuvre. Par la suite,
une meilleure connaissance des processus d’interaction entre le rayonnement et la matiére a
permis de développer des techniques d’interprétation basées sur des approches

semi-analytiques ou analytiques.

Dans cette partie, nous envisageons |’évolution de ces méthodes d’interprétation en
examinant les résultats obtenus pour chaque niveau d’organisation des végétaux, de la feuille
au couvert végétal. Comme nous I’avons vu dans la partie précédente, les composés qui nous
intéressent (lignine, protéines, cellulose, eau, etc) absorbent dans les domaines spectraux du

proche et moyen infrarouge. Par conséquent, nous nous limiterons aux travaux utilisant ces

domaines spectraux.

2.1. Les modeles empiriques d’estimation du contenu biochimique d’un
matériel végétal

La technique la plus largement utilisée est incontestablement (et reste) la régression
multi-linéaire. L’avantage de cette technique est qu’elle ne nécessite aucune connaissance a
priori sur les processus physiques de I’absorption du rayonnement par les composés

biochimiques. Son principe se décompose en deux étapes.

e La premiere étape consiste a étalonner le modéle sur des échantillons de référence. I
s'agit de relier linéairement. par un algorithme de régression. une teneur biochimique a des
mesures radiométriques. brutes ou transformées. a une sélection de certaines longueurs
d'onde. Le critére de sélection des longueurs d’onde est en général la corrélation maximale
entre le contenu biochimique et la valeur radiométrique des longueurs d onde utilisées. Le

modele générique obtenu est de la forme suivante :

'
'
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1=4n
v= Ea,.X,+8
=1
oll y est la teneur mesurée, g; les coefficients de la régression pour les n bandes

spectrales utilisées, X; les valeurs radiométriques et € I’erreur résiduelle du modele.

e La deuxieme étape consiste a valider ce modele sur des échantillons d'un jeu de

données indépendant pour tester la robustesse des estimations.

Finalement, la qualité des estimations obtenues pour les échantillons d’étalonnage et de
validation est mesurée par différents critéres tels que le coefficient de détermination (R2) ou

la racine de la moyenne du carré des erreurs (RMSE).

La précision des estimations issues de ces modeles lin€aires peut &tre améliorée par un

pré-traitement des données radiométriques.

e Un pré-traitement classique consiste a transformer la transmittance en équivalent
absorptance (Marten et al., 1989). En effet, selon la loi de Beer-Lambert. la transmittance est
une forme exponentielle de I'absorptance, elle-méme linéairement reliée a la composition

biochimique :

A(r) = -1og(T(x)) =k(r).c

avec A I'absorptance, T la transmittance, C le contenu biochimique et K une constante

dépendahte de la longueur d’onde.

Cette transformation tend & linéariser la relation entre les valeurs radiométriques et la
biochimie. linéarité qui est une condition d’application du modele linéaire. Cependant,
mesurer la transmittance n'est pas toujours possible. Pour cette raison. la réflectance est
considérée souvent comme homologue de la transmittance. ce qui permet le calcul d'une
absorptance équivalente. Ce pré-traitement est utilisé quel que soit le niveau d’organisation du

matériel végétal.
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e Un autre type de pré-traitement communément employé consiste a dériver les
spectres. Selon Hruschka (1987), cette technique tend & résoudre les deux problémes

principaux de la spectrométrie infrarouge en :
- contrastant des caractéristiques d’absorption qui se chevauchent:
- annulant la variabilité inter-échantillon de la ligne de base spectrale.

Seules les dérivées premieres et secondes sont habituellement utilisées mais la capacité
de séparation des pics d’absorption est meilleure avec la dérivée seconde (Hruschka, 1987).
Les longueurs d’onde correspondant aux minima des dérivées secondes indiquent les pics
d’absorption dus aux liaisons électroniques du matériel folaire. Cette technique tendant &
contraster le signal biochimique du reste de I'information, les bandes sélectionnées par
I'algorithme de régression sont supposées représentatives d’une information biochimique.
Cependant, elle présente le risque de contraster également le bruit instrumental et d’induire la

sélection de bandes n’ayant aucun sens biochimique.

Nous avons dit précédemment que Valgorithme de régression sélectionnait des
longueurs d’onde lors de I’ajustement du modele. Or I'influence de la résolution spectrale des
spectrométres (cf. 1.1) dans ce type d’application n’est pas en théorie négligeable. Pour un
spectrométre présentant une large résolution spectrale, la valeur mesurée correspond a une
information radiométrique moyenne. De ce fait, une telle résolution spectrale tend a diminuer
la sensibilité a I'information biochimique de certaines bandes. Rappelons qu’actuellement,

seuls certains spectrométres de laboratoire disposent d’une résolution spectrale de 'ordre du
nanometre.

Les valeurs radiométriques d’un matériel foliaire (d’une épaisseur optique non infinie)
s¢ rapportent & la surface mesurée de ce matériel. L'unité de quantification biochimique
correspond ainsi & une teneur. c’est-2-dire une masse par unité de surface. Or comme nous le
verrons par la suite. dans la trés grande majorité des études basées sur I'approche empirique.
les modéles donnent des estimations de concentration (g.g~1). Cet abus. quant aux unités,

peut s’expliquer par I"absence de base physique dans ce type d’approche.

Aprés ce bret rappel. voyons quelles furent les premieres utilisations de cette technique

d estimation du contenu d”un matériel biochimique d origine végétal.

Y]
th
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2.1.1. Spectrométrie infrarouge et estimation du contenu biochimique

d’un matériel végétal : premiers travaux

Les premiers travaux sur l’utilisation de la spectrométrie infrarouge comme outil
d"estimation du contenu biochimique d’un matériel végétal étaient motivés par I'étude de la
digestibilité des fourrages.

Les travaux de Akin er al. (1975), Barton et Akin (1977) et Barton et al. (1981) (cités
par Peterson, 1991) sont considérés comme les premiers dans ce domaine. Pour rendre
standard les conditions de mesure et éliminer au maximum les facteurs pouvant biaiser les
estimations, les échantillons de fourrage & analyser sont systématiquement desséchés et
réduits en poudre. Grice a la technique de régression linéaire appliquée aux spectres de
réflectance, des modeles d’estimation de I'"acid detergent fiber” (ADF), de I'extrait prot€ique
et de la matiére séche ont été développés. Les résultats montrent une trés bonne
reproductibilité ainsi qu’une précision des estimations comparable a celle des dosages
chimiques classiques. On peut également citer les travaux de Rabotnikof et al. (1995) et
Reeves HI er al. (1991).

D’autres composés peuvent étre estimés avec précision par spectrometrie infrarouge :

- Tazote (Hellemans et al., 1990; Biston et Dardenne, 1985: Downey et al., 1989;
Korcak et al., 1987);

- la lignine (Rabotnikof et al., 1995; Reeves I1I, 1988);

- la cellulose (Reeves 11, 1988; Biston et Dardenne, 1985).

Il est intéressant de préciser que dans la majorité des travaux ci-dessus, la résolution

spectrale des spectrometres employés n’est pas mentionnée.

La technique de spectrométrie infrarouge donne donc de tres bons résultats au
laboratoire dans des conditions bien contrdlées et standard avec 'avantage de fournir une

estimation trés rapide pour un coft financier relativement faible.

Examinons maintenant comment ce type d approche a été utilisé pour estimer le contenu

hiochimique des litieres et feuilles.
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2.1.2. Les applications au niveau de la litiere et des feuilles seches

Nous envisageons ici dans un ordre chronologique les principaux travaux effectués sur

du matériel végétal dégradé ou sec provenant généralement d’écosystemes forestiers.

Avant d’appliquer la technique de régression, les échantillons sont séchés puis réduits en
poudre comme pour les fourrages. Wessman er al. (1988b) obtiennent ainsi de bons résultats
pour estimer la concentration en azote et en lignine d’aiguilles de coniferes. avec une précision
comparable A celle des techniques classiques de dosage biochimique. Card et al. (1988),
Peterson et al. (1988), Martin and Aber, (1990), Mac Lellan e al. (1991), Joffre et al. (1992)
appliquent aussi cette technique sur différents matériaux d’origine foliaire et obtiennent de
bons résultats. Il faut préciser que la résolution spectrale des spectrometres utilisés dans ces
travaux est en général de I'ordre de 10 nm mais avec un pas d’échantillonnage spectral proche
de 2 nm. Ceci peut paraitre étonnant car dans les domaines spectraux du proche et moyen
infrarouge, les valeurs radiométriques correspondant a des longueurs d’onde différentes de 2
nm sont extrémement corrélées. Aussi, utiliser un tel pas de sur-échantillonnage tend a réduire
I'information pertinente, ce qui se traduit par une diminution des performances des modeles.
Néanmoins, la précision est telle que les modéles d’estimation des concentrations en protéine,
lignine et amidon des feuilles séches proposés par I'USDA (U.S. Department of Agriculture)

sont maintenant certifiés et communément utilisés en routine (Williams et Norris, 1987).

Parallelement, Williams et Norris (1987) et Himmelsbach et «f. (1988) identifient les
bandes caractéristiques de 1’absorption des liaisons moléculaires des composés biochimiques
foliaires. Ces longueurs d’onde servent désormais de référence pour tenter de donner une
signification physique aux longueurs d’onde sélectionnées par la régression. Plus récemment,
par I'étude des corrélations des réflectances de feuilles entre les gammes spectrales du proche
et du moyen infrarouge, Barton et al. (1992) confirment la position des bandes harmoniques
dabsorption dans ces domaines spectraux. Cet important résultat montre que |"information
biochimique foliaire peut étre considérée comme distribuée dans toute la gamme spectrale du
proche et moyen infrarouge. Par conséquent, il rend légitime l'utilisation de ["approche

empirique dans ces deux gammes spectrales.
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Cette bréve synthése montre |'intérét de cette technique dans le cas des feuilles seches.

Néanmoins certaines limites importantes demeurent (Curran. [989). comme par exemple :
- I’instabilité de la sélection des bandes selon le choix du jeu d’étalonnage:
- la difficulté d’interprétation physique des bandes s€lectionnées:

- les effets du sur-échantillonnage du jeu d’étalonnage dans la qualité des estimations.

En conclusion, méme si ’approche empirique a permis d’obtenir de bons résultats dans

des conditions standard, les limites constatées obligent cependant i une trés grande prudence.

Dans la partie suivante, nous présenterons I'efficacité de cette technique lorsqu’elle est

appliquée a des feuilles fraiches.

2.1.3. Les applications au niveau de la feuille fraiche

Dans ce cas, il n’est plus possible de définir des conditions standard de mesure
radiométrique aussi strictes que pour le matériel sec. Par conséquent. appliquer la technique
empirique sur ce matériel intact suppose que I"algorithme de régression est capable d’identifier
les longueurs d’onde sensibles aux absorbants mineurs malgré [’absorption par 'eau et la
diffusion. On voit 13 I'avantage des prétraitements qui permettent de contraster I’information
biochimique des absorbants mineurs et de I’eau par rapport au reste. Cela explique pourquoi,

dans la plupart des travaux cités, les données radiométriques sont prétraitées.

Les premigres études ont donné des résultats assez médiocres. comme le montrent les
travaux de Peterson et al. (1988) pour I'estimation de la concentration en lignine d’aiguilles de
coniferes. Plutdt que d’ajuster un modele a partir d’échantillons frais. Martin et Aber (1990)
regardent si I'information biochimique est cohérente entre les spectres des feuilles seches et
fraiches. Pour cela. des modeles de contenu biochimique de feuilles séches sont ajustés et
appliqués directement (coefticients et longueurs d’onde) sur les spectres des feuilles fraiches.
Par cette approche inhabituelle. les estimations de concentration en lignine. azote et cellulose
des feuilles fraiches semblent bonnes. Néanmoins de bons résultats sont obtenus également a
partir de modeles ajustés directement sur du matériel frais. Curran et «f. (1992) publient de
honnes  estimations de concentrations en amaranthine et en amidon sur des feuilles

d"Amaranthus. malgré I'influence de 1'eau. Pour I'érable. Yoder ct Pettigrew-Crosby (1995)
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estiment trés correctement les concentrations foliaires en azote et chlorophylle. Une autre
formulation du modele linéaire est employée par Gastellu-Etchegorry ef al. (1995) pour
estimer le contenu biochimique d’aiguilles de pin. Le modele n’est plus considéré comme une
somme pondérée de valeurs radiométriques pour certaines longueurs d’onde mais comme un
rapport de réflectances, ce qui facilite la comparaison entre échantillons. Ces auteurs publient

des estimations de concentration en lignine trés correctes.

Jusqu’en 1995, la majorité des travaux publi€s se base sur des données radiométriques
provenant de spectrometres ayant des résolutions spectrales de 10 nm et un pas
d’échantillonnage de 2 nm. Or, depuis 1995, la littérature montre I'utilisation de données
radiométriques caractérisées par une résolution spectrale et un pas d’échantillonnage de I’ordre
du nanometre. Avec de telles données, Jacquemoud er al. (1995) obtiennent des estimations
intéressantes de concentrations en azote, protéines et cellulose d’échantillons correspondant a
de trés nombreuses espeéces végétales. Les estimations des concentrations de ces mémes
composés publiées par Grossman ef al. (1994 et 1995) sont du méme ordre. Cette derniére
étude se singularise par deux aspects : d’'une part ses auteurs obtiennent également des
estimations excellentes pour les teneurs en azote, en protéines, en cellulose. en eau, et en
matiére séche; d’autre part, ils montrent le danger des pré-traitements radiométriques qui

peuvent engendrer des modeles trés efficaces basés principalement sur du bruit.

Il est intéressant de remarquer que ces trois derniers travaux (Jacquemoud ¢t al., 1995;
Grossman et al., 1994 et 1995) concernent I’estimation du contenu biochimique d’espéces

pluri-spécifiques, ce qui n’est habituellement pas le cas.

Au travers de ces exemples, on aura noté le développement de différentes techniques
toutes basées initialement sur I'utilisation du modele linéaire. La précision des estimations
obtenues dans la majorité des cas est telle que les auteurs concluent généralement a I'efficacité
de I"approche empirique. Il faut néanmoins pondérer ces résultats par le fait que rares sont les
études proposant une réelle validation des modeles. En s'inspirant des longueurs d’onde
publiées dans différents travaux. Grossman et al. (1995) montrent I'inefficacité de leur
utilisation pour ajuster un modeéle robuste sur un jeu de données autre que celui d'étalonnage.

Curran et al. (1992) essaient en vain de valider leur modele.
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Par conséquent, au niveau de la feuille fraiche, la potentialit¢ de cette technique
empirique n'est pas encore prouvée. Intéressons-nous maintenant au dernier niveau

d’organisation des végétaux : le couvert végétal.

2.1.4. Les applications au niveau du couvert végétal

Aux facteurs intervenant dans la construction du signal radiométrique de la feuille
s"ajoutent maintenant des facteurs architecturaux du feuillage, d’effet des propriétés optiques
du sol sous-jacent et enfin des facteurs atmosphériques (cf. 1.1). Le niveau du signal
biochimique de la feuille se trouve trés nettement affaibli par ces signaux parasites. Comme
pour la feuille fraiche. ceci explique I'utilisation des techniques de pré-traitement pour séparer
Pinformation biochimique du reste. D’un point de vue technologique, il n’existe pas
actuellement de spectro-imageurs satellitaires haute résolution spectale dans le proche et le
moyen infrarouge. C'est pourquoi, nous verrons dans cette partie les principaux travaux
relatifs aux spectro-imageurs aéroportés AIS, AVIRIS et GERs. La résolution spectrale de ces

capteurs est en moyenne de 10 nm.

Compte-tenu de la différence technologique entre un spectrometre de laboratoire et un
spectro-imageur aéroporté. il est surprenant de constater que les travaux sur |'estimation de la
biochimie des couverts végétaux et des feuilles séches en laboratoire ont débuté pratiquement
simultanément. En effet, des 1988, les premiers modeles prédictifs sont ajustés a partir des
données du capteur aéroporté AIS ("Airborne Imaging Spectrometer”). Avec de telles
données. Peterson et al. (1988) montrent la possibilité d’estimer des concentrations en eau et
en amidon de feuilles de foréts boréales ou tempérées froides et chaudes. Wessman er al.
(1988b) obtiennent des estimations correctes de la concentration en lignine d’une forét de
coniferes.

Par la suite, de nombreuses études basées sur les données radiométriques du
spectro-imageur  AVIRIS ("Airborne Visible Infra-Red Imaging  Spectrometer”)  sont
engagées. Gao et Goetz (1990) identifient des caractéristiques spectrales correspondant a
I"absorption du rayonnement par la cellulose ou la lignine d’une forét de chénes. Matson er al.
(1994) montrent des corrélations entre les teneurs en azote et lignine et les spectres mesurés
le Tong d'un transect en Orégon comprenant différents types de végétation. A partir de

données acquises au dessus de Harvard Forest et de Blackawk Isfand. deux sites de Fkst des
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Etats Unis, Martin et Aber (1993) publient de trés bonnes estimations des concentrations en
azote, chlorophylle et lignine. De bonnes estimations des concentrations mais également des
teneurs de ces mémes composés sont obtenues par Johnson ef al. (1994) sur le transect
Orégon. Gastellu-Etchegorry et al. (1995) développent une approche indirecte basée sur le
principe du passage de I'information biochimique entre les différents niveaux d’organisation
de la matiére foliaire. Pour cela, ils ajustent au préalable en laboratoire des modeéles de teneurs
biochimiques d’aiguilles de pins. Ces modeles sont ensuite appliqués a des données AVIRIS
d'un couvert de pin. Cependant, cette technique ne fut pas suffisante pour obtenir de bonnes
estimations. D’un point de vue plus théorique, Kupiec et Curran (1995) étudient I’évolution de
la réponse radiométrique d’une parcelle de coniféres pour différents niveaux de fertilisation
avec ce spectro-imageur. Les résultats suggérent que la variation quantitative de la biochimie

foliaire induite par la fertilisation modifie les propriété€s optiques des coniferes.

Ces derniers résultats sont contradictoires avec ceux de Yoder et Pettigrew-Crosby
(1995) qui étudient également Peffet de la fertilisation sur des parcelles d’érables mais avec le
spectromeétre GERs ("Geophysical Environmental Research spectrometer”). Contrairement
Kupiec et Curran (1995), les résultats de cette étude ne permettent pas d’affirmer qu’il existe
un passage de I’information biochimique foliaire au niveau du couvert végétal. D’ailleurs, les
estimations des concentrations et teneurs en chlorophylle et azote sont trés médiocres, ce qui

permet & Yoder et Pettigrew-Crosby (1995) de s’interroger sur la signification de I"approche

empirique.

Il n’est donc pas évident que I’absorption biochimique au niveau des feuilles soit
observable au niveau du couvert végétal. D’autre part, comme pour les feuilles fraiches, la
grande majorité des modeles ne sont pas validés. Par conséquent. dans I'état actuel des
recherches. il est trop tot pour affirmer qu’estimer la composition d'un couvert végétal mono-

ou pluri-spécifique en utilisant des modeles linéaires simples et empiriques est possible.
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2.1.5. Les approches empiriques de la relation spectrométrie-biochimie :

conclusion

De I'examen de tous ces travaux fondés sur une approche empirique. la principale limite
est I'absence de signification physique des bandes sélectionnées. D’autre part, lorsqu’on

considére certaines conditions d’application du modéle lin€aire. ¢’est-a-dire :

e |a linéarité de la relation entre les mesures radiométriques (brutes ou transformées) et

le contenu biochimique;

e |'absence de sensibilité des mesures aux facteurs externes (bruit du capteur, géométrie
de la mesure) ou facteurs internes (diffusion, description du couvert végétal, des feuilles.

influence du sol sous-jacent, nature du sol, etc);

e le nombre d’échantillons du jeu d’étalonnage supérieur au nombre de bandes spectrales

pour éviter les problémes de sur-ajustement,

on constate que dans la majorité des travaux présentés, aucune de ces conditions n’est
vérifiée. Néanmoins, dans certains cas, comme pour les matériaux foliaires séchés et réduits
en poudre, le nombre de facteurs intervenant est faible et peut expliquer la précision des
estimations ainsi que la robustesse des modeles. En revanche avec des feuilles fraiches ou les
couverts végétaux, rien ne permet de valider cette technique méme si de bons résultats
d'étalonnage ont été obtenus. Cette conclusion rejoint celles du programme "Accelerated

Canopy Chemistry Program” de la NASA (A.C.C.P., 1994).

Compte tenu des limites de ’approche empirique, de nombreux auteurs (Curran, 1989:
Peterson. 1991: Peterson et Hubbard. 1992; Johnson et al.. 1994; Jacquemoud et al., 1995),
les chercheurs ont suggéré de développer une approche plus rigoureuse utilisant la

connaissance de I'interaction du rayonnement électromagnétique avec le matériel végétal.
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2.2. Des modeéles analytiques de propriétés optiques utilisés pour estimer

le contenu biochimique d’un matériel végétal
Le principe de I’approche analytique se décompose en deux étapes :

e la premiére étape consiste a modéliser les interactions (absorption et diffusion) du
rayonnement électromagnétique avec le matériel végétal. Le modele ainsi obtenu doit étre

inversible et sa formulation valable pour I’ensemble des échantillons. Seule la paramétrisation
p

du modele est propre & chaque échantillon;

e dans la seconde étape, le modele est inversé, pour chaque échantillon, afin d’obtenir
une estimation des paramétres d’entrée permettant de simuler des valeurs radiométriques les
plus proches des valeurs expérimentales. Le parametre correspondant a I'absorption est
ensuite interprété en masse de composé par unité de surface, c’est-a-dire une teneur.

Les parameétres statistiques utilisés pour mesurer la qualité des estimations obtenues sont

les mémes que pour I’approche empirique.

La théorie nous montre que les propriétés optiques des couverts végétaux dépendent en
partie des propriétés optiques des feuilles (Baret et al.,, 1994). Aussi. nous commencerons

cette partie par les études portant sur I’estimation de la biochimie au niveau foliaire avant de

passer au niveau du couvert végétal.

2.2.1. Les applications au niveau de la feuille fraiche

Les études portant sur 'estimation analytique de composés biochimiques foliaires sont
en nombre relativement faible en comparaison de celles basées sur I"approche empirique.

Ces travaux peuvent étre classés en 2 groupes selon leur finalité : ceux qui testent la
potentialité¢ de I'approche analytique et ceux qui concretement estiment le contenu
biochimique.

e Le premier groupe est composé de travaux qui €tudient la sensibilité radiométrique
aux absorbants foliaires. Par exemple. Gao et Goetz (1994) montrent qu'il est possible

d"obtenir une relation correcte entre le spectre d'une feutlle fraiche de chéne et celui de la
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méme feuille séche en se basant sur une relation non-linéaire. En utilisant un modele basé sur
la théorie de Kubelka-Munk. Conel er al. (1993) testent la sensibilité des propriétés optiques
des absorbants mineurs foliaires dans la définition de I’absorption. Les résultats de ces deux
études suggerent que les propriétés optiques des feuilles fraiches sont non seulement sensibles
A I'absorption de I’eau mais également de la biochimie (lignine, proteines. cellulose, etc). Cette

conclusion semble trés encourageante pour les applications concretes.

e L’autre groupe d’étude concerne les travaux sur I’estimation des teneurs biochimiques
par inversion de modeles. Par inversion du modele de propriétés optiques des feuilles
PROSPECT, Jacquemoud et Baret (1990) estiment trés correctement la teneur en eau de
feuilles fraiches de mono et dicotylédones. Jacquemoud er al. (1996) redéfinissent la
description de I’absorption du modeéle PROSPECT : elle n’est plus uniquement dépendante de
I’eau dans le proche et moyen infrarouge mais également des protéines, de la cellulose et de la
lignine. Néanmoins cette formulation semble trop forte car les résultats de I'inversion sont
médiocres pour les composés biochimiques autres que I’eau. Dans un autre domaine spectral
que celui qui nous intéresse, le visible, de bonnes estimations des teneurs en chlorophylle sont
publiées par Yamada et Fujimura (1991) a partir d’'un modele basé sur la théorie de

Kubelka-Munk.

Ainsi, des estimations correctes peuvent étre obtenues pour I'eau dans le NIR et MIR
par inversion des modéles analytiques. Pour les absorbants mineurs, tels que la lignine, les
protéines, la cellulose, les rares études existantes, toutes trés récentes, montrent que méme si

I'infrarouge parait sensible 2 leurs effets spectraux, les estimations restent médiocres.

Dans I'état actuel des recherches, on ne peut pas encore comparer les performances des
approches empiriques et analytiques du fait de I'absence de validation de la plupart des

modeles empiriques. ce qui est. rappelons-le, trop souvent ie cas.

Intéressons-nous maintenant au dernier niveau d’organisation du matériel foliatre : le

couvert végétal.
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2.2.2. Les applications au niveau du couvert végétal

Le développement de modéles de propriétés optiques des feuilles tenant compte des
absorbants mineurs est trop récent pour qu’il existe des tentatives d'estimation de cette

biochimie au niveau du couvert végétal par une approche purement analytique.

Méme pour I’eau, absorbant majeur dans le proche et moyen infrarouge. les travaux
restent rares. Voici néanmoins quelques travaux présentés dans la littérature. Comme pour les

feuilles, il est possible de les séparer en 2 groupes.

e Dans le premier groupe de travaux mettant en évidence I'information biochimique
dans les propriétés optiques, celui de Baret er al. (1994) semble le plus pertinent. Ces auteurs
montrent, a partir de simulations avec le modele de transfert radiatif PROSPECT (feuille) +
SAIL (couvert végétal), de fortes analogies entre la réflectance du couvert et celle des feuilles
correspondantes. Ils suggerent également des zones spectrales permettant la quantification de
la biochimie foliaire a partir des valeurs radiométriques du couvert végétal. Cependant, dans
cette étude. les influences du sol et de I’atmosphére ont été négligées. On peut citer également
Verdebout et al. (1994) qui analysent des données AVIRIS a partir d’'un modéle de couvert
végétal basé sur les équations de Kubelka-Munk. L’erreur résiduelle d’absorption pour la

o

longueur d’onde 1700 nm semble fortement corrélée avec la teneur en lignine des aiguilles de

coniféres.

D’un point de vue théorique et expérimental, il semble donc bien y avoir une sensibilité
du signal radiométrique du couvert au signal biochimique de la feuille, ce qui suggeére la

possibilité de réaliser des estimations.

e Dans le second groupe qui concerne !’inversion des modeles. on peut distinguer les

études théoriques des études expérimentales.

Parmi les études théoriques. citons celles de Jacquemoud (1992 et 1993). A partir de
I"inversion du modele PROSPECT+SAIL sur des spectres de réflectance synthétiques. Cet
auteur obtient des estimations correctes des teneurs en eau et en pigments photosynthétiques.
Ces bons résultats doivent étre cependant pondérés pour trois raisons : les données spectrales
utilisées sont simulées. les effets atmosphériques sont négligés. ¢t la nature du sol est

supposée connue ce qui n'est pratiquement jamais le cas dans les ¢tudes expérimentales
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Cependant. ces résultats restent encourageants pour I'estimation du contenu biochimique

foliaire d’un couvert végétal A partir de données expérimentales.

Les travaux portant sur I’estimation de la composition biochimique foliaire d'un couvert
végétal A partir de données expérimentales utilisent des données acquises avec le
spectro-imageur AVIRIS. A partir de données radiométriques équivalentes AVIRIS d’un
champ de betteraves, Jacquemoud et al. (1995b) inversent le modéle PROSPECT+SAIL et
estiment correctement les teneurs en eau et en chlorophylle a partir des 188 bandes AVIRIS
ou les 6 bandes équivalentes TM. Il faut cependant souligner le role prépondérant de la
nature du sol dans la précision des estimations. Plutdt que d’utiliser une approche purement
analytique, Gastellu-Etchegorry et al. (1995) et Zagolski (1994) développent une approche
semi-analytique pour estimer le contenu biochimique d’une forét de pins. A partir de données
AVIRIS, ils inversent un modele de transfert radiatif du couvert végétal pour estimer les
spectres de réflectance des aiguilles de pin. Ils appliquent ensuite les modeles empiriques
ajustés au préalable en laboratoire sur les spectres provenant de I’inversion. Cette approche
semi-empirique ne permet pas en revanche d’obtenir une précision d’estimation satisfaisante
des concentrations pour I'ensemble des absorbants foliaires mineurs (lignine, cellulose,

protéines).

En conclusion, les travaux théoriques suggérent que le signal biochimique foliaire est
observable au niveau des spectres radiométriques correspondant aux couverts végétaux, si
I'influence du sol est négligée. Néanmoins, I’intérét de I'approche analytique pour I'estimation

du contenu en absorbants autres que 1’eau reste encore a démontrer.

2 2.3 L’estimation de la biochimie a partir de l'inversion de modeéles
analvtiques : conclusion

Au niveau de la feuille comme au niveau du couvert végétal. lcs modeles analytiques

développés suggérent une sensibilité des mesures radiométriques a ['absorption par les

composés  biochimiques foliaires. Ce point de vue théorique est donc encourageant.

Cependant. les travaux basés sur des données expérimentales ne permettent pas de conclure

d'une fagon aussi satisfaisante. Méme au niveau de la feuille ou le ~ignal biochimique est le
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moins perturbé par des facteurs internes et externes, les seules estimations satistaisantes
concernent I"absorbant foliaire prépondérant : I'eau.

Trois raisons majeures peuvent étre suggérées pour expliquer ces résultats :

e la premiére est l'utilisation d’'un nombre restreint de paramétres pour décrire le
matériel foliaire, ce qui entraine des approximations dans les simulations ou dans I'inversion
des modeles;

e la seconde tient a 'utilisation des techniques numériques d’inversion. Les erreurs
résiduelles des modeéles rendent le critére d’inversion minimal pour plusieurs combinaisons
des parameétres du modgle, certaines n’ayant aucune signification physique:

e enfin, la troisiéme tient A la qualité des mesures acquises par les spectrometres ou

spectro-imageurs aéroportés. Ces appareils présentent un bruit instrumental qui devient source

d’erreur dans la procédure d’inversion (Renders et al., 1992).

2.3. Les approches actuelles d’estimation de la biochimie foliaire a partir

de données radiométriques : conclusion

Dans cette synthése, nous nous sommes attaché a faire un état de I'art des tentatives
représentatives de I'estimation du contenu biochimique foliaire a partir de données
radiométriques. Nous avons considéré successivement les travaux basés sur les approches
empiriques et analytiques, pour une organisation de plus en plus complexe du matériel
végétal.

Cette revue bibliographique a montré que, dés le niveau de la feuille fraiche. les
résultats ne sont guére satisfaisants pour les absorbants mineurs (protéines. lignine, cellulose.
hemicellulose. sucre. amidon), et ceci quel que soit le type d approche :

e cn ce qui concerne I'approche empirique, hormis I"absence de signification physique,
la principale limite actuelle provient de I'absence de validation des modeles d’estimation du
contenu biochimique foliaire. De ce fait, nous ne pouvons actuellement rien affirmer sur
I'utilisation potentielle d'une telle approche. méme si les estimations d’¢talonnage apparaissent

tres honnes:
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e la limite de I"approche analytique repose. quant a elle. sur I'intégration trés récente de
la contribution de la biochimie détaillée dans les modeles analytiques. Ces développements
sont donc trop récents pour conclure clairement.

Néanmoins, I’approche analytique semble plus satisfaisante. A I'inverse de I"approche
empirique, elle intégre I’utilisation des processus physiques du transfert radiatif et ne
fonctionne pas sur le principe de la "boite noire". Dautre part, a terme. le développement de
I"approche physique permet également une amélioration des connaissances des processus

physiques.
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Des propriétés optiques d’un matériel végétal a la
biochimie, éléments théoriques et approches actuelles :

conclusion

Nous nous sommes attaché dans ce chapitre i identifier. en premier lieu, les facteurs
participant a I’élaboration complexe des propri€tés optiques des él€ments du couvert végétal :
feuille, sol, feuillage, tout en prenant en compte I'effet de I’atmosphere et du capteur. Ces
nombreux facteurs (figure 10) participent a rendre I'interprétation délicate des données

radiométriques du couvert végétal en termes de contenu biochimique foliaire.

La seconde partie de ce chapitre se rapportait aux techniques d’interprétation des
données radiométriques haute résolution spectrale en termes de contenu biochimique. Cette
partie nous a montré d’une part, que le contenu en absorbants tels que les protéines, lignine,
cellulose n’a été correctement estimé et de fagon robuste que dans le cas de feuilles séches par
I’approche empirique. Des le niveau des feuilles fraiches, les travaux montrent des résultats
contradictoires dans la robustesse des modeles empiriques mais aussi dans la capacité de

approche analytique.

Face aux limites et aux qualités respectives des approches empiriques et analytiques
pour le niveau feuilles fraiches, nous considérons nécessaire de développer I'approche
analytique pour notre application. Puisque les modeles de propriétés optiques de la feuille.
matériel simple en comparaison du couvert végétal. ne prennent pas ¢n compte explicitement
la biochimie. nous développerons un tel modele. Dans un second temps. un modéle empirique
d’estimation du contenu biochimique de la feuille fraiche sera également développé a partir
du méme jeu de données. Ceci permettra de lever certaines contradictions sur les capacités

respectives des modeles analvtiques et empiriques a estimer le contenu biochimigue.
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La modélisation est un passage obligé pour estimer le contenu biochimique foliaire a
partir des propriétés optiques du couvert végétal.

Comme nous I’avons vu au chapitre 1, on peut procéder de différentes maniére, dont une
consiste a développer des modeles analytiques de propriété€s optiques du couvert végétal. Une
telle approche présente [’avantage de produire une estimation fondée sur de réelles
connaissances des processus physiques de |’interaction du rayonnement avec la matiére. Son
inconvénient est alors la nécessité de développer des modéles aux différents niveaux
d’organisation d’un couvert végétal. Plus précisément, en ce qui concerne notre sujet, ceci
passe par le développement préalable de modeles de propriétés optiques de feuilles qui

prennent en compte la biochimie foliaire.

Or I’eau masque une grande partie de I’absorption due aux autres composés biochimiques des
feuilles (lignine, protéines, hemicellulose, cellulose, sucres, amidon). Nous avons donc tout
d’abord développé un modele de propriétés optiques de feuilles séches. C’est ce que nous

présentons dans ce chapitre 2.

Le modele PROSPECT (cf. chapitre | et annexe 1) présente |'avantage d’étre simple,
largement utilis€ et permet de simuler la réflectance et la transmittance d’une feuille a partir
d’un indice de structure et un coefficient d’absorption dans le proche et moyen infrarouge.

C’est ce modele que nous avons utilisé et adapté en fonction de nos objectifs.

Dans ce modele, I’absorption de la feuille est définie par un coefficient égal a la somme
pondérée des teneurs des composés biochimiques par leurs coefficients d’absorption
spécifiques. Cette définition repose sur une hypothése de répartition homogeéne des différents
composés dans la feuille. Or, dans la version initiale de PROSPECT, le seul composé
absorbant pris en compte est I’eau. Notre travail a donc consisté a intégrer explicitement
I'effet des autres composés biochimiques en estimant leurs coefficients d’absorption
spécifiques.

Afin d’obtenir un modéle de propriétés optiques qui soit général, nous avons cherché a
estimer des coefficients spécifiques d’absorption utilisables quelle que soit I’espéce végétale.
Nous avons ainsi utilisé le jeu de données LOPEX qui regroupe les compositions et propriétés
spectrales d’échantillons d’espéces tres différentes. On y trouve aussi bien des échantillons de

plantes cultivées (tréfle. mais. etc) que de couverts spontanés (pin. peuplier. etc).

La publication constituant le corps de ce chapitre 2 est composée de deux parties principales.
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g

Dans la premiére partie, nous avons estimé les coefficients d’absorption spécifiques des
composés biochimiques foliaires & partir de I'estimation du coefficient global d’absorption
obtenu par inversion du modele PROSPECT. La qualité de I'estimation de ces coefficients
spécifiques a été testée par la reconstruction des propriétés spectrales des feuilles séches et

leur comparaison avec les données expérimentales.

Dans la seconde partie, nous avons étudié la précision des estimations obtenues par inversion
du modele PROSPECT ainsi adapté, dans un premier temps pour les composés détaillés
(lignine, protéines, hemicellulose, cellulose, sucres, amidon), puis pour des regroupements de

ces composés.
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ABSTRACT

This study presents a methodology to estimate the leaf biochemical compounds
specific absorption coefficients and to use them to predict leaf biochemistry.

A wide range of leaves was collected including variations in species and leaf status. All the
leaves were dried out. The biochemical composition was measured using classical wet
chemistry techniques to determine lignin, cellulose, hemicellulose, starch, and protein
contents. Concurrently, leaf reflectance and transmittance were measured with a high
spectral resolution spectrophotometer in the 800-2500 nm range with approximately | nim
spectral resolution and sampling interval. In addition, infinite reflectance achieved by
stacking leaves was also measured.

The PROSPECT leaf optical properties model was first inverted over a selection of
wavebands in the 800-2400 nm domain to provide estimates of the scattering characteristics
using leaf reflectance, transmittance and infinite reflectance data. Then, the model was
inverted again over all the wavelengths to estimate the global absorption coefficient, using the
previously estimated scattering properties. The global absorption coefficient was eventuully
explained using the measured biochemical composition by fitting the corresponding specific
absorption coefficients after substraction of the measured contribution of the residual
structural water absorption.

Results show that the derived specific absorption coefficients are quite robustly
estimated. Further, they are in good agreement with known absorption features of each
biochemical compound. The average contribution of each biochemical compound to leaf
absorption feature is also evaluated. Sugar, cellulose and hemicellulose are the main
compounds that contribute to absorption. Results demonstrate the possibility of modeling leaf
optical properties of dry leaves with explicit description of leaf biochemistry.

Estimates of the detailed biochemical composition obtained by model inversion over
the 1300-2400 nm spectral domain show poor predictive performances. In particular, the
protein content is very poorly retrieved. The retrieval performances of several combinations
of the biochemical compounds are investigated. Results show that the totul amount of dry
matter per unit leaf area is the onlv variable to be accurately retrieved. Possible

improvements of these results are discussed.

Kevwords: Leaf reflectance. transmittance, biochemical composition. lignin, cellulose.

protein, sugar, starch, specific absorption coefficients, model inversion
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1. Introduction

Knowledge of the canopy biochemical composition may provide critical informations to
describe and predict vegetation productivity, litter decomposition processes or nutriment
cycles within an ecosystem (Running et al.,, 1985). The understanding of biogeochemical
cycles involved in an ecosystem requires the measurement of canopy biochemical
composition generally estimated by ground level sampling techniques. However, these
techniques are tedious and time consuming. For that reason, the representativeness of ground
measurements, as well as the fine spatial and temporal distribution of the biochemical are
generally poorly achieved, particularly when large ecosystems are investigated.

Remote sensing allows large and continuous radiometric measurements from which the
biophysical and biochemical characteristics of canopy may be derived. Since Peterson et al.
(1988) many experimental results showed statistical correlations between the canopy
biochemical composition and the corresponding reflectance spectra recorded by
spectro-imaging systems (Gastellu-Etchegorry et al., 1995; Gastellu-Etchegorry et al., 1994
Johnson et al., 1994; Wessman et al., 1988; Zagolski, 1994; Martin and Aber, 1993, 1994;
Smith and Curran, 1992). However, recent developments demonstrate that the relationships
elaborated on one site on fresh leaves had very poor predictive performances when applied to
another site or even to another year (Grossman et al., 1994). The lack of consistency and
robustness of these empirical approaches forces to propose a more analytical way to describe
the possible relationships between canopy reflectance and its biochemical composition.

Deformations of the biochemical bonds (stretching, rotations, or vibrations) between
light atoms (C, H, O, N) absorb at specific fundamental frequencies and their harmonics
(Curran, 1989). In the near-infrared domain (800-2500nm), the absorption features result from
the combination of harmonics and overtones of the fundamental frequencies of each chemical
bond. Since many years, near infrared spectroscopists have developed a successfully large
body of knowledge based on statistical relationships between the biochemical composition of
dried and powder materials and their reflectance spectra analysis (Williams and Norris, 1987;
Norris et al., 1976; Marten et al., 1989; Weyer, 1985). However, due to the statistical nature
of these relationships, their robustness is always questionable. Further, when applied to intact
leaves or to canopies, retrieval of the biochemical composition is much more complex due to
the strong water absorption that masks the weakest absorption features of compounds such as
lignin, protein, cellulose, starch. Canopy structure, soil background or the atmosphere
disturbances act as additionally confounding factors that complicate the interpretation of the
radiometric signal.

Canopy reflectance results from elementary scattering processes that take place at leaf

or soil levels. Thus. modeling leaf optical properties will allow to investigate canopy
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reflectance sensitivity to its biochemical composition and will potentially provide a tool to
design algorithms dedicated to the retrieval of canopy biochemical composition.

This study aims at developing a model of leaf optical properties that takes explicitly into
account leaf biochemical composition. We will use the PROSPECT model (Jacquemoud and
Baret, 1990) to describe the radiative transfer in the leaf. This simple model assumes that the
leaf is made up of a pile of elementary layers separated by air spaces. The number of layers
(N) mimics the scattering processes within the leaf internal structure. Each layer is
characterized by a refraction index (n), and an absorption coefficient K(A). Assuming random

spatial distribution of each compound, this global absorption coefficient (K(A)) is determined

by the leaf biochemical composition:

i=n
K (7“) - Zki(k)-c, (1
i=1
where k; and C; are respectively the specific absorption coefficient and concentration (in
weight per unit leaf area) of compound i. Thus, the modeling reduces to the estimation of the
specific absorption coefficients for each compounds. This will be achieved through inversion
of the PROSPECT model. To minimize the strong masking effect of water absorption, we will
mostly consider dry leaf materials. To enhance the absorption features of weak absorbers, we
measured the reflectance of a semi-infinite medium made up of stacked leaves.
In the first part of this paper we will describe the data set. The second part will present
the methodology used to estimate the specific absorption coefficients. The third part will
investigate the performances of model inversion to estimate the leaf biochemical composition.

Discussion and conclusion will then follow with a special emphasis to the possible remote

detection of canopy biochemical composition.

2. The data sets

Forty three leaf types corresponding to a wide range of species and biophysical status
were collected by the Joint Research Centre at Ispra (Italy) (Hosgood et al., 1995). The leaves
were subjected to a gentle drying to remove most of the water without changing too much the
biochemical composition. Two kinds of measurements were performed on each leaf type: leaf

optical properties and biochemical composition analyses.

2.1. Optical properties measurements

Reflectance and transmittance measurements were performed in the 400-2500 nm range
using a Perkin-Elmer spectrophotometer equipped with an integrating sphere. This type of

measurement configuration minimizes problems related to the non-lambertian properties of
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plant leaves. This instrument provides a spectral resolution around 2 nm depending on the
wavelength, with a | nm sampling interval. The output signal was calibrated into absolute
directional/hemispherical reflectance or transmittance using spectralon references. The
reflectance and transmittance of five leaves for each leaf type were acquired and then
averaged after calibration. The noise was very small, close to 0.05% of the signal. Additional
measurements of infinite reflectance were collected over a pile of more than 20 leaves for

each leaf type.

2.2. Biochemical composition analyses

For each leaf type, a sub sample of leaf materials was sent for analyses to a laboratory
(C.R.A Gembloux, 100 Serpont road, B-6800 Libramont-Chevigny, Belgium). The following

were measured:

cellulose Weende (1985)

hemicellulose NDF-ADF (Van Soest and Masson, 1967; Van Soest and Wine, 1991)
Lignin Van Soest (Van Soest and Masson, 1967; Van Soest and Wine, 1991)
protein Kjeldhal (A.O.A.C, 1970)

starch Ewerts (1985)

ash elemental microanalysis

The remaining dry matter was explained as being made of 2% lipid (average value taken
from the literature (Penning de Vries et al., 1973; Williams et al., 1987) and of cell solubles.
For convenience, we used the generic name "sugar" for cell solubles, sugar representing most
of it.

The remaining structural water content was evaluated after drying the samples at 85°C
during 48 hours. It represented an average of 4.15 % of the dry mass. The biochemical
concentration originally expressed in mass of compound per unit leaf dry mass was
transformed into mass of compound per unit leaf area using measurements of the specific leaf
area. We eventually came up with the average biochemical composition as presented in
table 1.

Almost no correlation between the concentrations of the biochemical compounds were
observed, except for cellulose and hemicellulose, and for lipid (figure 1). The correlation with
the lipid concentration can be explained by the fact that it was not actually measured but was

set to 2% of the dry mass.
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3. Modeling leaf optical properties

Modeling leaf optical properties amounts to estimate the specific absorption
coefficients, used in the PROSPECT model as described earlier. This will be achieved in two
steps: the first one consists in estimating for each sample a global absorption coefficient K(A)
through inversion of the PROSPECT model. In the second step, we will compute the specific
absorption coefficients for each biochemical compound using the retrieved K(\) spectra and

the measured concentrations of each biochemical compound.

3.1. Estimation of the global absorption coefficient

The PROSPECT model computes the leaf optical properties as a function of a structural

parameter (N) that mimics the scattering process and a global absorption coefficient K(A):

[p(M),T(M)]= PROSPECT(K()), N) 2)

where [p (M), T (W] are respectively leaf spectral reflectance and transmittance.

It also simulates the reflectance of semi-infinite medium by assigning large values of
the N parameter. In that case, the radiative transfer theory shows that only an unscaled
absorption coefficient can be retrieved. For example, the simple two stream Kubelka and
Munk (1931) model states that infinite reflectance is a simple function of the ratio between
the absorption and the scattering coefficients. Infinite reflectance depends obviously on the
mixing ratio between the scatterers and the absorbers. To mimic this process, the PROSPECT

model can be run using a large value of the N parameter (N,), and a multiplicative coefficient

(o) that accounts for the mixing ratio between scatterers and absorbers:

p_(A) = PROSPECT(K(A),& N.) 3)

where P-(A) is the infinite reflectance. After some tests, we fixed N_. =300 (hyt
provides accurate simulation of the infinite reflectance while avoiding numerical problems
occurring with greater values. Inverting the PROSPECT model consists in finding the set of
parameters K(A), N and «, that minimizes the distance between the measured and simulated
values of reflectance, transmittance and infinite reflectance of the leaves. The inversion is
performed using the simplex algorithm (Nelder and Mead, 1963), a very good compromise
between the robustness of the solution and the computing time. However. since an inversion
applied simultaneously over the 800-2400 nm domain would be very computer time

consuming. we decided to select a few wavelengths for the estimation of the structural

(9]
~J
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parameters N and o. Ten wavelengths were chosen to represent well the scattering and the
absorption features: four of them located in the near-infrared plateau where minimum
absorption occurs (780-820-880-920 nm); the other ones along the near-infrared region
(1400-1500-2100-2200-2300-2400 nm). We noticed that this approach provide more robust

estimates of the structural parameters N and o than the inversion applied only over the

near-infrared plateau where absorption is minimum. Subsequently, we used the N and o
values previously estimated to invert the model a second time and retrieve the global
absorption coefficient K(A) at each wavelength.

The effect of the spectral sampling interval was investigated on the retrieved global
absorption coefficients values, by comparing the original | nm sampling interval data with
those obtained by linear interpolation between 10 nm spectral sampling interval data. Figure 2
shows that the corresponding root mean square errors (RMSE) values are very small. It mostly
corresponds to the instrumental noise and to that associated with the inversion process for the
retrieval of the absorption coefficient, especially in the water absorption bands. These RMSE
values being globally very small, we concluded that a spectral resolution lower than 10 nm
would not provide any significant additional information. To reduce the computing time, we

thus used a 10 nm sampling interval instead of the original 1 nm.

To evaluate the performances of the inversion process, we reconstructed the reflectance,
transmittance and infinite reflectance spectra using the retrieved values of the absorption
coefficient and structural parameters N and o and compared them with the original spectra.
The little scatter around the 1:1 line observed mainly for the infinite reflectance (Figure 3) is
due to the higher sensitivity of infinite reflectance to slight inaccuracies in the absorption
coefficient. The RMSE values associated with leaf reflectance, transmittance and infinite
reflectance reconstruction are very small and respectively: 0.011, 0.012, 0.01544. This
demonstrates that the PROSPECT model describes quite accurately the optical properties of
dry leaves. In conclusion, this inversion process provides 43 global absorption coefficients
spectra corresponding to the 43 leaf types investigated. Using the measured biochemical
composition, we will now derive the specific absorption coefficients of each leaf biochemical

compound.

3.2. Determination of the specific absorption coefficients for individual

biochemical compound

For each leaf sample, the contribution of the remaining structural water absorption to

the global absorption coefficient K(A) was removed to provide the actual dry leaf global

absorption coefficient K (A):

Kq(A\) = K(A) —ky(MC (4)
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where Cyy is the remaining structural water equivalent thickness of the softly dried leaf
and ky(A) is the specific absorption coefficient of water taken from Curcio and Petty (1951).
The resulting 43 absorption coefficients spectra (! wavelengths) were stored in a matrix
K,(1.43] corresponding to the biochemical composition matrix C[n,43]. where n is the number
of biochemical compounds. Solving equation (1) to derive the specific absorption coefficients

ki(A), reduces to:
n

_ _ _ -1
(K [(A) = > kMW.C,1e K, =kCl=k=K,C] 5)
i=1
where the matrix k[/,n] is the matrix of the specific absorption coefficients.

The lack of significative correlations between the concentrations of each biochemical
compound make the inversion of matrix [C] possible. The value of k were constrained to be
positive to avoid a physically meaningless negative value. We used the non negative linear
least square algorithm to perform this matrix inversion (Lawson and Hanson, 1974).

Figure 4 shows the specific absorption coefficient spectra of six leaf biochemicals
except lipid and ash. As a matter of fact the lipid fraction is small and its concentration is
highly correlated with the other ones as explained earlier; the ash fraction is also very small.
Plus, because of the mineral nature of ash, no well defined and strong absorption features are
expected. It follows that taking into account these constituents might have decreased the
retrieval performances for the other constituents.

We present only the results corresponding to the 1300-2400 nm domain. Brown
pigments (polyphenols) appeared during the drying process of the leaves and for wavelengths
below 1300 nm, their absorption features overlapped the absorption features of the other

biochemical constituents (results not presented).

The specific absorption coefficients range from 0 to 50 cm2.g-1, except for starch that
reaches 70 cmz.g'l. However, these high values do not compensate enough the small mass
fraction of starch in the leaf (Table 1) to provide a significant contribution to leaf absorption
(Figure 5).

From a general point of view, in the 1300-1850 nm region, absorption is low and
smooth, without strong spectral features. Conversely, between 1850 and 2400 nm, absorption
is more important and spectral features are more marked, probably because this spectral
domain is closer to the fundamental frequencies domain. Strong analogies are observed
among the specific absorption coefficients of cellulose, hemicellulose. starch and sugar,
especially around 2100 nm. All these compounds are made of C-O. C-H. O-H bonds. Table 4
shows that most of the absorption features in this spectral domain correspond to the O-H

bonds. The specific absorption coefficient of lignin differs from that of the other compounds
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by the low level of absorption observed around 2050 nm. Proteins have quite distinct
absorption features with the highest absorption levels in the 1900-2000 nm range that

corresponds to N-H bonds. Figure 5 shows the contribution (Yy;) of each biochemical
compound to the global absorption coefficient. It has been computed as the product of the

specific absorption coefficient (k;(A)) and the average concentration (C,) divided by the

average global absorption coefficient ( X):

ki(l).E;
TR ©

Sugar has the highest contribution over the whole wavelength range considered. It is
also the compound that contributes the more to the leaf mass (Table 1). Its specific absorption
coefficient pattern confirms that assumption. The contributions of starch, lignin, sugar and
hemicellulose are very smooth and constant over the 1300-2400 nm range. They do not
exhibit important characteristic peaks. In contrast, cellulose shows a strong peak in the
1300-1400 nm domain, related to the higher specific absorption coefficients values observed
over the same spectral domain. The same observation applies for the protein in the 1900-2000

nm.

Table 2 shows the correspondence between the absorption peaks reported in the
literature for pure and mixed material (Curran, 1989; Himmelsbach et al., 1988) and those
derived as described previously. We interpreted hemicellulose absorbing peaks according to
the cellulose, sugar and starch specific absorbing features, these three compounds having
similar chemical bonds. We find generally a good agreement within 2 10 nm window between
the position of peaks reported in the literature and ours. The 10 nm window roughly
corresponds to the accuracy with which the absorption peaks can be located, in view of the 10
nm spectral sampling interval used. Despite this general good agreement, some observed

absorption peaks do not correspond to well identified absorption peaks.
These results demonstrate that modeling dry leaf optical properties with explicit

description of the biochemical composition is possible. We will now investigate the
performances of model inversion for the retrieval of leaf biochemical composition.
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4. Retrieval of leaf biochemical composition

4.1. Retrieval of the detailed biochemical composition

The PROSPECT model using the set of specific absorption coefficients previously
determined is inverted to retrieve the leaf biochemical composition. The inversion is
performed using the same set of leaf reflectance and transmittance spectra as described
earlier. The inversion is achieved again in two successive steps: the first one over the ten

spectral bands selected to get the leaf structural parameters N and the mixing ratio o. The

model is then inverted in the second step over each wavelength, using the previous N and o
values to estimate the global absorption coefficient. The concentration of each biochemical
compound is computed using the linear equation (5). The retrieval performances associated to

each biochemical compound are characterized by the following T statistic:

var(C - C)

T=1-———— 7
var(C) 7

where C and C are respectively the measured and estimated concentrations.

The usually computed R2 statistic characterizes well the relationship between 2
variables according to a linear model, whereas the T statistic is more appropriate to evaluate
the equality of two variables that are in our case the measured and estimated values. T is a
normalized measure of the distance between the estimated and the observed values. In

*

contrast to the RZ, T values can be negative when var(C-C)>var(C), indicating very poor
retrieval performances. To better evaluate the predictive performances of the inversion, we
used a cross validation technique (Wallach and Goffinet, 1987), and computed the
corresponding T values. Results indicate that none of the biochemical compound is accurately
retrieved (row 1-8 of table 4). Nevertheless, the orders of magnitude are preserved. This can
be explained by the weakness of the absorption observed for each individual biochemical
compound, as compared to the relatively small range of variation we would like to be
sensitive to. To bypass these dramatic limitations, we will investigate the possibility of
grouping some biochemical compounds together to enhance their absorption features. This

will possibly lead to define a simplified way to describe leaf biochemical composition.
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4.2. Optimizing the way to describe the biochemical composition for its

retrieval

The estimation of the specific absorption coefficients was performed for several
combinations of biochemical groupings. We started from the more detailed description of the
leaf biochemical composition using individual compounds, then progressively degraded the
description by grouping similar compounds together. For instance, we started with cellulose
and hemicellulose that are well correlated (Figure 1) and have similar chemical structures and
specific absorption coefficients. We keep protein and lignin separate from the other
compounds because their chemical structures and absorption coefficients are different. This
process finally end with the simplest description of the biochemical composition that
corresponds to the sum of all compounds, thus leaf dry weight per unit leaf area, that is the
specific leaf area. Table 3 presents the several groupings investigated and the associated
reconstruction performances for the absorption coefficient, single leaf reflectance and
transmittance as well as infinite reflectance spectra. We also investigated the cases where
lipid and ash are taken explicitly into account, although that was not done for the detailed
composition formerly analyzed.

The accuracy of the reconstructions of the spectral variables such as reflectance,
transmittance and infinite reflectance depends obviously on the accuracy of the global
absorption coefficient reconstruction. Figure 6 shows that infinite reflectance is significantly
more sensitive to errors in the global absorption coefficient than are single leaf reflectance
and transmittance. This can be explained by multiple scattering that enhances the absorption
features (Baret et al., 1994). As illustrated in Figure 7, the accuracy of the reconstruction
depends also on the number of biochemical groups accounted for. The more groups or
individual compounds are separately taken into account, the lower is the associated RMSE.
However, the increase in the accuracy becomes very small when the number of groups
exceeds 4 to 5. Moreover, the accuracy is higher when lipid or ash are ignored, which is in
good agreement with our previous observations when studying the detailed biochemical
composition.

For each grouping investigated, we characterized the retrieval performances of the
concentration using the T statistics. As in the previous section, we used the same cross
validation technique to get a predictive value and to compute the associated T statistic. The
more detailed biochemical composition are associated to very small T values corresponding to
very poor retrieval performances. Good results (7 > 0.7) appear when cellulose, hemicellulose
and sugar are grouped together. This group of biochemicals represents from 50 to 60% of the
whole leat dry mass and almost all the carbonated molecules. We notice that adding the starch
fraction to these three last compounds does not improve the T values. while adding the lignin

fraction increases T up to 0.88. Taking the other compounds into consideration does not lead

to significant improvements.
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The best retrieval performance of concentration is observed when grouping protein,
cellulose, hemicellulose, sugar, starch and lignin together. The associated T value reaches 0.9.
This way to describe simply the biochemical composition corresponds to the total dry matter
per unit of leaf area.

The specific absorption coefficient corresponding to the dry matter
(protein+cellulose+hemicellulose+sugar+starch+lignin) results mostly from the absorption
features of each individual biochemical compound. The comparison between the specific
absorption coefficient of the dry matter and that computed as a weighted sum of the specific
absorption coefficients of each individual compound is excellent (figure 8). This means that it
is possible to interpret accurately the absorption peaks of the specific absorption coefficient
derived for the dry matter according to the absorption peaks of the detailed composition.

5. Conclusion

This study demonstrates that it is possible to use a physically based approach to describe
the effects of the biochemical composition on the leaf optical properties. We propose to
incorporate the specific absorption coefficients of most leaf biochemical families such as
cellulose, hemicellulose, sugar, starch, lignin and protein into the PROSPECT leaf optical
properties model. These specific absorption coefficients features are in good agreement with
those described in the literature, proving the soundness of the approach used. Further, the
wide range of leaf types used in this study ensures the result to be applied over most of the
leaves encountered over the Earth’s surface.

A spectral resolution lower than 10 nm does not bring any significant amount of
information since the absorption features observed for the biochemical compounds are quite
broad.

The inversion of the PROSPECT model using the retrieved specific absorption
coefficients spectra to estimate the detailed biochemical composition leads to very poor
performances. The order of magnitude of the composition is roughly approximated, but the
fine variations of the biochemical composition observed among the various leaves are not
well estimated. This may be due to the low sensitivity of leaf optical properties to minor
variations of the biochemical composition. Further, cellulose, hemicellulose. starch, sugar and
lignin have similar absorption features. Only protein has distinct absorption patterns with an
important peak around the 1900-2000 nm corresponding to the N-H bonds. However, even for
this compound. the retrieval performances are very poor. This is quite unfortunate since
protein (nitrogen) is a key factor governing many physiological processes at the leaf level
such as photosynthesis (Aber and Federer, 1992).

The poor retrieval performances observed for the detailed biochemical composition

disagree with results issued from Near Infrared Spectrometric (NIRS) techniques commonly
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applied on dried ground or fresh samples (Norris et al., 1976; Jacquemoud et al., 1994,
Wessman et al., 1987; Peterson et al., 1988; Gastellu-Etchegorry et al., 1995; Grossman et
al., 1994; Martin and Aber, 1994; Curran, 1989,1992), some of them being official methods
for biochemistry agricultural products analysis (Williams and Norris. 1987; Norris et al.,
1976; Marten et al., 1989; Weyer, 1985). This apparent contradiction is mostly explained by
the difference between our physically based approach and the statistical / empirical approach
associated with NIRS techniques. While improvements in the estimation of leaf biochemistry
may be achieved by using an empirical approach, there is no certainty about the predictive
performances of that approach when applied to independent data sets (Grossman er al., 1994).
Another way to improve the biochemical composition retrieval performances consists in
grouping similar compounds together to strengthen their absorption features. We thus
investigated various combinations to describe the biochemical composition by grouping
progressively the biochemicals together according to their absorption similarities. Results
show that the highest accuracy of the concentration estimates is achieved when all the
compounds are grouped together. It amounts to estimate the specific leaf area, a very
interesting variable that participates to many physiological processes occurring in canopy
functioning models.

The results presented in this study were obtained over dry leaves. To apply these
findings to fresh leaves, one has obviously to take into account the absorption of water inside
the leaf. This was beyond the objectives of this paper but will be the next issue to be

investigated before going up to canopy level.
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Biochemical Minimum Average Maximum
compound

Cellulose 9.1 18.9 33.8
Hemicellulose 0.3 14.3 38.7
Lignin 1.1 9.93 27.5
Protein 7.1 20.13 36.8
Starch 0 1.7 6.5
Sugar 0 26.5 48.6
Lipid 2 2 2

Ash 0.9 56 13.6

Table 1: Minimum, average and maximum mass fraction (in % of the total dry mass) of

the main biochemical compounds observed over the 43 leaf types studied
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A(nm) A(nm) absorption mechanisms absorbing compounds
measured literature
PROTEIN

1420 ? ? 7

1520 1510 stretch NH protein, nitrogen

1730 1730 stretch CH protein

1940 1940 stretch OH, deformation OH water, lignin, protein, nitrogen, starch,
cellulose

1960 1980 asymmetrie NH protein

2060 2060 rotation N=H, NH, stretch NH protein. nitrogen

2200 2180 rotation NH, stretch CH, CO, C=0, NH protein, nitrogen

2270 2240 stretch CH protein

2290 2300 stretch NH, C=0, rotation CH protein. nitrogen

2350 2350 rotation CH?, deformation CH cellulose, protein, nitrogen

CELLULOSE

1410 ? ? ?

1470 1490 stretch OH cellulose, sugar

1550 1540 stretch OH starch, cellulose

1730 1736 stretch OH cellulose

1770 1780 stretch CH, OH, deformation HOH cellulose, sugar, starch

1820 1820 stretch OH, stretch CO cellulose

1920 1924 strech OH, deformation OH cellulose

1950 1950 stretch OH, deformation OH water, lignin. protein, nitrogen, starch,
cellulose

2020 ? ? ?

2090 2100 rotation OH, deformation OH, stretch COC, CH starch, cellulose

2260 2270 rotation CH, CH?, stretch OH, CH? starch, cellulose

2300 2280 stretch CH, deformation CH? starch, cellulose

2340 2340 stretch OH, CH, deformation CH, OH cellulose

2360 2350 rotation CH2, deformation CH cellulose, protein, nitrogen

2390 7 7 ?

HEMICELLULOSE
a 1460 7 7 ?

1500 1490 stretch OH cellulose

1540 1540 stretch OH starch. cellulose

1580 1580 stretch OH starch. sugar

1780 l 1780 stretch OH. CH, deformation HOH cellulose. starch, sugar

1830 i 1820 stretch OH, CO cellulose

(910 ; ) ) !

1960 1960 stretch OH. bond OH sugar, starch

2000 2000 deformation OH. CO starch

2120 2100 rotation O=H, stretch CO, C=0 starch, cellulose

2140 } ! !

2280 2280 stretch OH. deformation CH? starch. cellulose

230 310 stretch OH, CH, deformation OH. CH cehatose

2380 ! ) !

68




Chapitre 2 : Un modéle de propridtés optiques intégrant la biochimie

| STARCH
. 1470 1450 stretch OH, CH starch. sugar. lignin, water
1450 1450 stretch OH, stretch CH starch, sugar, lignin, water
1670 1690 stretch CH lignin. starch. protein, nitrogen
E 1760 ? i 7
: 1950 1940 stretch OH. deformation OH water. lignin, protein. nitrogen, starch,
cellulose
1980 ? ? ?
2100 1 ? ?
2180 ? ? ?
2270 ? ? K
2350. ? ? ?
2380 ? ? K
SUGAR
1450 1450 stretch OH, stretch CH starch, sugar, lignin, water
| 1560 1580 stretch OH starch. sugar
NF5T) ? ) ?
1750 1780 stretch CH, stretch OH, deformation HOH cellulose, sugar, starch
1910 ? g ?
1950 1960 stretch OH, bond OH sugar, starch
2110 ? ? ?
2140 ? 7 ?
2280 2270 rotation CH, CH?, stretch OH, CH? cellulose, sugar, starch
2310 ? 7 ?
2340 N # !
2380 7 ? ?
LIGNIN
1450 1450 stretch OH, stretch CH starch. sugar. lignin, water
1670 1690 stretch OH lignin. starch protein
1710 ? ? ?
1760 1754 lignin
1950 1940 stretch OH, deformation HOH water, lignin, protein,starch cellulose
1980 ? 7 ?
2050 ? K !
2150 7 7 1
; 2270 2262 stretch CH, stretch C=C lignin
| 2310 1 ? ?
i 2350 2232 stretch C !
2380 2380 stretch OH. aromatic deformation lignin

Table 2 : Interpretation of the absorption peaks according to Curran (1989) and

Himmelsbach et al. (1988)
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Biochemical groups K) | ps(A) | ts(A) | peo(R)
1 protein cellutose hemicellulose starch sugar lignin lipid ash 0.0110 | 0.0110 | 0.0126 | 0.0346
2 | protein (cellulose+hemicellulose) starch sugar lignin lipid ash 0.0111 0.0111 | 0.0126 | 0.0346
3 | protein (cellulose+hemicellulose+starch) sugar lignin lipid ash 00113 | 0.0111 | 0.0127 | 0.0351
4 | protein (cellulose+hemicellulose+sugar) starch lignin lipid ash 0.0111 0.0112 | 0.0127 | 0.0347
5 | protein (cellulose+hemicellulose+starch+sugar) lignin lipid ash 0.0114 | 0.0111 | 0.0127 | 0.0352
6 | protein (cellulose+hemicellulose+starch+sugar) lignin (lipid+ash) 00114 | 00111 | 0.0127 | 0.0352
7 | protein (cellulose+hemicellulose+starch+sugar) (lignin+lipid +ash) [ 0.0123 | 0.0115 | 0.0134 | 0.0363
8 | protein (cellulose+hemicellulose+starch+sugar+lipid) lignin ash 0.0114 | 0.0111 | 0.0127 | 0.0352
9 | protein (cellulose+hemicellulose+starch+sugar+ lignin+lipid) ash 00117 | 0.0114 | 0.0131 | 0.0351
10 | protein (cellulose+hemicellulose+starch+sugar+lignin+lipid +ash) 0.0125 | 0.0117 | 0.0136 | 0.0360
11 | (protein+cellulose+hemicellulose+starch+sugar+lignin+lipid +ash) | 0.0127 | 0.0119 | 0.0138 | 0.0370
12 | protein cellulose hemicellulose starch sugar lignin ash 0.0110 | 0.0110 | 0.0126 | 0.0346
13 | protein (cellulose+hemicellulose) starch sugar lignin ash 0.0111 | 0.0111 | 0.0126 | 0.0346
14 | protein (cellulose+hemicellulose+starch) sugar lignin ash 00113 | 0.0111 | 0.0127 | 0035/
15 | protein (cellulose+hemicellulose+sugar) starch lignin ash 0.0111 | 0.0112 ] 0.0127 | 0.0347
16 | protein (cellulose+hemicellulose+starch+sugar) lignin ash 00114 | 0.0111 | 0.0127 | 0.0352
17 | protein (cellulose+hemicellulose+starch+sugar+lignin) ash 0.0117 | 0.0114 | 0.0130 | 0.0350
18 | protein (cellulose+hemicellulose+starch+sugar+lignin+ash) 0.0125 | 0.0117 | 0.0136 | 0.0360
19 | (protein+cellulose+hemicellulose+starch+sugar+lignin+ash) 0.0127 | 0.0119 | 0.0138 | 0.0370
20 | protein cellulose hemicellulose starch sugar lignin 0.0110 | 0.0110 | 0.0126 | 0.0347
21 | protein (cellulose+hemicellulose) starch sugar lignin 0.0111 | 0.0112 | 0.0127 | 0.0347
22 | protein (cellulose+hemicellulose+starch) sugar lignin 0.0113 | 0.0111 | 0.0127 | 0.0352
23 | protein (cellulose+hemicellulose+sugar) starch lignin 0.0111 | 0.0112 | 0.0127 | 0.0347
24 | protein (cellulose+hemicellulose+starch+sugar) lignin 0.0114 | 0.0112 | 0.0127 | 0.0352
25 | protein (cellulose+hemicellulose+starch+sugar+lignin) 0.0117 | 0.0113 | 0.0130 | 0.0351
26 | (protein+cellulose+hemicellulose+starch+sugar+lignin) 0.0119 | 0.0115 | 0.0132 | 0.0359

Table 3 : RMSE values associated to the reconstruction performances for the absorption
coefficient K(1), the single leaf reflectance ps(A) and transmittance ts(1) and the infinite
reflectance poo(A). Several ways to describe the leaf biochemical composition are compared.

Italic numbers correspond to biochemical composition for which lipids are not accounted for.
Bold numbers correspond to biochemical composition for which lipid and ash are not

accounted for.
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Table 4 : T values associated to the retrieval of the biochemical composition using the
model inversion and the previously estimated specific absorption coefficients. The model
was inverted over single leaf reflectance ps(A) and transmittance Ts(A) and the infinite
reflectance poe(A). Several ways to describe the leaf biochemical composition are compared.

They are described by the number presented in the first row which was explained previously
in table 3 (first column). Italic numbers correspond to biochemical composition for which
lipids are not accounted for. Bold numbers correspond to biochemical composition for which

lipid and ash are not accounted for.
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Figure 1 : Correlations between the concentrations observed over the 43 leaves. The
concentrations are expressed in g.cm. The number in the lower diagonal matrix is the

associated R2 value-
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Figure 2 : RMSE values associated to the comparison between the absorption
coefficients evaluated at a 10nm spectral sampling interval after interpolation at 1nm
interval and that obtained originally at Inm spectral sampling interval. This is computed

over the 43 leaves investigated.
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Figure 3 : Comparison between the measured reflectance (a), transmittance (b) and
infinite reflectance (c) and the corresponding values simulated using the PROSPECT

model using the retrieved values of K(A), N and o parameters
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Figure 4 : Specific absorption coefficients (cmz-g'l) of each biochemical compound.
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Figure 5 : Contribution (y) of each biochemical compound to the global absorption

coefficient. The contribution of each compound is computed as the product of the specific

absorption coefficient (k;(A)) and the average concentration (C,) divided by the average global

- k(A).C;
absorption coefficient (K ): v, = —=

K
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Figure 6 : Sensitivity of the reconstruction performances of single leaf reflectance,
transmittance and infinite reflectance to the accuracy with which the global absorption
coefficient is reconstructed. Each data point corresponds to one of the biochemical

composition presented in table 3.
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Figure 8 : Comparison between the specific absorption coefficient computed for dry
matter (all biochemicals (except lipid and ash) grouped together), and that computed
using individual specific absorption coefficients and the average biochemical

composition
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Chapitre 3 : Adaptation du modéle analvtique an niveau de la feuille fraiche

Nous avons montré, dans le chapitre précédent, qu’il est possible, par une approche
analytique, de simuler avec précision les propriétés spectrales d’une feuille séche. Cependant,
I’inversion d’un tel modéle ne permet d’estimer correctement que la teneur en matiére séche.

Afin d’intégrer ’effet de I’eau, nous allons maintenant reprendre cette démarche sur des
feuilles fraiches. Ce n’est qu’apreés avoir franchi cette étape que nous pourrons définir la

potentialité¢ de I’utilisation de la télédétection pour estimer le contenu biochimique d’un

couvert végétal.

Compte tenu de la trés faible sensibilité des propriétés spectrales a la composition détaillée de
la feuilles séche (cf. chapitre 2), nous avons restreint la définition de la composition
biochimique de la feuille fraiche a ses deux absorbants majeurs : I’eau et la matiére séche

totale (cf. annexe 1). Ce sont les deux composés dont nous avons cherché a estimer les

teneurs.

La structure de cette publication, et notre démarche, sont similaires a celles adoptées
dans le chapitre 2 : il s’agissait d’abord d’adapter PROSPECT au cas de la feuille fraiche,

puis de I'inverser pour estimer la biochimie a partir de données radiométriques de feuilles.

Dans la premiere partie de cette publication, nous estimons les coefficients d’absorption
spécifiques de I’eau et de la maticre seche totale a partir de I’estimation du coefficient global
d’absorption obtenu par inversion du modele PROSPECT. Nous testons également, comme
dans le chapitre précédent, la qualité de I’estimation des deux coefficients spécifiques en
reconstruisant les spectres de réflectance et de transmittance des feuilles fraiches pour les

comparer aux données expérimentales.

Dans la seconde partie, le modéle PROSPECT est inversé pour estimer les teneurs en utilisant
les coefficients d’absorption spécifiques de 1’eau et de la matiére seche estimés dans la
premiére partie. A titre de comparaison, nous avons également utilisé le coefficient spécifique
d’absorption de la matiere séche estimé dans le chapitre 2. Le modele est inversé de
différentes manieres : sur les spectres de réflectance ET de transmittance. sur les spectres de

réflectance OU de transmittance.
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Abstract

Specific absorption coefficients for water and dry matter were estimated using a wide range of
variation of fresh leaves. The coefficients were derived from the inversion of the PROSPECT leaf
optical properties model (Jacquemoud and Baret, 1990) using reflectance and transmittance
spectra measured over the 1300-2400nm domain and the corresponding water content (g.cm-2=cm)
and specific leaf weight (mass of dry matter per unit area, g.cm-2). Results show that the retrieved
values of the specific absorption coefficient are not accurate in the water absorption bands,
particularly for the dry matter, although good agreement was observed where water contributes
moderatelv to leaf absorption. We thus decided to use the values proposed by Fourty et al. (1996)
for the specific absorption coefficient of dry matter. Estmated values of the specific absorption

coefficient of water were systematically higher than the values proposed by Curcio and Petty (1951)

Ciercto

for pure water (k.
that used in the PROSPECT model and possible residual water of constitution. We thus proposed to

). This was explained by differences in the actual optical path as compared to

Curiio . . i
correct Curcio and Petty’s coefficient according to: k. =L12 k.77 These specific absorption
coefficients allow accurate simulation of leaf reflectance and transmittance spectra in the

1300-2400nm domain with water and dry matter contents as inputs for the PROSPECT model.

We then investigated the possibility of estimating leaf water content and specific weight by inverting
the PROSPECT model using concurrently or separately reflectance and transmittance spectra
measured over fresh leaves. Results show accurate and robust estimates of both water content and
specific leaf weight. Small differences were observed when using concurrently reflectance and
transmittance as compared to the separate use of reflectance or transmittance. However
Transmirtance appeared more sensitive than reflectance to water and dry matter contents. Possible

applications of these results are discussed.

Key words: Reflectance, transmittance, leaf, model inversion, specific absorption coefficient,

water content, specific leaf weight.
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Chapitre 3 : Adaptation du modele analvtique @it niveau de la feuille fraiche

1. Introduction

Remote sensing techniques allow large and continuous monitoring of vegetation. They
are expected to provide biophysical and biochemical characteristics of canopies that could
help describing ecosystems functioning. Since the last decade, many studies attempted to
derive canopy biochemical information from high spectral resolution imaging systems.
Sensors such as AVIRIS provided very new information that was intensively used to evaluate
the feasibility of retrieving absorption features that could be exploited to estimate canopy
biochemical composition. Since Peterson et al., (1988) several experimental results showed
statistical correlation between canopy biochemical composition and the corresponding
reflectance spectra recorded by spectro-imaging systems (Wessman et al., 1988; Smith and
Curran, 1992; Smith, 1992; Martin and Aber, 1993, 1994; Zagolski, 1994;
Gastellu-Etchegorry ef al., 1994, Johnson and Billow, 1995 among others). However, recent
developments demonstrate that the relationships elaborated on one site had very poor
predictive performances when applied to another site or even to another year (NASA, 1994;
Grossman et al., 1995). Therefore, questions arise about the actual causal relations between
variation in canopy biochemical composition and reflectance spectra observed at canopy,
airborne, or indeed satellite levels. At the same time, Fourty et al. (1996) used a leaf optical
properties model to investigate leaf absorption in relation to its biochemical composition. This
physical approach allows to explain leaf absorption as a function of its biochemical
composition, namely cellulose, hemicellulose, lignin, starch, protein, contents per unit leaf
area. However, the absorption signals corresponding to each of these biochemical compounds
are too weak and not enough specific to allow accurate biochemical composition retrieval
from leaf optical properties spectra when applied to a broad range of leaf types. The only
biochemical variables that could be reliably estimated from leaf reflectance or transmittance
spectra were the total mass per unit area (namely the specific leaf weight, or dry matter
content) and the water content. However, these results were derived from almost dry leaves.
In this paper, we would like to investigate how these results can be transferred to fresh leaves.
Estimates of leaf specific weight and water content are interesting at leaf level because it is
the first step before investigating the problem of retrieving leaf characteristics from canopy or
satellite level observations. Further, it provides a tool to develop in situ non destructive

measurements of leaf characteristics for ecophysiological studies.

The specific leaf weight (SLW, g.cm™2) and its reciprocal. the specific leaf area (SLA,
cm2.g- 1), are key parameters that are involved or related to physiological processes occurring
in the functioning of canopies. The specific leaf area directly governs the change in leaf area
index. LA (m2.m™2). through the building of new leaf area from freshly allocated assimilates.
The SLA and SLW are variables very sensitive to plant nitrogen status. light climate and

several other stresses (Field and Mooney. 1986). Thus. the estimation of this variable is very
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important. Very little literature is devoted to this subject. However, because leaf dry mass is
very strongly correlated to carbon content, carbon atoms being obviously widely used in any
living tissue, we will also look for studies investigating relationships between leaf optical
properties and carbon content. Grossman et al. (1995) showed strong correlation between

carbon content and leaf reflectance or transmittance.

Leaf water content is generally not considered as a driving variable in canopy
functioning models. For example, small to moderate water stress generally do not change very
much leaf water content (Beaumont, 1995). However this variable can be derived from
canopy functioning models. Therefore, it can be used in data assimilation strategies to force
canopy functioning models to simulate what remote sensing sensors will actually observe.
Few studies attempt to relate leaf reflectance or transmittance spectra to leaf water content.
(Thomas et al., 1971; Hunt et al., 1987; Hunt and Rock, 1989) correlated the relative water
content (RWC) to leaf reflectance in the 1300-2400nm spectral domain. Leaf relative water
content is the actual leaf water content relative to the leaf water content at full turgescence.
The relationships were fitted using several types of leaves, ranging from succulent to low
water content leaves and provide good performances. However, the results were not evaluated
on other independent data sets to test their predictive performances. Further, the relative water
content is not a variable directly and physically linked to the absorption processes thus to
reflectance or transmittance. Therefore, it will not be surprising to observe that no universal
and robust relationship exists between RWC and leaf reflectance or transmittance. Allen et al.
(1969) and Tucker (1980) proposed to use the leaf water content or equivalent water thickness
to describe the absorption in the 1300-2400nm spectral domain. This variable is the one that
actually is physically related to the absorption processes because it is a measure of the optical
path.

Jacquemoud and Baret (1990) and Jacquemoud ef al. (1995) used an other approach
through the inversion of a simple leaf optical property model. They demonstrated the
feasibility of the estimation of leaf water content from the inversion of the PROSPECT model

over fresh leaf reflectance and transmittance spectra.

This study will focus on the estimation of both leaf specific weight and water content
from fresh leaf reflectance or transmittance spectra. We will attempt to first derive a physical
model that explicitly takes into account water and dry matter absorption features. This will be
achieved using the PROSPECT model in the same way as we already did for the detailed
biochemical composition (Fourty et al., 1996). Then, we will evaluate the performances of
model inversion for the estimation of these two leaf characteristics. We will first present the
data set that will be used to derive the specific absorption coefficients for water and dry

matter and then invert the model.
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2. The data set

Fifty eight leaf types corresponding to a wide range of species and physiological status
were collected by the Joint Research Center at Ispra (Italy) (Hosgood er al., 1995).
Reflectance and transmittance measurements were performed in the 400-2500 nm range using
a Perkin-Elmer spectrophotometer equipped with an integrating sphere. This type of
measurement configuration minimizes problems related to the non-lambertian properties of
plant leaves. This instrument provides a spectral resolution around 2 nm depending on the
wavelength, with a | nm sampling interval. However, to compress the data set, we resampled
each spectra every 10 nm. The output signal was calibrated into absolute
directional/hemispherical reflectance or transmittance using spectralon references. The
reflectance and transmittance of five leaves for each leaf type were acquired and then
averaged after calibration. The radiometric noise was very small, close to 0.05% of the signal.
The area of the leaves was measured. The water content was evaluated after drying the
samples at 85°C during 48 hours. Both dry matter and water mass were expressed per unit
fresh leaf area. This resulted into the specific leaf weight (g.cm‘z) and water content also
called equivalent water thickness (g.cm‘2=cm3.cm‘2=cm). In the following, specific leaf
weight and water content will be noted respectively SLW and Cw. We eventually came up
with the average biochemical composition as presented in table |. Almost no correlation

between the contents of water and dry matter were observed.

3. Modeling fresh leaf optical properties

We used the PROSPECT model (Jacquemoud and Baret, 1990) to describe the radiative
transfer in the leaf. This model assumes the leaf composed of N homogeneous identical layers
separated by air spaces. Each layer is characterized by a refraction index and an absorption
coefficient K. The absorption coefficient is explained as the sum of specific absorption
coefficients (k) weighed by the contents of each absorbing material. In our case, since water
and dry matter are the only leaf absorbing materials considered. modeling leaf optical
properties amounts to estimate the specific absorption coefficients kg W and ky, such as:

NIKI=ksp w1.[SLW]+[ky).[Gy], [1]
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The product N.[K] takes into account the fact that the absorption coefficient K is
associated to a single elementary layer, N being the number of equivalent layers. The N
parameter governs leaf scattering that depends on leaf mesophyll structure. N is thus often

termed as the structure index.

In the following, we will first retrieve the absorption coefficient K, and then estimate the
specific absorption coefficients k§1 w and ky, using the measured contents SLW and Cy,. The
approach used here is very similar to that used in our previous study (Fourty ez al., 1996) for

the detailed biochemical composition.

3.1. Estimation of the absorption coefficient

The PROSPECT model computes leaf reflectance and transmittance [P(A)T(M] as a

function of the structure index (V) and the absorption coefficient K(1):

[P, 7(W]=PROSPECT(KN),N) [2]

The refraction index is fixed to the values proposed by Jacquemoud and Baret, (1990).
PROSPECT model inversion allows to retrieve the two input variables K(A) and N. We used
the simplex algorithm (Nelder and Mead, 1965), to estimate concurrently K(A) and N from the
measured reflectance and transmittance spectra. This algorithm provides a good compromise
between the robustness of the solution and the computing time. The merit function used is the
simple quadratic sum of the residual between measured and estimated spectra of, both
reflectance and transmittance. The inversion process is performed over each of the 58 leaves.
Inverting the model over the whole spectra takes a lot of computing time. We therefore

decided to invert the model in two steps:

. In the first step, the model is inverted over a selection of few wavelengths to
provide estimates of N. We used the 10 wavelengths proposed in Fourty et al. (1996) to
well describe the scattering process. This saves significant computer time while keeping

consistent values of N as compared to the inversion performed over the tull spectra.

2. In the second step, we used the previously estimated N value to invert the

model for each wavelength to get the absorption coefficient K(A). The inversion was

restricted to the spectral domain where pigments do not absorb: 860nm-2500nm.

To evaluate the performances of the inversion process. we simulated the 38 fresh leaves

reflectance and transmittance spectra using the retrieved values of the absorption coefticient
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and structure parameters N. The simulated spectra are then compared with the measured
spectra (figure 1). The RMSE values associated to the reconstruction of reflectance and
transmittance are small, respectively 0.011 and 0.010, with high R2 (respectively 0.989 and

0.993).

3.2. Determination of the specific absorption coefficients for water and

dry matter

The resulting 58 absorption coefficients spectra K(A) and the corresponding specific leaf

weight and water content were used to solve equation [1] according to:

[ N[KI={ks] wl[SLWH{kd [CJ=A ICT={K]=NIK1[CT ] 3]

where the matrix [k] is the matrix of the specific absorption coefficients, and [C] the
matrix of the water and dry matter contents. The lack of significative correlation between
water and dry matter contents allows to invert matrix [C]. We used the non negative linear
least square algorithm (Lawson and Hanson, 1974) to constrain the specific absorption

coefficients to be positive. We thus avoid physically meaningless negative values.

The specific absorption coefficients estimated for water using our data set has very
similar shapes as compared to Curcio and Petty’s (1951) values (figure 2). However, our
estimated values of ky, are systematically higher than Curcio and Petty’s coefficients. The
regression between our estimates and Curcio and Petty’s coefficients demonstrates the

systematic bias:
ey =L1 25 oy CHTCTO (R2=0.993, n=110, RMSE=3.46) [4]

These problems could be due to inaccuracies in the modeling of the radiative transfer. In
particular, the actual optical path might be different from the one implicitly used in the
modeling, since fluxes inside the leaf are assumed isotropic. Vogelman (1993) shows that
light fluxes within the leaves are not strictly isotropic. Further. water in the leaf is not at the
same temperature as Curcio and Petty’s experiment. and is not pure water because it is in the
leaf matrix as a solution. Further, some small fraction of water of constitution should remain
after the drying.

The corresponding estimated values of the dry matter specific absorption coefficients

(figure 3) are quite smooth except in the 1900-2000nm region. A good agreement is observed
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with values estimated by Fourty et al. (1996) over dry leaves except in strong water
absorption regions (1400-1600nm; 1900-2000nm). This can be explained by the very small
contribution around 10% of dry matter to the total leaf absorption in these spectral regions
(figure 4). The specific absorption coefficients estimated by Fourty et al. (1996) were only
computed in the 1300-2400 nm spectral domain. Brown pigments (polyphenols) were
appearing during the drying process of the leaves and absorbing for wavelengths below 1300
nm. They prevented from retrieving reliable kg w values below 1300nm. However, the good
agreement observed between kgpw estimated over fresh and dry leaves around 1300nm
would allow to extrapolate dry leaf kg w from the one estimated here from fresh leaves

down to 860 nm when chlorophyllian pigments are absorbing.

From the comparison between the several ways to get the specific absorption
coefficients, it seems that the best solution would be to use Curcio and Petty’s coefficients
corrected using equation [4] for water, and Fourty et al. (1996) coefficients for dry matter.
Both values are quite smooth and present no singularities in the strong water absorption
bands. The reconstruction performances for reflectance (R2=0.979, n=58*110; RMSE= 0.015)
and transmittance (R2= 0.970, n=58*110, RMSE= 0.021) are quite good and in the same order
of magnitude as those observed in the previous section when using only the estimated value of
the absorption coefficient K. This shows that the PROSPECT model could be used for
accurate simulation of reflectance and transmittance using these two specific absorption
coefficients as inputs.

Once the PROSPECT model is calibrated for taking into account water and dry matter

contents, we will investigate the performances of model inversion for the retrieval of leaf

biochemical composition.

4. Retrieval of specific leaf weight and water content

4.1. Retrieval using concurrent measurements of reflectance and

transmittance

The PROSPECT model using Curcio and Petty’s (1951) and Fourty et al. (1996)
specific absorption coefficients respectively is inverted to retrieve the fresh leaf water and dry
matter content. The inversion is performed concurrently over reflectance and transmittance
measurements in all the wavelengths from 1300 to 2400 nm with a [0 nm sampling interval.

Here again we used the simplex algorithm for convergence and the same merit function as in
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section 3.1. We used the T statistic to evaluate the distance between the measured and the

estimated values of the contents:

Yic-&y

R YTy (5]

N

where C, C and C are respectively the measured, estimated and average measured contents.
As compared to the classical R2 that characterizes the linear correlation between two
variables, the T statistic characterizes the equality of two variables. Thus, good retrieval
performances of our model inversion will be associated to T values close to 1.0. Conversely,

poor performances will show low T values that could even be negative when

A s .2
Y-8y > 2UC-CY, The retrieval performances could also be characterized by the classical

RMSE value that has the same unit as the variables considered.

The inversion of the model using Curcio and Petty’s water specific absorption
coefficient and Fourty’s specific absorption coefficient for dry matter provide good estimates
of water and dry matter content. However, water content was slightly overestimated. When
using the proposed correction for Curcio and Petty’s specific absorption coefficient, we
improved significantly the estimation (Table 2). Further, figure 5 shows that water content
estimates are unbiased. This result is in good agreement with previous findings of
Jacquemoud and Baret (1990) and Jacquemoud et al. (1995). Estimates of specific leaf weight
are not affected by the correction used for water specific absorption coefficient since this
correction does not change the shape of absorption features. We observe a slight
overestimation of the specific leaf weight.

These results demonstrate that inversion of the PROSPECT model provides good
estimates of water and dry matter contents from fresh leaf reflectance and transmittance
measurements over the 1300-2400 nm spectral range. We will now investigate how the
inversion behaves when using only reflectance or transmittance measurements. This could
have potential interest for the design of a device that could estimate leaf water and dry matter

contents.

4.2. Retrieval performances using reflectance or transmittance

The same model inversion procedure was repeated for the retrieval of the water and dry

matter contents from the reflectance and transmittance spectra measurements.

We compared the estimates of the N parameter retrieval when using concurrently
reflectance and transmittance to that estimated when using separately reflectance or

transmittance. Results show that inversion using only reflectance spectra underestimated the N
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values retrieved when using concurrently reflectance and transmittance (figure 6).
Conversely, the N parameter values retrieved using only transmittance are overestimated. This
could be explained by the strong approximations made by the PROSPECT model for the
description of leaf structure and the isotropy of the fluxes within the leaf.

Water and dry matter are accurately estimated (table 2). The correction proposed for
Curcio and Petty’s water specific absorption coefficient does not improve significantly water
content estimates particularly for reflectance. This can be explained by a the underestimation
of the N parameter for reflectance (respectively overestimation for transmittance) that is
compensated for by a decrease in the absorption coefficient driven by a decrease in the water
content to maintain the reflectance (respectively transmittance) levels. The same mechanism
can be involved to explain the slight improvement of dry matter content estimates due to the
slight decrease of the absorption coefficient driven by a decrease of the dry matter content that
corrects the slight overestimation of SLW noticed earlier when using concurrently reflectance
and transmittance. Here again, the correction proposed for the specific absorption coefficient
has no effect on the estimate of the specific leaf weight because the shape of the water
absorption is not changed. Transmittance performs often better than reflectance for the
estimation of water and particularly for dry matter contents. This can be explained by the fact
that transmittance is less influenced by the surface effects than reflectance. Further, model
simulations show that transmittance is generally more sensitive than reflectance to the content
of absorbing material, particularly for weak absorbers in regions not too affected by other

absorbing materials.

5. Conclusion

This study demonstrates that a simple radiative transfer model, the PROSPECT model,
could be used to simulate accurately fresh leaf reflectance and transmittance in the
1300-2400nm spectral domain using as inputs 3 variables: the N structure index that
characterizes the scattering within leaf internal structure, water (Cw) and dry matter (SLW)
contents. This confirms the conclusion of our previous study performed over dry leaves: the
contribution of each individual biochemical compound is not strong enough and not
sufficiently well defined to significantly improve the accuracy of reflectance or transmittance
computations. Such a model could be used to more accurately describe leaf optical properties
in the computation of canopy radiative transfer. both for remote sensing and canopy
functioning applications.

We estimated the specific absorption coefficients for water and dry matter over a wide

range fresh leaves. For dry matter. the values retrieved were in good agreement with values
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proposed by Fourty et al. (1996) except in the water absorption bands. This was explained by
the important contribution of water to the leaf absorption as compared to that of the dry
matter. We thus proposed to use the specific absorption coefficient estimated by Fourty et al.
(1996) that was derived from dry leaf measurements. The good agreement with our estimates
in domains where water is not absorbing too much allows to extrapolate the 1300-2400nm
range of values proposed by Fourty et al. (1996) to the 860-1300nm range using our values.
For characterizing water absorption we proposed to use Curcio and Petty (1951) specific
absorption coefficient for pure water with a slight correction that compensates for the
approximations made within the PROSPECT model about leaf internal structure, isotropy of
the fluxes and remaining water of constitution. Similar problems were encountered when
comparing estimates of the N structure parameter through model inversion using either
reflectance or transmittance. This implies that the modeling of the radiative transfer within the
leaf should be improved by using a more realistic leaf internal structure description, and by

taking into account the directionality of the photon fluxes.

Inversion of the PROSPECT model using concurrently or separately reflectance and
transmittance measurements provides good estimates of water content and leaf specific
weight. These conclusions might be considered as robust because of the physical model used,
the large range of leaf characteristics observed in the data set, and the fact that the specific
absorption coefficients used derived from independent studies. Water content and specific leaf
weight are both important variables involved in many physical and physiological processes.
Thus, future applications of these findings could be investigated. For remote sensing
applications, we should determine if water and dry matter contents retrieval is possible from
reflectance measurements performed over canopies. This could drive the design of future
space missions dedicated to the monitoring of vegetation. An other potential application is the
measurement in situ of leaf water content and specific weight. Because transmittance might
be more sensitive than reflectance to changes in the water or dry matter contents,
transmittance should be preferred when designing a device that would measure these leaf
characteristics. Further, in situ transmittance measurements are easier to perform than
reflectance measurements. The principle of such a device has already been developed to
estimate chlorophyll concentration (Minolta Camera Co., 1991) from red and near infrared
transmittance. However, to be simple and cost effective an optimal set of bands should be

selected and adapted for water content and specific leaf weight.
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Minimum Average Maximum
Cw : water content (cm) 0.0048 0.012 0.0248
SLW : specific leaf weight 0.0022 0.005 0.0128
(g.cm'z)

Table 1 : Minimum, average and maximum values of specific leaf weight and water
content of our 58 leaves data set

Water content (Cw) Specific leaf weight (SLW)
k . — k :‘ur:m k“ — 1.12 k '(:ur('lrl k . — k ‘(I urch k . =11 2k ‘("m'rl'n
Refl. & Transmit. |0.757 (0.0022) |0.915 (0.0013) 0.579 (0.0014) }0.759 (0.0014)

Refl.

0.760 (0.0022)

0.834 (0.0018)

0.656 (0.0013)

0.657 (0.0013)

Transmit.

0.896 (0.0014)

0.752 (0.0022)

0.793 (0.0010)

0.793 (0.0010)

Table 2 : T and RMSE (in parenthesis) values characterizing the retrieval performances

of water content (Cw) and specific leaf weight (SLW) from concurrent measurements of

reflectance and transmittance (Refl. & Transmit.) or using only reflectance (Refl.) or

transmittance (Transmit.) measurements. We used the specific absorption coefficient for

) , g, Curun . .
water provided by Curcio and Petty (k. =k."") or the one corrected for the optical path

Curciar
(k, =112k
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Figure 1 : Comparison between the measured leaf reflectance (transmittance) and the
values simulated using the PROSPECT model and the estimated values of K(A) and N
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Figure 2 : Comparison between the specific absorption coefficients of water (ky) given
by Curcio and Petty (1951) (solid line) and that estimated in this study (dotted line)
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Figure 3 : Comparison between specific absorption coefficients of dry matter (kg1 w)
provided by Fourty et al. (1996) (solid line) and the values estimated in this study (dotted

line)
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Figure 4 : Contribution of the water to the total leaf absorption. The contribution is
computed as: ks (M).C, / (ks (A).SLW +k,..C,.) where SLW and €. are the average SLW and Cy
values. ky, and kg w are respectively the specific absorption coefficients proposed by Curcio
and Petty (1951) and Fourty et al. (1996).
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Figure 5 : Water (Cy,) and dry matter (SLW) contents retrieved from model inversion
using concurrently reflectance and transmittance spectra compared to the measured
values of Cy, and SLW. The solid line is the [:1 line.
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Figure 6 : Comparison between the values of the N structure parameter retrieved from
model inversion using concurrently reflectance and transmittance (V(R+T)) and those
retrieved using from inversion using either reflectance (V(R), +) or transmittance (N(T),
0). The solid line is the 1:1 line.
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Chapitre 4 : Un modéle empirique d'estimation de la biochimie de la feuille fraiche

Les résultats du chapitre précédent montrent qu’il est possible d’utiliser une approche
analytique pour estimer correctement, par inversion d'un modeéle de propriétés optiques, les

teneurs en eau et matiére séche d’une feuille fraiche.

Cependant, ce n’est pas la seule approche possible. En effet, comme nous ’avons vu au
chapitre I, de nombreux travaux développent des modele linéaires pour estimer, de facon

empirique, le contenu biochimique de feuilles fraiches directement A partir de données

radiométriques.

Nous avons choisi de développer une telle approche parallelement a I’approche analytique
présentée dans les deux chapitres précédents. C’est cette approche empirique que nous
présentons dans ce chapitre 4. Deux raisons essentielles ont motivé ce choix méthodologique.

La premiére raison €tait de lever des contradictions apparaissant dans la littérature sur la
robustesse de I’approche empirique dans ce domaine d’application. Pour cela, nous avons
développé des modeles linéaires en mettant I’accent sur la validation de ceux-ci, ce qui nous

assurait de la robustesse de nos conclusions.

En second lieu, comparer les estimations sur un méme jeu de données par les deux approches
nous semblait intéressant. D’un point de vue pratique, |’estimation par |’approche analytique
repose en effet sur I'inversion d’un modele, opération longue et qui doit étre faite pour
chaque échantillon. Face a cette lourdeur, le modele empirique présente I’avantage d’étre
directement valable pour tous les échantillons et de permettre des estimations rapides. C’est
donc aussi un souci d’efficacité qui a motivé le développement paralléle des deux approches.

La publication présentée dans ce chapitre 4 est composée de deux parties.

Dans une premiére partie, nous ajustons et validons des modeles lin€aires d’estimation pour
les composés biochimiques foliaires suivants : lignine, protéines, cellulose, hemicellulose,
amidon, sucre, hemicellulose+cellulose (annexe 1), sans prendre en compte I’effet du bruit
instrumental. Les spectres utilisés provenaient en effet tous du méme spectrometre, considéré
comme non bruité. Nous comparons dans cette partie la variation de la précision des

estimations selon I'utilisation des spectres de réflectance, de transmittance ou des spectres

respectifs d’absorptance équivalente.

Dans la seconde partie. nous étudions la sensibilité des estimations au bruit instrumental. Pour
cela. nous comparons les estimations obtenues lorsque les spectres du jeu d’étalonnage, ou de

validation. ou les deux. sont bruités. et ceci pour trois niveaux de bruil.
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Abstract

Protein, lignin, cellulose, hemicellulose, sugar, starch contents per unit leaf area of fresh
leaves were related to the corresponding reflectance and transmittance spectra using multiple
linear regressions. When the regressions are evaluated over the data set used for calibrating,
they show relatively good performances. However, applying these relations to an independant
data set lead to very poor performances. It was concluded that the detailed canopy
biochmistry was not accessible in a robust way from fresh leaf optical properties
measurements over a large range of leaf types. The only variables that can be accurately
derived from leaf reflectance or transmittance measurements are water and dry matter (i.e.
the specific leaf weight) contents per unit leaf area. Transforming reflectance (p) or
transmittance (1) values into the corresponding absorbance (log(1/p) or log(1/t)) values
improves the accuracy of the estimates. Using transmittance rather than reflectance provides
better retrieval performances. We investigated the sensitivity of the relationships o the
rudiometric noise associated to reflectance or transmittance measurements. It appears,
particularly for water, that the estimates are quite sensitive to the radiometric resolution of
the instrument used. We propose a technique that minimises the sensitivity of the estimates to
the radiometric noise and improves their robustness. It consists in enlarging the calibration
data set by randomly adding instrumental noise similar to that observed over the test data set.
Results show that, this way, three wavebands (1910, 1380 and 900 nm for water; 2310, 2160
and 1870 nm for dry matter) allow good estimates of water (RMSE=0.0011 g.cm-2) and dry
matter contents (RMSE=0.0008 g.cm-2).

Keywords: biochemical composition, fresh leaf. reflectance. absorbance, transmittance,
radiomtric resolution, multiple linear regression, water content, dry matter content, specific

leaf weight.
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1. Introduction

Biochemicals such as lignin, protein, cellulose, sugar, starch or nitrogen and carbon, are
directly and indirectly involved in bio-geo-chemical cycles. Knowledge of the biochemical
composition of the canopy is a key issue when describing, understanding and predicting
ecosystems functioning. For instance, litter degradation is governed by the contents in lignin
and nitrogen (Melillo et al., 1982). In the same way, net primary production depends strongly
on the availability of nitrogen (Vitousek, 1982). Remote sensing techniques represent a very
convenient way of data acquisition able to cover large areas several time during the season.

Estimates of the canopy biochemical composition from such data is therefore recognized as a

challenge.

Leaves represent the main area seen by plane or satellite borne sensors. Therefore, the
spectral signature of leaf biochemical composition may transfer to the canopy level, and
potentially provides a way to remotely sense canopy biochemistry (Baret er al., 1994; Borel
and Gerstl, 1994). Wessman et al. (1988), Peterson et al. (1988), Martin and Aber (1994),
Johnson et al. (1994) Gastellu-Etchegorry et al. (1995) developed statistical multivariate
analysis to estimate the biochemical composition from airborne high spectral resolution
sensors. However, these relationships appear to have very poor predictive performances when
applied to other sites (NASA, 1994). This is the reason why efforts are now oriented towards
a better understanding of the physical processes that govern the spectral response in
connection with the biochemical composition. For this reason, leaf level studies were carried
out to model leaf optical properties and to develop robust algorithms to retrieve leaf

biochemical composition from their optical properties.

Classical near infrared spectroscopy techniques applied on dry ground leaf material,
demonstrated the possibility to retrieve the concentration of many biochemical compounds
(Marten et al., 1989). These techniques were applied by researchers in the remote sensing
community either using ground material or dry but intact single or stacked leaves, and show
reasonable estimates of the biochemical composition (Wessman et «l.. 1987, Peterson et al.,
1988: Card er al., 1988 Mac Lellan et al., 1991). These techniques are based on empirical
relationships such as the multiple linear regression. Therefore their portability depends on the
level of representativity of the data set on which the relationships were calibrated. Grossman
et al. (1995) show that it is difficult to apply a relationship developed on one data set to an
other independent data set. Fourty er al. (1996) used a leaf radiative transter model to retrieve
drv leaf biochemical composition. They concluded however that the retrieval from model
inversion was not efficient for the detailed biochemical composition due to the weakness and

lack of specificity of the absorption features. The main absorber that can be robustly estimated
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is the dry matter content that obviously contains all individual absorbers already cited

(cellulose, hemicellulose, protein, sugar, lignin and starch).

Only few works were dedicated to the retrieval of the biochemical composition of intact
fresh leaves. Curran ef al. (1992) and Zagolski (1994) and Jacquemoud er al. (1995) used here
again classical multiple linear regression techniques. However, Grossman et al. (1995) show
limited robustness of the relationships developed this way. Baret and Fourty (1996) show also
good estimates for water and dry matter contents through model inversion. Jacquemoud and
Baret (1990) using the same type of leaf model conclude similarly that water content can be
accurately estimated from fresh leaf reflectance spectra. However, the inversion of leaf
radiative transfer model lead to poor estimates of the detailed biochemical composition. These
poor performances observed for the estimation of the detailed biochemical composition from
fresh leaf spectra might be due to the strong water absorption features that mask those of
weaker absorbers. Further, instrumental noise, i.e. the radiometric resolution, may drastically
degrade the retrieval performances. Several data preprocessing techniques have been used to
minimize the effect of the instrumental noise. Wessman ef al. (1987), Jacquemoud et al.
(1995) and Grossman et al. (1995) averaged several spectra. Spectral smoothing using least
square curve or spline curve fitting and Fourrier spectral decomposition were also used
(Wessman et al., 1987, Peterson et al., 1988; Curran et al., 1992). However, these techniques
smooth weak absorption features. In the same way, approximations introduced in the
modeling of radiative transfer of the leaf might also induce errors that confound the effect of a
variation in the biochemical composition, and lead to unrealistic contents through model

inversion process.

This study aims at evaluating the possibilities of extracting in a robust way the
biochemical information from the optical properties of fresh and intact leaves. We chose an
empirical approach based on classical multiple linear regression developed over a data set
representing the widest and independent variation of leaf biochemical composition, using a
large range of species and environmental conditions. We will pay particular attention to the
effect of the instrumental noise. We will investigate the 860-2400nm spectral domain that
corresponds to the absorption signature of most biochemicals as well as water (Curran, 1989,

Himmelsbach er al., 1988).
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2. Material and methods

2.1. The data set

We have used the LOPEX data set (Hosgood et al., 1995) that provides detailed
biochemistry content and directional hemispherical reflectance and transmittance of 57 leaf
types providing a large range of nutrient availability, sun exposure, and species, including

mono and dicotyledones.

Radiometric measurements in the 860-2400 nm range were performed using a
Perkin-Elmer spectrophotometer equipped with an integrating sphere. This configuration
minimizes problems related to the non-Lambertian properties of leaves by measuring the
directional hemispherical reflectance or transmittance. This instrument provides a spectral
resolution around 2 nm depending on the wavelength, with a | nm sampling interval. The
output signal was calibrated into absolute directional/hemispherical reflectance or
transmittance using spectralon references. The reflectance and transmittance of five samples
for each leaf type were acquired and then averaged after calibration. The absolute spectral
noise level was very small, close to 0.0005 both for reflectance and transmittance.

The following biochemical contents were estimated using classical wet chemistry
methods: cellulose (Weende, 1985); hemicellulose and lignin (Van Soest and Masson, 1967;
Van Soest and Wine, 1991); protein (A.O.A.C., 1970); starch (Ewerts. 1985). We considered
the remaining dry matter as being made of ash (measured by elemental microanalysis), 2%
lipid (Pening de Vries et al., 1974; Williams and Norris, 1987) and of the cell soluble. For

convenience, we use the generic name "sugar" for the soluble cell, sugar representing most of

it.

Leaf reflectance or transmittance are directly governed by the contents of absorber per
unit leaf area (g.cm'z) rather than concentration ('g.g'l). Therefore, we converted
concentration of each compound into contents per unit leaf area using the dry matter content
per unit leaf area, i.e. the specific leaf weight (SLW). It results to the distribution of
biochemical contents presented in Table 1. We did not presented results for carbon and
nitrogen that were measured by elemental micro analysis, because they are highly correlated
respectively to dry matter (CCarbon=0.5065.SLW., R2=0.995) and protein contents
(CNitrogen=0-1584.Cpyotein. R?=0.963).

We split the data set into two subsets, one used for calibrating the relationships (28
samples). the other to test the retrieval performances (29 samples). This enables to evaluate

the robustness of the relationships using a test data set independent from the calibration data

106



Chapitre 4 : Un modéle empirique d'estimation de la biochimic de la feuille fraiche

set. We split the data set in order to get similar distributions of the biochemical contents for

the calibration and test data sets.

2.1.1. Radiometric resolution

Because the retrieval of the biochemical composition is implicitly based on differential
absorption, it should be sensitive to the instrumental noise that characterizes its radiometric
resolution. We considered a Gaussian noise independent from the wavelength and computed

as:

Vnoisy=V+(0,0) [2]

where V and Vnoisy are respectively the actual and noisy reflectance or transmittance
values, (0,0) is the Gaussian distribution function, with a zero mean and a standard deviation
G characterizing the level of noise, i.e. the radiometric resolution. We investigated a range of
radiometric resolution: 0.000, 0.001 and 0.010.

2.1.2. Spectral resolution

We degraded the original spectral resolution to reduce the size of the data set and to be
more comparable to current spectrophotometers measurements routinely used for laboratory
level estimation of the biochemical composition from classical near infrared
spectrophotometry techniques (Marten et al., 1989). We used a 10 nm spectral resolution
which is also more comparable with current spectro-imaging systems capabilities while
keeping the ability to resolve absorption features of the order of 20 to 40 nm such as those
observed in the near and short wave infrared domains. We applied a Gaussian filter defined
by a half transmission at 2+ //A% and truncated at 20 nm around . Thus. more than 60% of
the signal comes from the Mt/AAk area. We chose a spectral sampling interval of 10 nm
centered on each round 10 nm wavelength. Due to this spectral integration, the center
wavelengths studied are in the 880 to 2380 nm range rather than in the original 860-2400 nm
domain. The reflectance spectra are thus made of 151 contiguous wavebands. The addition of
the noise was performed before this spectral integration. Therefore. the effective noise levels
at the 10 nm spectral resolution are 0.00026 and 0.00260 respectively for the 0.001 and 0.010

noise levels at Inm spectral resolution.
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For the calibration data set, we repeated ten random drawings of the noise which
extends the original 29 sample size to 10*28=280 spectra on which the relationship is

developed. For the test data set, we similarly repeated ten random drawings of the noise.

2.1.3. Transformation into absorbance values

The relationship between reflectance or transmittance and the content in a given
absorber is known to be non linear, with classical saturation occurring for the higher values of
contents. Following near infrared spectrophotometry techniques (Marten er al., 1989), this
non linear behavior is minimized when transforming reflectance, P(X), or transmittance, ™A),

into the corresponding absorbance values (% ) or ®.(A):

1) 1)
ap(}»)=log[—l; at(l)=10g[ﬁb (1]

p(\) )

In the following, we will investigate the possible increase of the estimation

performances when using absorbance values rather than the simple reflectance or

transmittance values.

2.2. Calibration and test of the multiple linear regression

2.2.1. Multiple linear regression

The multiple linear regression explained a variable (C) as a linear combination of a
selection of n independent variables ((A)) corresponding to n wavebands x:

C=y(,+27,.a(lf)+e [2]

=]

where Y. are coefficients to be determined and ¢ is the residual error. The multiple linear
regression used is an iterative process. First, a correlation matrix between the dependent
variable (C) and all the independent variables (%(4)) is computed. The waveband (1) having
the highest R2 value is selected. The Yo and ¥ coefficient are then estimated through a least
square algorithm. The residual error is computed. A new correlation matrix is computed
between the residual error and the remaining wavebands. The band that corresponds to the
highest correlation coefficient value is selected, and a new linear model is fitted to estimate
the .. 7. and 7. coefficients. The new residual error is computed and the procedure is iterated
up to a certain number of wavebands selected. Hruschka (1987) advised to select one

regressor (waveband) per 10 samples available. In this study. this criteria would lead to select
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up to three wavebands. Nevertheless, we selected up to six wavebands in order to evaluate the
stability of retrieval performances. Further, in the case of spectra contaminated with
radiometric noise, the ten random drawings of the radiometric noise allow to extend the

number of bands selected due to the larger size of the data set (280 individuals).

2.2.2. Evaluation of retrieval performances.

We computed a statistics, the T value, which is similar to the R? value, except that it

measures the scattering around the 1:1 line. The T value is defined as:

n

Z(c—éf
T=1--=
Z(c -C) (3]

r=|

where 6 and C are respectively the estimated and average value of the dependent
variable, and C is the actual value in the test data set. A perfect fit will result in 7=1.0. Poor
estimation performances result in low T values, that can be even negative. The use of T is here
preferred because it allows a direct evaluation of the equality between variables. The 7 values
can be computed for the calibration data set over the 280 samples in the case of noisy spectra.
For the test data set, the T value was computed over the 29 samples when not contaminated by
the radiometric noise, and for each of the ten random drawings of the noise when noise is

induced. This allows to calculate the average T value and its confidence interval.

3. Results and discussion

We will first concentrate on the estimates of water and dry matter contents using
reflectance or transmittance spectra not contaminated by instrumental noise (6=0). This will
provide a better comparison with previous results obtained using the physical approach, i.e.
leaf optical properties model inversion (Baret and Fourty, 1996: Fourty et al.. 1996). This will
also help to decide whether or not the transformation of spectral data into absorbance values

increases the retrieval performances of the biochemical composition.
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3.1. Retrieval performances using radiometric values not contaminated
by noise

We will first concentrate on water (C,,) and dry matter (SLW) contents per unit leaf area

which are the stronger absorbing materials.

3.1.1. Water and dry matter contents.

Results show that Cy, or SLW are generally well estimated from the corresponding
reflectance, transmittance, or their transforms into absorbance values (Figure 1). This is in
good agreement with our previous results obtained using the PROSPECT model inversion
(Baret and Fourty, 1996). This is also in good agreement with previous results obtained using
empirical approaches (Curran et al., 1992; Grossman et al., 1995). We observe an increase of
the 7 values up to two or three wavebands selected, and then a plateau or a slight decrease
particularly for the test data set. This decrease can be explained by overfitting problems, when
the relationship describes individual features of the calibration data set rather than the
pertinent trend we are looking for. It is particularly important for Cy,, as derived from .
Calibration data sets have obviously higher T values than the test data sets. We observe that
for both reflectance and transmittance, the transformation into the corresponding absorbance
values generally increases the accuracy of the estimates, except for water content over the test
data set using transmittance where the overfitting problems were noticed. Therefore, we will
mainly use absorbance values in the following, which is in good agreement with classical

results coming from near infrared spectroscopy laboratory techniques (Marten et al., 1989).

Using the transmittance (0.y) improves the estimation performances as compared to

reflectance (). This is very true for the calibration data set, although it is also verified for
the test data set. This result is explained when considering the light effective path in the leaf:
in contrast to the light reflected by the leaf, most of the light transmitted through the leaf
interact with the whole leaf structure due to scattering. Therefore the light transmitted

provides more information on the absorption signature than the light reflected.

Water is slightly better retrieved as compared to dry matter. This agrees well with
results obtained through model inversion by Baret and Fourty (1996). This is easily explained
by the more specific absorption features and the stronger contribution of water to absorption.
The main role played in leaf absorption process by water explains why retrieval performances
are quite satisfactory since the first band selected. in opposition to the two bands required for
dry matter. Retrieval of dry matter implicitly forces to correct for variation in the water

content.
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3.1.2. Detailed biochemical composition.

The T values computed over the calibration data set show good retrieval performances
(Figure 2). This agrees well with the results obtained by Curran et al. (1992),
Gastellu-Etchegorry et al. (1995), Jacquemoud er al. (1995) and Grossman et al. (1995).
However, when investigating the portability of these relationships over independent data sets
such as our test data sets, we observe very poor performances (Figure 2). This is in good
agreement with results obtained by model inversion over dry leaves by Fourty et al. (1996)
who showed very inaccurate estimates of the detailed biochemical composition. The lack of
robustness of the empirical relationships developed illustrates the danger of extrapolating such
relationships without preliminary evaluation over independent data sets. The worse
performances are observed for starch, hemicellulose and sugar that have small contribution to
the leaf absorption or not very specific absorption features (Fourty et al., 1996). Cellulose,
protein, lignin have slightly higher T values, cellulose+hemicellulose having the highest one
but it does not exceed 0.7. Cellulose+hemicellulose represents about one third of the leaf dry
mass. For these biochemicals, there is no clear advantage of using transmittance (Olf) over
reflectance ((xp) either for the calibration or test data sets. We observe also that the number of
wavebands necessary to reach the maximum 7 value is higher than for water or dry matter.
This is explained by the weakness and non specificity of absorption features of those

biochemicals. Further, they might be masked by the strong water absorption.

In the next section, we will consider the effect of the radiometric resolution on the
retrieval performances. Because of the very poor results observed for the detailed biochemical
composition, we will focus only on water and dry matter contents. We will also mainly

consider transmittance (o) that generally provides better retrieval performances for water

and dry matter.

3.2. Effect of the radiometric resolution

3.2.1. Effect on water content estimates

When the test data set is contaminated by radiometric noise. retrieval performances of
water degrades drastically since the first waveband selected when using the relationship
established over the original calibration data set (6=0.000) (figure 3a). This is explained by
the fact that the regression selects wavebands characterizing small differential absorption
features (i.e. 1920 and 1940 nm. see table 2) that can be masked by even small radiometric

noise levels. This behavior could be corrected by calibrating the relationships over data sets
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that are also contaminated with similar radiometric noise. Results show, as expected, that
adding noise when calibrating the relationships confers robustness and minimizes the effect of
the radiometric noise over the test data sets (Figure 3b and 3c). Table 2 shows that the bands
selected are quite different from those selected by the regression applied on the unnoisy
calibration data set. The T values observed over the test data sets contaminated or not with
noise are high (7>0.95) for the three first wavebands selected with calibration spectra
contaminated with 0.001 or 0.010 noise levels. Confidence interval of the T values computed
from the ten replicates of noise over the test data sets are lower than 0.02 when T is higher
than 0.7. The reduction of the noise effect is more efficient if the level of noise considered in
the calibration data set is at least on the same range as the one associated to the test data set:
the third to sixth wavebands selected using calibration spectra contaminated with 6=0.001
induce a drastic decrease of the retrieval performances over the test data set contaminated
with 6=0.010 (Figure 3b). However, the three first wavebands selected by the regression
established over noisy calibration data sets (Figure 3b and 3c) provide accurate estimates of
the water content independently of the noise levels considered in the test data set. The
corresponding positions of the three first bands selected is relatively stable (Table 2), which is
not the case for the next wavebands selected. Figure 5 shows the high quality (RMSE=0.0011)
of the estimates with three wavebands selected and the level of noise 6=0.010 associated to
the calibration data set. As observed previously, using transmittance (cp) rather than
reflectance (ocp) measurements improves the retrieval performances (Table 3). The bands
selected are spread out over the whole spectral domain and they span over the whole range of

variation of the absorption coefficient of water (Figure 4 and table 2).

3.2.2. Effect on dry matter content estimates

When the relationship is calibrated over data sets not contaminated by radiometric
noise, the retrieval performances are still quite high even when applied to test data sets with
significant radiometric noise (Figure 3d). This is in opposition to what was found for water
and is explained by the fact that for dry matter, the positions of the wavebands selected are
not sensitive to the level of radiometric noise associated to the calibration data set (Table 2).
Theretfore, the regressions express a very small sensitivity to the radiometric noise (Figure 3d,
3e and 3f). Nevertheless. similarly to water. the reduction of the noise effect is more efficient
if the level of noise considered in the calibration data set is at least on the same range as the
one associated to the test data set: the sixth waveband selected using calibration spectra not
contaminated with noise (figure 3d) or contaminated with 6=0.001 (Figure 3e) induce a
significant decrease of the retrieval performances over the test data set contaminated with

0=0.010. The confidence interval of the T values are larger for dry matter than for water, but
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are anyway lower than 0.04 for T values higher than 0.7. Figure 6 shows the high quality
(RMSE=0.0008) of the estimates with three wavebands selected and the level of noise
5=0.010 associated to the calibration data set. As observed on water, using transmittance (Otg)
rather than reflectance ((xp) measurements improves the retrieval performances (Table 3). The
bands selected are here preferentially located in the 1400-2400nm spectral domain where dry
matter absorbs the most and span also over the whole range of variation of the dry matter

specific absorption coefficient (Figure 4 and table 2).

4. Conclusion

This study shows that the detailed biochemistry (protein, lignin, starch, sugar, cellulose,
hemicellulose) is not accessible in a robust and accurate way from fresh leaf reflectance or
transmittance measurements when observing within a large range of species. Good
performances are observed only when testing the relationships over the data set on which they
were established which is in good agreement with previous empirical studies for which
generally no evaluation was performed on an independent data set. However, when
extrapolating these relationships to an independent data set, the retrieval performances are
very poor. This is in good agreement with results obtained from model inversion by Fourty et
al. (1996) over dry leaf samples. The weakness and the poor specificity of biochemical
absorption features prevent from accurately estimating the contents from leaf optical
properties measurements. Further, in the case of fresh leaves, the strong water absorption
features mask most of the other weaker absorption features. However, these results obtained
on a very wide range of leaf types have to be moderated in more particular cases. For
example, it might be possible to empirically derive accurate and robust detailed biochemistry
composition from fresh leaf reflectance or transmittance spectra over a limited set of species
and under controlled conditions. In this case, we thus have to make sure that the leaves on

which they apply actually belong to the domain of variation of the calibration data set.

The only leaf constituents that are robustly accessible from fresh leaf reflectance or
transmittance measurements are water and dry matter (i.e. specific leaf weight). For water.
this is in good agreement with results from empirical approaches such as those of Tucker
(1980) and model inversion approaches. (Jacquemoud and Baret, 1990: Baret and Fourty,
1996). However. the accuracy of the estimates are very sensitive to the radiometric resolution
of the sensor used to measure reflectance or transmittance spectra. This was explained by the
fact that the regression may select small absorption features that are easily confounded by

even a small level of radiometric noise. This was particularly true for water. This sensitivity to
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the radiometric resolution was minimized by inducing similar noise levels on the data set used
to calibrate the relationships. This simple technique provides more robust relationships that
can be applied with better results on noisy data sets as well as unnoisy data sets. The non
linear behavior of the relationship between reflectance or transmittance and water or dry
matter contents is better accounted for when transforming the radiometric measurements into
the corresponding absorbance values which agrees well with classical results of near infrared
spectroscopy techniques. Using transmittance improves the retrieval of water and dry matter
contents as compared to reflectance. Finally, three wavelengths selected by the linear multiple
regression appear to allow good and robust estimates of water and dry matter contents form
fresh leaf transmittance spectra (900, 1380 and 1910 nm for water: 1870, 2160 and 2310 nm

for dry matter).

This study was performed over a limited data set expressing however a large range of
species and physiological states of leaves. More tests over other independent data sets are
required. Then, we should focus on the transfer of this approach to the canopy and satellite
levels for which many other variables such as canopy structure, soil optical properties,

atmospheric characteristics may confound the leaf absorption signal.

Acknowledgments

We thank very much the agencies that participated to the funding of this study:
European Space Agency (Europe) under the "plant canopy biochemistry” contract
10661/93/NL/SF, CNES (France). We thank also the Joint Research Center (Europe) for
kindly providing the LOPEX data set. We are grateful to J.S. Frossard and M. Vandame for
elemental composition measurements. Special thanks also to Nathalie Girard and Marie Weiss

for efficient writing assistance.

References

A.0.A.C., 1970. Official method of analysis (11 th Ed.) Association of official analvtical chemists. Washington
D.C.
Baret F.. Fourty T., 1996. Spectral estimates of leaf water content and specific weight. Remote Sens. Environ.,

submitted.
Baret F.. Vanderbilt V. C., Steven M. D., Jacquemoud S., 1994. use ol spectrat analogy to evaluate canopy

reflectance sensitivity to leaf optical properties. Remate Sens. Envivon., 47:1-15,
Borel C.C.. Gerstl S.A.W.. 1994, Arc [cal chemistry signatures preserved at the cunopy level? [EEE

Transcations on Geosciences and Remote Sensing.

14



Chapitre 4 : Un modéle empirique d'estimation de la biochimie de lu feuille fraiche

Card D.H., Peterson D.L., Matson P.A., Aber J.D., 1988. Prediction of leaf chemistry by use of visible and
near infrared reflectance spectroscopy. Reniote Sens. Environ., 26:123-147.

Curran P. J., 1989. Remote sensing of foliar chemistry: Review. Remote sens. Environ., 30:271-278.

Curran P. J., Dungan J. L., Macler B. A., Plummer S. E., Peterson D. L., 1992. Reflectance spectroscopy of
fresh whole leaves for the estimation of chemical concentration. Remote Sens. Environ., 39:153-166.

Ewerts, 1985. 32me Directive avec rectification (J.O.C.E. du 27 novembre 1980), in Recueil des normes
francaises-AFNOR.

Fourty T., Baret F., Jacquemoud S., Schmuck G., Verdebout J., 1996. Leaf optical properties with explicite
description of its biochemical composition: direct and inverse problems. Remote Sens. Environ.,
56:104-117.

Gastellu-Etchegorry J. P., Zagolski F., Mougin E., Marty G., 1995. Assessment ol canopy chemistry using
AVIRIS, a case study in the landes forest. south-west France, Int. J. Remote Sensing. 16(3):487-501.
Grossman Y. L., Ustin S.L., Jacquemoud S., Sanderson E., Schmuck G., Verdebout J., 1995, Critique of
stepwise linear regression for the extraction of leaf biochemistry information from lcaf reflectance data.

Remote Sens. Environ., in press.

Himmelsbach D. S., Boer J. D., Akin D. E., Barton II F. E., 1988. Solid -state carbon-13 NMR, FTIR and
NIR spectroscopic studies of ruminant silage digestion, in Analytical Applications of spectroscopy, (C.S.
Creaser and A. M. C. Davies Eds.), Royal Society of Chemistry, London,410-413.

Hosgood B., Jacquemoud S., Andreoli G., Verdebout J., Pedrini G., Schmuck G., 1995. Leaf Optical
Properties EXperiment 93 (LOPEX 93), European Commission, Joint Research Centre, Institute For
Remote Sensing Applications, Ispra (Italy), Report EUR-16095-EN.

Hruschka W.R., 1987. Data analysis: wavelength selection methods. Near infrared rtechnology in the
agricultural and food industries. Williams P.C. and Nomis K.H. eds. St. Paul MN (USA), American
association of cereal chemists, inc.: chapter 3.

Jacquemoud S., Baret F., 1990. PROSPECT: a model of leaf optical properties, Remote Sens. Environ.,
34:75-91.

Jacquemoud S., Verdebout J., Schmuck J., Andreoli,G., Hosgood B., 1995. Investigation of leaf
biochemistry by statistics. Remote Sens. Environ., 54(3):180-188.

Johnson L.F., Hlavka C.A., Peterson D.L., 1994. Multivariate analysis of AVIRIS data for the canopy
biochemical estimation along the Oregon transect, Remote Sens. Environ., 47:216-230.

Marten, G. C., Shenk, J. S., Barton, F. E., 1989. Near infrared reflectance spectroscopy (NIRS): Analysis of
forage quality, USDA Handbook 643, U.S. Departement of agriculture. Washington. DC.

Martin M. E., Aber J.D., 1994. High spectral resolution remote sensing of canopy chemistry. International
svmposium of the ISPRS. Val d'Isere (France). CNES.

Mc Lellan T.M., Aber J.D., Martin M.E., Melillo J.M., Nadelhoffer K.J., 1991. Determination of nitrogen,
lignin and cellulose content of decomposing leaf material by near infrared reflectance spectroscopy.
Canadian Journal of Forest Research, 21: 1684-1689.

Melillo J.M., Aber J.D., Muratore J.F., 1982. Nitrogen and lignin control of hardwood lead litter
decomposition dynamics. Ecology. 63:621-630.

NASA. 1994, Accelerated canopy chemistry program. Final report to NASA-EOS-IWG. Washington (DC).
NASA.

Pening de Vries F. W. T., Brunsting A. H. M.. Van Laar H. H., 1974. Products. requircments and efficiency

ol hiosynthesis: A quantitative approach. J. Theoretical hiol. 43:339-377



Chapitre 4 : Un modéle empirique d'estimation de la biochimie de la feuille fraiche

Peterson D. L., Aber J. A., Matson P. A., Card D. H., Swanberg N., Wessman C., Spanner M., 1988.
Remote sensing of forest canopy and leaf biochemical contents. Remote Sens. Environ.. 24:85-108.

Tucker C.J., 1980. Remote sensing of leaf water content in the near infrared. Remaote Sens. Environ. 10:23-32.

Van Soest P.J., Masson V.C., 1967. The influence of the Maillard reaction upon the nutritive values of fibrous
feed. Feed Sci. and Technol.,32:45-53.

Van Soest P. J. , Wine R., 1991. Use of detergent in the analysis of fibrous feeds. IV Determination of plant cell
wall constituents. J. Ass. Off. Agric. Chem., 50:50-55.

Weende P., 1985. NF V03-400, in Recueil des normes francaises-AFNOR.

Wessman C.A., Aber J.D., Peterson D.L., Mellilo J.M., 1988. Remote sensing of canopy chemistry and
nitrogen cycling in temperate forest ecosystems. Nature, 335:154-156.

Wessman C. A., Aber J.D., Peterson D.L., Melillo J.M., 1988. Foliar analysis using near infrared reflectance
spectroscopy. Can. J. For. Res., 18: 6-11.

Williams P., Norris K.H., 1987. Near-Infrared technology in the Agricultural and Food Industries, Amercian
Association of Cereal Chemists, St. Paul, MN, USA.

Vitousek P.M., 1982. Nutrient cycling and nutrient use efficiency. American Nature, 119:553-572.

Zagolski F., 1994, Evaluation des concentrations chimiques d’un couvert forestier & 1'aide de la haute résolution

spectrale. These de I'University Paul Sabatier, Toulouse (France), 173 p.

116



Chapitre 4 : Un miodéle empirigue d'estimation de la biochinmie de la feuille fraiche

Chemical Minimum | Average | Maximum |
Protein 0.0005 0.0009 0.00017 f
Cellulose 0.0003 0.0010 0.0028 !
Lignin 0.0000 0.0006 0.0026 ‘1
Starch 0.0000 - 0.0001 0.0004 )
Hemicellulose 0.0000 0.0008 0.0025
Sugar 0.0000 0.0013 0.004 1
Hemicellulose+Cellulose 0.0005 0.0018 0.0047 ‘
Nitrogen 0.0001 0.0002 0.0003

Carbon 0.0010 0.0024 0.0052

Dry matter (SLW) 0.0022 0.0047 0.0101

Water 0.0046 0.0104 0.0248 |

Table 1 : Minimum, average and maximum contents (g.cm'z) of the main biochemical
compounds observed in the data set (57 leaf types)

Water Dry matter
Wavebands selected | 6=0.000 | 6=0.001 | 6=0.010 | 6=0.000 | 5=0.001 | =0.010

1920 1920 1910 2300 2300 2310
1940 1070 900 1870 1870 1870
910 1390 1380 2160 2160 2160

1990 1960 1260 1410 1410 1400
1880 1900 1300 1930 1930 1500
1390 1890 1010 2200 2200 2150

N Al | N —

Table 2 : Wavebands (nm) selected to explain water and dry matter contents by the
multiple linear regression when calibrating over spectra contaminated with the three

levels of noise (6=0.000; 5=0.001; 6=0.010)

Level of noise Water Dry matter
Calibration Test O OLr %) o
0.000 0.8676 .8880 0.7618  0.8550
0.000 0.001 0.8659 -1.5159 | 0.7607  0.8549

0.010 0.8319 -8.5165 0.6488  0.8108
0.000 0.8683 0.9561 0.7645  0.8550
0.001 0.001 0.8671 0.9558 0.7629  0.8546
0.010 0.8294 (.9391 0.6717  0.8004
0.000 0.8894 0.9517 0.7513  0.8497
0.010 0.001 0.8895 09518 07510 0.8493
0.010 0.8593 (0.9493 0.6715  0.8013

Table 3 : T values observed for water and dry matter using the three first wavebands
selected as a function of the level of radiometric noise applied to the calibration and test

data sets. Values are presented for absorbance computed with reflectance (op) or

transmittance (Cir).
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Figure 1 : T values obtained for the estimation of water or dry matter contents using
reflectance or transmittance values. Dashed (open symbols) and solid (plain symbols) lines
correspond respectively to the calibration and test data sets. Squares and diamonds correspond

respectively to the use of p (or 1) and ap (or oiy).
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Figure 2 : T values computed over the calibration (dashed lines) and test (solid lines) for
the several biochemical contents estimated using .,y (W) or O (@) values
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Figure 3 : Average T values obtained on the test data set for the estimation of water
(Cw: figure 3a, 3b and 3c) and dry matter (SLW figure 3d, 3e and 3f) as a function of the
number of wavebands selected for the three levels of radiometric noise induced in the
calibration data set (6=0.000, figure 3a and 3d; 6=0.001, figure 3b and 3e;. 6=0.010,
figure 3c and 3f). Results presented on the test data set associated with the three levels of
radiometric noise: 6=0.000 (--O--): 6=0.001 (—0—): 6=0.010 (—I—). The average T

values are computed over ten replicates of the test data set.
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1000.00
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Figure 4 : Specific absorption coeffcients (cm2.g-1, logarithmic scale) as a function of
wavelength for water (solid line) and dry matter (dashed line) (from Baret and Fourty,
1996). The positions of the 6 bands selected by the linear regression calibrated using spectra
contaminated by 6=0.010 noise level are indicated for water (A) and dry matter (O)
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Figure 5 : Comparison between water contents (g.cm-2) estimated from the linear
regression, and the measured values. The regression was developed on the calibration data
set with 6=0.010 using three wavebands. The comparison is performed over the test data set

without noise (6=0.000).
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Figure 6 : Comparison between Dry matter contents (g.cm'z) estimated from the linear
regression, and the measured values. The regression was developed on the calibration data
set with 6=0.010 using three wavebands. The comparison is performed over the test data set

without noise (6=0.000).
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Apres avoir développé différents modeles au niveau de la feuille (séche ou fraiche). il
convient a présent de nous intéresser au niveau plus complexe du couvert végétal, en tenant

compte des effets atmopshériques et du capteur (cf. chapitre I).

Pour cela, nous avons choisi de développer une approche semi-analytique pour deux raisons.

D’une part, bien que I’approche analytique permette d’intégrer la connaissance sur les
processus physiques d’interaction du rayonnement avec la matieére dans le mode d’estimation
du contenu biochimique, c’est une technique lourde et d’une efficacité équivalente a celle de
I’approche empirique (cf. chapitres 3 et 4). L’approche empirique semble donc la plus
appropriée pour développer un algorithme général d’extraction de I'information biochimique

au niveau du satellite.

Cependant, a ce niveau, il n’existe pas de jeu de données suffisamment représentatif de la
diversité des situations rencontrées dans le milieu naturel qui puisse convenir pour notre
application. Nous avons donc tout d’abord utilisé une approche analytique pour construire un
jeu de données synthétiques par un emboitement de différents modeles de propriétés optiques.

Dans I’objectif de proposer des spécifications techniques pour des futurs capteurs, nous avons
également testé la sensibilité des estimations aux caractéristiques techniques du capteur

utilisé.

L'eau et la matiére séche étant les deux seuls composés que I’on peut estimer de fagon
satisfaisante au niveau de la feuille, matériel simple, nous nous limiterons a I’estimation de

ces deux absorbants majeurs au niveau du couvert végétal.

Comme dans les chapitres précédents, nous avons mis ’accent sur la validation, ici
numérique, des modeles proposés afin d’obtenir des estimations robustes.

La publication de ce chapitre 5 est composée de quatre parties.

Nous exposons tout d’abord le mode de construction du jeu synthétique par la combinaison
des modeles PROSPECT, SAIL et 6S (cf. annexe 2), et d’un modeéle de sol.

Nous examinons ensuite les effets de la résolution spectrale et radiométrique sur les

estimations obtenues 2 partir du modele linéaire sur le jeu de validation.

Dans la troisiéme partie, nous comparons ces estimations a celles obtenues avec des modeles

neuronaux qui utilisent les longueurs d’onde sélectionnées par le modele linéaire.

Enfin. dans la derniére partie, nous testons la sensibilit¢ des estimations obtenues avec le

modeéle neuronal & un décalage des longueurs d’onde sélectionnées par le modele linéaire.
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Abstract

Leaf (PROSPECT), soil, canopy (SAIL) and atmosphere ( 6S) models were coupled and used
to create a large data set made of reflectance spectra and the corresponding water (Cw), dry
matter contents (SLW, i.e. the specific leaf weight) per unit area, leaf area index (LAI),
canopy integrated contents of water ( Cw.LAI) and dry matter (SLW.LAI). Multiple linear
regression was used to estimate these canopy variables from satellite level reflectance spectra
within the 880-2380nm domain. Calibration data set was independant from the test data set to
actually evaluate the robustess of the relationships. Results show that canopy level variables
(Cw.LAI SLW.LAI, LAI) are retrieved with a reasonable accuracy while leaf level variables
(Cw, SLW) have poorer performances. The radiometric resolution of the sensor greatly
influences the performances of the estimation. Conversely the spectral resolution between 10
to 20 nm is not critical, the largest spectral resolution providing the best performances
because it smooths the instrumental noise. The multiple linear regression selected between 5
to 8 wavebands for each canopy variable investigated. Several wavebands selected were
common to different canopy variables. Therefore, a set of 10 wavebands centered around 890,
1080, 1210, 1290, 1535, 1705, 2035, 2205, 2260, 2295 nm would efficiently allow reasonable
estimates of the variables investigated. For each variable, neural networks were trained over
the wavebands selected by the multiple regression. Results show better performances than
classical multiple linear regression. Shifting by 10 or 20 nm the wavebands when calibrating
and testing the networks slightly degrades the accuracy of the estimation. The difference is
more pronounced for Cw and SLW. Conversely, the relationships calibrated on the
wavebands at their optimal position provide very poor results except for LAL when applied on
wavebands shifted by 10 or 20 nm. These results are discussed with emphasis on the design of

future sensor.

KEY WORDS: reflectance, spectral resolution, radiometric resolution, band selection, water

content, drv matter leaf area index, neural network, linear multiple regression
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1. Introduction

Remote sensing techniques are expected to provide canopy biophysical and biochemical
characteristics that could improve the description and understanding of ecosystems
functioning. Estimation of biophysical characteristics such as the leaf area index (LA[), the
fraction of photosynthetically active radiation absorbed by the canopy. or the fraction cover,
have been investigated since the past decade, either through empirical or semi-empirical
approaches (Baret and Guyot, 1991; Huete and Lui, 1994; Myneni and Williams, 1994) or
more recently with physically based approaches using radiative transfer models (Kuusk,
1991b; Jacquemoud et al., 1995). Fewer studies were dedicated to the retrieval of canopy
biochemical composition from high spectral resolution imaging systems. The approach most
currently used consists in fitting empirical linear models between the spectral signature or its
derivatives and the biochemical composition of the vegetation. It is a direct transposition of
classical near infrared spectroscopy techniques (Marten et al., 1989) applied at laboratory
level on dry ground vegetation material. Since Peterson et al. (1988) several experimental
results show correlations between canopy biochemical composition and the corresponding
reflectance spectra (Wessman et al., 1988; Smith and Curran, 1992; Martin and Aber, 1993;
Zagolski, 1994). However, it has been recently demonstrated that the linear relationships
elaborated on one site had very poor predictive performances when applied to another site or
even to another year (NASA, 1994; Grossman et al., 1995).

The alternative approach based on the analysis of the physical processes involved is
expected to provide more robustness. Radiative transfer models within the soil, leaf, canopy
and atmosphere describe the physics of the interaction of photons with the
soil-canopy-atmosphere system. Leaf radiative transfer models that take into account
explicitly the biochemical composition of the leaf are thus required. Fourty et al. (1996)
propose such a model, taking into account the detailed biochemical composition (lignin,
cellulose, protein, starch, soluble cell). Unfortunately, even in the simple case of dry leaves,
inversior: of the leaf model did not provide accurate estimates of the content of biochemicals
per unit leaf area. This was explained by the poor specificity of the absorption signature
associated to those biochemical species, and to the weakness of their absorption features. The
only characteristics that can be accurately retrieved from fresh leaf reflectance or
transmittance spectra were leaf water and dry matter contents per unit leaf area (Baret and
Fourty, 1996). However, the transposition to the canopy or the space levels of these results

obtained at the leaf level has not yet been fully investigated.

Further. the amount of pertinent information provided by these canopy variables on

vegetation state and functioning has not yet been deeply investigated.
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Moderate water stress generally do not change very much water content per unit leaf
area. the plant trying to maintain a water content compatible with its basic functioning
(Beaumont, 1995). Therefore, water content per unit leaf area, is generally not considered as a
driving variable in canopy functioning models. However, canopy functioning models could be
adapted to simulate leaf water content. Estimates of leaf water content could then be used to
force canopy functioning models to match actual remote sensing observations using a data

assimilation strategy.

The specific leaf weight (SLW, g.cm‘z) or its reciprocal, the specific leaf area (SLA,
cm2.g‘1), are key variables that are involved or related to canopy physiological processes.
Field and Mooney, (1986) and Aber and Federer (1992) reported that SLA and SLW are
variables very sensitive to plant nitrogen status, light climate and several other environmental
conditions. The leaf specific weight, is also the variable that governs the development of leaf
area from the mass of assimilates allocated to the leaf. Because carbon is the most important
atom of living material, carbon content per unit leaf area is very strongly correlated to SLW
(Fourty and Baret, 1996). Grossman et al. (1995) showed strong correlation between carbon
content and leaf reflectance or transmittance of fresh leaves. This confirms the finding of
Fourty et al. (1996) and Baret and Fourty (1996).

Only very few studies are devoted to the estimates of these canopy variables from
canopy or satellite level reflectance spectra. Gao and Goetz (1990) and Jacquemoud et al.
(1995) showed the possibility to retrieve leaf water content from the spectral variation of the
signal reflected by canopies. But no studies are devoted to SLW estimates at canopy or space
scale. Therefore, this study aims at evaluating the possibility of retrieving leaf water content
and specific leaf weight from high spectral resolution data observed from space.

We will use a semi-empirical approach that should compromise the advantages and
drawbacks of pure empirical or analytical approaches. The lack of robustness of empirical
approaches is mostly due to the lack of physical basis. Further, the sampling within the space
generated by the variables such as canopy structure, atmospheric conditions, configuration of
the measurement, optical properties of the soil, is obviously limited to what was present
during the experiment and is generally poor. On the other hand, the inversion of physical
models is difficult because of the number of unknowns as compared to the amount of
independent information embedded in the spectral signature. The estimation of canopy
biophysical or biochemical variables from inversion of radiative transfer models generates
ambiguities in the solution, partly due to compensation between several variables that could
influence canopy reflectance the same way. To reduce these ambiguities, Baret (1994) and
Jacquemoud et al. (1995) propose to combine canopy variables into more synthetic
characteristics such as the canopy level content of absorbing materials. which is the product
between the content of absorbing material per unit leaf area and the leaf area index. In this

study. we will evaluate this suggestion. We will compare the performances of multiple linear
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regression and neural networks to relate equivalent retlectances as observed at the top of the
atmosphere by a satellite, to water or dry matter content at the leaf or canopy levels. We will
restrict the study to the 860-2400nm spectral domain where water and dry matter absorb. The
multiple regressions and neural networks will be established over a simulated data set
obtained by computing top of atmosphere equivalent reflectance using soil, leaf, canopy and
atmosphere radiative transfer models. To test the predictive performances of such empirical
relationships, we will use an independent data set obtained by running the same models on
independent set of input variables. In the scope of defining the characteristics of satellite
sensors dedicated to the estimation of leaf water and dry matter of canopies, we will
investigate the influence of the radiometric and spectral resolution, as well as the effect of a

possible shift in the position of the band.

2. Methodology

We will develop a data set made of reflectance spectra as observed at the top of the
atmosphere and corresponding to a wide range of leaf, soil, canopy and atmospheric
conditions. We will first describe the models used to simulate the radiative transfer up to the
satellite as well as the distribution of input variables. We will then describe how we
manipulated the simulated reflectance spectra to derive satellite-like measurements, taking
into account the radiometric and spectral resolutions. We will finally describe the statistical

methods used to relate equivalent reflectance to canopy characteristics.

2.1. Models used and distribution of input variables

To simulate top of the atmosphere reflectance, we will use leaf, soil, canopy and
atmosphere radiative transfer models. We will describe brietly these models and the

corresponding distribution of input variables.

2.1.1. Leaf optical properties: the PROSPECT model

We used the PROSPECT model (Jacquemoud and Baret, 1990). This simple model
provides leaf reflectance and transmittance spectra as a function of a structure index () and
an absorption coefficient K. Following Baret and Fourty (1996), K is expressed as:

K:k%‘ : Cnv + kSlH/" SLW [] ]
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Where &y, and kg, are the specific absorption coefficients respectively for water and
dry matter, and C,, is the water content per unit leaf area (g.cm=2) and SLW is the specific leaf
weight (g.cm‘z). The values for ky,, and kgj,, are those proposed by Baret and Fourty (1996).
The model does not take into account the directional features of leaf reflectance and
transmittance, assuming a lambertian behavior. It was tested several times and provides a
good description of leaf optical properties in relation with its biochemical composition
(Jacquemoud and Baret, 1990; Baret and Fourty, 1996; Fourty and Baret, 1996). The
distribution of the input variables (N, Cy,, and SLW) are those observed on the LOPEX data set
(Hosgood et al., 1995) that provides a large range of species, and environmental or
phenological conditions. Table 1 shows the distribution used. Leaf optical properties were

computed at a Inm spectral resolution.

2.1.2. Soil reflectance

Similarly to the leaf optical properties, we will focus on the spectral variation of the soil
reflectance, assuming a lambertian behavior. We used a linear mixing model with two
components: a bright sandy and a dark peat soils. This model provides a simple way to vary
soil brightness within a large range of variation. Soil moisture effect was simulated by
introducing an attenuation factor in the same way as proposed by Bach and Mauser (1994):

ps=(p. Ps,b+(1—P)Ps,d)"’_kw'm (2]

Where pg p and pg ¢ are respectively the reflectance of the dry bright (sand) and dark
(peat) soils as provided by (Jacquemoud et al., 1992), p is the abundance of bright soil, m is
the soil moisture (cm) and k,, is the specific absorption coefficient of pure water (cm-1) given
by Curcio and Petty (1951). The abundance p was assumed to follow a uniform distribution
law in the [0,1] range. The soil moisture parameter was assumed to follow a uniform
distribution within the [0, 0.02 cm] range corresponding to the extreme values observed. The

soil reflectance were available at a Inm spectral resolution.

2.1.3. Canopy reflectance: the SAIL model

We used the SAIL model (Verhoef, 1984; Verhoef, 1985) to compute top of the canopy
reflectance. This four stream radiative transfer model provides a good compromise between
realism and complexity. It runs fast and requires only few parameters to describe canopy
architecture. Tt assumes the canopy to be an homogeneous semi-infinite medium, with
lambertian leaves described by their reflectance and transmittance. Leaves are described by

the leaf area index (LAI). an ellipsoidal leaf inclination distribution with random azimuth
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orientation characterized by the average leaf angle (9). The original model was modified to
take into account the hot-spot feature according to Kuusk (1991a) using the ratio (s) between
the average size of the leaf and canopy height. The distribution of the input variables (table 1)
represents a wide range of canopies. The sensor was assumed to observe from nadir, with the
sun at 45° zenith, The influence of the diffuse radiation was neglected. Canopy reflectance
was computed at a | nm spectral resolution according to leaf and soil optical properties

characteristics.

2.1.4. Atmospheric effects: the 65 model

We used the 6S model (Vermote et al., 1994) to compute top of the atmosphere
equivalent reflectance spectra. We considered that the environment of the target has the same
radiometric characteristics as the target itself. The model is defined with a spectral resolution
of 2.5 nm. The input variables are:

(i) the type of atmospheric model that defines the amount of absorbing gases such as CO2,
ozone, water and oxygen as well as the pressure governing the Rayleigh scattering. We
randomly selected one of the three standard atmosphere proposed by 6S: tropical, mid latitude

winter and mid latitude summer.
(ii) the aerosol model defines the size distribution and the refraction index of the particles,

thus the phase function. We randomly selected the continental and oceanic aerosol models.
(iii) the aerosol optical thickness is derived from the horizontal visibility. We randomly
selected among five possible values: 3, 5, 10, 20 and 30 km that ranges from hazy to clear sky

conditions.

The top of the atmosphere equivalent reflectance spectra were computed at a | nm

spectral sampling interval by interpolating the 6S model outputs.

2.2. Simulating the radiometric and spectral resolutions

2.2.1. Radiometric resolution

The transformation of the signal that enters the front optics of the sensor, into digital
counts adds several sources of noise to the input signal. Del Bello er al. (1995) provide
estimates of this noise for a typical satellite-borne spectro-imaging sensor. We used the
maximum, medium and minimum values proposed to compute three levels of noise (figure 1).

The noise is assumed Gaussian according to:

P () =p(A)+R(0.0(1)) [3]
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where P+(A) is the equivalent reflectance output from the sensor corresponding to the
input equivalent reflectance at the entrance of the sensor. P(A), X (0.6(A) is a Gaussian function

with mean=0, and standard deviation 6(A) corresponding to the noise used.

2.2.2. Spectral resolution

We simulated several spectral resolution (AA) ranging from 10, 12, 15 and 20 nm that
corresponds to current performances of hyper-spectral imaging technology. We used a
Gaussian filter defined by a half transmission at /43X and truncated at +20nm around .
Thus, more than 60% of the signal comes from the /A% area. We chose a spectral
sampling interval of 10 nm independently of the spectral resolution, centered on each round
10nm wavelength. Due to this spectral integration, the center wavelengths studied are in the
880 to 2380 nm range rather than in the original 860-2400 nm domain. The reflectance
spectra are thus made of 151 contiguous wavebands. The common center wavelengths will
facilitate the evaluation of the effect of the spectral resolution on the retrieval of canopy

characteristics.

2.3. Development and evaluation of the relationships between the

reflectance spectra and canopy variables

Using the distributions of input variables presented in table 1, we randomly drawn 2000
sets of input variables. The four previous models were then coupled to compute the
corresponding top of the atmosphere reflectance spectra at a | nm spectral resolution. Then,
the instrumental noise defining the radiometric resolution is added and the resulting
reflectance is convoluted to the Gaussian filter to produce the reflectance for a given spectral

and radiometric resolutions.

The relationship between reflectance and water or dry matter content is supposed to be
non linear, with classical saturation behavior occurring for the higher values of contents.
Following near infrared spectrophotometry techniques (Marten et al., 1989), this non linear
behavior is minimized when transforming reflectance (P(A)) into absorbance ((1)):

)

p(?»))l [4]

a(A) =log
The data sets result eventually in a collection of 2000 equivalent top of the atmosphere

absorbance spectra with a given radiometric and spectral resolution. along with canopy
characteristics we are interested in: C,,,, SLW. LAl C,,..LAl and SLW.LAI
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For each spectral and radiometric resolution, we split the 2000 samples data set into two
sub-data sets. One is used to calibrate the relationships. The other is used to independently

evaluate their predictive performances.

We will investigate two empirical techniques currently used to relate absorbance spectra

to the characteristics of the objects sensed: multiple linear regression and neural networks.

2.3.1. Multiple linear regression

The multiple linear regression explained a variable (C) as a linear combination of a

selection of n independent variables corresponding to n wavebands :
n
C=i§ Vi a(A)+e [5]

where 7 are coefficients to be determined and e is the residual error. The multiple linear
regression used is an iterative process. First, a correlation matrix between the dependent
variable (C) and all the independent variables (2(A) is computed. The waveband (r) having
the highest RZ value is selected. The ¥ coefficient is then estimated through a least square
algorithm. The residual error is computed. A new correlation matrix is computed between the
residual error and the remaining wavebands. The band that corresponds to the highest
correlation coefficient value is selected, and a new linear model 1s fitted to estimate the
Y, and Y, coefficients. The new residual error is computed and the procedure is iterated up to a
certain number of wavebands selected. Hruschka (1987) advised to select one independent
variable per 10 data points (spectra) available. In this study, we selected up to 15 wavebands

which is far below this criteria.

This regression algorithm was applied for each canopy variable (C,,, SLW, C,,.LA]
SLW.LAI and LAI), for all the spectral and radiometric resolutions investigated.

2.3.2. Neural networks

We will use classical backpropagation neural networks (Rummelhart et al., 1986). We
chose a 2 layer neural network that is recognized to be able to fit most situations, and is not
too demanding in computer time during the learning process. The selection of the wavebands
used as input for the neural network is not trivial. It should be theoretically possible to select
the bands from the synaptic weights associated. However, running a network with 151 inputs
will result in a large number of weights leading to instability and very long computation time.
We thus decided to select the same wavebands as those selected using the multiple linear
regression. We investigated two possibilities for the first layer. either using n+2 or n-2

sigmoidal neurons. The second layer is made of one single linear neuron. The independent
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and dependent variables were normalized before being used by the network. The learning
process was iterated 300 times, allowing good convergence while preventing too much
overfitting. The calculations were performed for each situation. i.e. each variable of interest
(Cy» SLW, LAI, Cy,.LAI and SLW.LAI), and for a given radiometric and spectral resolution.

2.3.3. Evaluation of predictive performances.

The robustness of the empirical relationships developed previously were evaluated over
the test data set. We computed a statistics, the T value, which is similar to the R2 value,

except that it measures the scattering around the 1:1 line. The T value is defined as:

Yc-&y
T=l——
\ [6]

2c-Cy

1=l

A — . .
where CandC are respectively the estimated and average value of the dependent
variable, and C is the actual value in the test data set. A perfect fit will result in 7=1.0. Poor
predictive performances result in low T values, that can be even negative. The use of T is here

preferred because it allows a direct evaluation of the equality between variables.

3. Results and discussion

3.1. Multiple linear regression

3.1.1. Effect of spectral and radiometric resolutions

We repeated 5 times the random drawing of the noise applied to the test data set, to
improve the representativity of the T values that characterize the retrieval performances. The
resulting confidence interval computed this way for the T value is small. lower than 0.02.

For each dependent variable, Figure 2 shows that all the curves exhibit a similar trend. T
values increase rapidly up to four wavebands selected. Then the increase is less important and
T values plateaued between four to height wavebands selected, depending on the canopy
variable and radiometric resolution considered. The maximum T values are close to 0.9 and

always obtained with the maximum number (15) of bands selected.
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For each variable of interest and spectral resolution, relaxing the radiometric resolution
lowers the T values. The effect is very important for the largest level of instrumental noise,
particularly when estimating the dry matter content. A decrease of the radiometric resolution
is only partly counterbalanced by increasing the spectral resolution. For any radiometric
resolution level, the performances of the estimation of canopy variables are slightly affected
by the spectral resolution. A larger bandwidth allows a better smoothing of the instrumental
noise, thus increases slightly the accuracy of canopy variables estimation. The 20 nm spectral
resolution provides always the best performances for a given radiometric resolution.

Water is more accurately estimated than dry matter (figure 2). This could be explained
by the fact that water is much more absorbing than dry matter over most of the spectral
domain, and has more specific absorption features (Baret and Fourty, 1996). The canopy
integrated water (Cy.LAI) or dry matter (SLW.LAI) contents are better estimated than the
water or dry matter contents per unit leaf area (Figure 2). Leaf area index (LA/) is slightly less
accurately estimated as compared to the other variables. We investigated the gain due to the
direct estimate of canopy level variables (Cy.LAI or SLW.LAI) as compared to an indirect
estimate computed from the product of leaf level estimates of contents (Cw or SLW) by LA/
estimates. Figure 3 shows that direct estimates of canopy level contents are generally more
accurate than indirect estimates obtained by multiplying leaf level contents by LAI. However,
the difference between these two estimates of Cw.LAI or SLW.LAI vanishes when the number

of wavebands used increases, particularly for SLW.LAI

3.1.2. Optimal number of wavebands

We investigated the way to define the optimal number of wavebands to predict
accurately water and dry matter contents as well as LAI. We used the sensitivity of the T
statistics to the number of wavebands selected. The T values are here computed over the test
data set. We observed first that all T curves exhibit similar asymptotic trend as a function of
the number of wavebands (figure 3). We considered that the optimai number of wavebands is
reached when the T values are at the beginning of the plateau. For this purpose, we adjusted

the T values as a function of the number n of wavebands selected according to:
T=a+b.e™ [7]

where «, b and ¢ are parameters. For each variable, equation [7] was fitted to actual T
values and provided good fit. Thus, the derivative of T as a function of n can be approximated

using equation [7] and the adjusted values of the parameters b and c:

dT ne
—=b.c. 8
dn b.c.e 18]
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Except for water at the leaf level (Cw), the plateau is reached when the first derivative 1s
close to dT/dn=0.018 (Figure 4). This threshold value was used to define the optimal number
of wavebands for each variable. The water content at leaf level (Cw) exhibit a particular
behavior. The T values are decreasing more progressively than for the other variables.
Nevertheless, the threshold d7/dn=0.018 is reached for less than three wavebands selected.
However, using five wavebands significantly improves the estimation of water content and we
will eventually prefer this optimal number of wavebands. The optimal number of wavebands
ranges between five to height (Table 2). We also note that dry matter requires more
wavebands than water for its estimation. This can be explained by the increasing difficulty to
estimate materials that absorbs not very strongly such as dry matter. The corresponding T
values are poorer for the leaf level contents (Cy, SLW) than for the canopy level contents
(Cy-LAI, SLW.LAI) as noticed earlier.

The number of wavelengths selected we propose for LAl is higher than the one reported
in other studies. For instance, Gong et al. (1992) using a multivariate approach obtained
determination coefficients higher than 0.98 with only four bands on pine forests. Johnson et
al. (1994) obtained a comparable determination coefficients using three bands along the
Oregon transect. However, no validation of these models has been performed, and questions

arise about their robustness.

3.1.3. Wavebands selected

Table 2 and figure 5 present the wavebands selected. We observe that the optimal
wavebands selected for each variable are not contiguous and relatively well distributed over
the spectrum. This means that if the contents are evaluated through differential absorption,
this occurs between wavebands that are not very close together. They are located in areas
where enough energy is reflected to the sensor, avoiding regions of strong water absorption
where almost no information exists. It appears that the bands selected are not very specific to
particular well registered absorption features such as those reported by Curran (1989). This is
in good agreement with many studies such as that of Yoder and Pettigrew-Crosby (1995). The
interaction between the several confounding factors resulting from canopy structure, soil
optical properties, leaf biochemical composition and atmospheric characteristics explains this
result. However, we notice that when considering the whole set of five variables (Cw, SLW,
Cw.LAL SLW.LAI, LAD), the selected wavebands are largely overlapping. This suggests that a
minimum subset of about ten wavebands could lead to efficient estimates of those variables.
These wavebands are listed in table 2, ranked by order of appearance. Here again, we notice
that the bands are quite well spread over the whole spectral domain, mostly sampling around

the main water absorption features.
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All these results were derived using classical multiple linear regression algorithms. It
provides a convenient way to select wavebands. In the following, we will investigate the
possible improvements of the estimation of the five biochemical/biophysical variables when
using neural networks applied over the set of optimal wavebands previously selected. We will
then analyze the sensitivity of the performances to possible spectral shifts of the position of

the wavebands of the sensor.

3.2. Comparison with a neural network approach

We first have to define the neural network architecture. We compared two alternatives
that differ by the number of neurons in the first layer #-2 and n+2, where n is the number of
wavebands used. We observed that the performances were not very dependent on the number
of neurons in the first layer, with a slight advantage for the n-2 architecture. For this reason,

we will use in the following only neural network with n-2 neurons in the first layer.

To allow a rigorous comparison between the previous multiple linear regression and the
neural network approach, the calibration and test data sets used were the same for both
approaches. We will use the "standard" sensor characterized by a 20 nm spectral resolution
and the medium radiometric resolution. This will be performed for the four to eight first

wavebands selected previously by the linear multiple regression (Table 2) for each variable.

Results (figure 6) show that neural networks provide more accurate and robust estimates
than multiple linear regressions. The increase does not vary much as a function of the number
of wavelength selected. The improvement is more pronounced for the contents integrated at
the canopy level (C,,.LAI and SLW.LAI) and for LAI. This should be related to more
pronounced non linearity introduced by taking into consideration the LA/

At this point, we demonstrated the ability to estimate canopy biochemical variables
from a few wavebands optimally placed. In the following, we will investigate how a possible
shift of the position of the wavebands on the sensor can affect the estiination.

3.3. Sensitivity of canopy characteristics estimates to the waveband
position
In this part, we will address two questions.

e what is the sensitivity of the retrieval performances when the algorithm is calibrated

and applied using data acquired in wavebands that are shifted from their optimal position
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proposed earlier? This question will provide arguments on the specificity of the bands

selected when designing and building the device.

e How the retrieval performances degrade when applying over shifted wavebands the
algorithm fitted on the optimal band positions? This question will provide arguments on
the necessity to check and maintain the wavelength calibration of the sensor during its use.

In this section, we will use the neural network approach applied on the "standard" case
defined by a 20 nm spectral resolution and the medium radiometric resolution.

3.3.1. Specificity of the waveband position

We compared here the performances of the estimation of the five canopy characteristics
when the algorithm is adjusted on the optimal set of wavebands (Table 2) or on waveband that
are shifted 10 nm or 20 nm from the optimal position. Performances are evaluated using the

T statistics computed on the previously used test data set.

The performances of the estimation are sensitive to the shift of the position of the
optimal wavebands (Figure 7). Except for LA/, a shift leads to a nearly symmetric decrease of
the T values, which indicates that the bands selected by the multiple regression were also
optimal for the neural network approach. The apparent non optimal selection of bands by the
regression for the neural network applied for LAl estimates, can be partly explained by the
fact that canopy structural variables such as LAl influence the magnitude of the reflectance
over the whole spectra and should therefore be less sensitive to the position of the wavebands
selected. We also note that the contents at the leaf level (Cw, SLW) are more sensitive to a
waveband shift than when integrated over the canopy (Cw.LAI, SLW.LAI). This may be also
explained similarly to the LAL

3.3.2. Effect of a shift of the wavebands on canopy characteristics

estimates

We will investigate here how a shift of 10 nm or 20 nm of the optimal waveband
positions (Table 2) affects the estimates of canopy characteristics when the neural networks
used were developed over the optimal waveband position. This situation corresponds for
example to shifts of the waveband position occurring after launch, and for which there is no
way to evaluate accurately its magnitude. Performances are evaluated using the T statistics

computed on the same test data set.

We observe (Figure 8) that LA/ is the only canopy variable that is relatively little
sensitive to a shift of the waveband position. This can be explained again by the fact that LA/
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is a canopy structural variable affecting the magnitude of canopy reflectance over the whole
spectral domain. Conversely, for the biochemical variables (C\, SLW, Cy,,.LAI, SLW.LAI), we
observe drastic decrease in the estimation performances when the neural network is applied to
wavebands shifted from their optimal positions. Even the smallest shift tested (10 nm)
degrades so much the estimation (7<0) that they are no more meaningful. This very high
sensitivity of the canopy biochemical contents estimates to the waveband position might
explain why in many cases, relationships developed on one site with one sensor does not

apply on other sites and other sensors (NASA, 1994).

4. Conclusion

As reported by Curran (1994), current emphasis is on the estimation of both nitrogen
and lignin concentration as these two biochemical are indicators of the rate of carbon fixation
by canopies, and the rate of litter decomposition. However, results obtained at the leaf level
(Fourty et al., 1996) reveal that it is very unlikely to get robust and accurate estimates of the
content of the detailed biochemical composition. That is the reason why we focused on the
main absorbers in the near infrared and short wave infrared domains that are water and dry
matter. This work was therefore an extension to the satellite scale, of a previous work (Baret
and Fourty, 1996) were we demonstrated the ability to get accurate and robust estimates of
water content per unit leaf area and specific leaf weight from leaf level reflectance or
transmittance measurements. However, in this study, we did not used the analytical approach
developed at the leaf level. Model inversion of satellite level data requires too many leaf, soil,
canopy and atmosphere variables to be retrieved with regards to the amount of spectral
information available as demonstrated by Jacquemoud et al. (1995). For this reason, we
adopted a semi-empirical approach as the one we developed in an earlier work (Baret ef al.,
1995). It is based on radiative transfer model simulations that represent the physical processes
involved. However, the canopy characteristics are not extracted through a classical iterative

inversion technique, but by developing sets of empirical relationships.

Water and dry matter contents at the leaf (Cy,,, SLW) or canopy (C,,.LAlI, SLW.LAI)
levels as well as LAT are estimated with a reasonable accuracy from satellite level reflectance
spectra using classical linear multiple regressions. Water contents are better estimated than
dry matter contents because the absorption features are stronger and more specific. Canopy
variables were more accurately retrieved than the leaf level variables because canopy
variables are more synthetic variables that are able to implicitly take advantage of the
compensations between the leaf level contents and leaf area index. We showed that the

spectral resolution was not very critical because the spectral features are quite broad.
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Conversely, the accuracy of canopy variables retrieval is very sensitive to the radiometric
resolution. For this reason, the largest spectral resolution investigated (20 nm) provides the
better smoothing of the instrumental noise and appears to be the most efficient. Therefore,
great attention has to be paid to the design of the instrument to get the best signal to noise
ratio. It is possible that a spectral resolution larger than 20 nm will provide a better reduction
of the instrumental noise while keeping the ability to retrieve the canopy variables

investigated.

Two layers backpropagation neural networks applied on the wavebands previously
selected by the linear regression, allow better estimation of each canopy variable as compared

to the muitiple linear regression.

The multiple linear regression shows that five to eight wavebands distributed over the
whole 880-2380 nm spectral domain are enough for accurately estimating each canopy
biophysical variables. Several wavebands selected appear to be common or very close
together for different canopy variables. Therefore, the compilation of all the wavebands
selected shows that a minimum set of 10 wavebands would provide robust and accurate

estimates of all the canopy variables investigated.

Using selected wavebands shifted by 10 or 20 nm from their original position in the
calibration and test processes, we showed that the performances of canopy level variables
estimates (C,,.LAI, SLW.LAI, LAI) degrades only slightly. The influence is more pronounced
for leaf level variables (C,y, SLW), showing more specificity of the band selected. However,
when shifting the bands by 10 or 20 nm between the calibration and the test processes,
degrades drastically the retrieval performances for all the variables investigated except LA/
which was less affected. Therefore, when considering the design and calibration procedures
for imaging spectrometers dedicated to the monitoring of canopy biochemical variables, great

care must be taken about the wavelength calibration.

This study is based on model simulation, with restrictions to the domain of validity of
the models and to the set of input variables used. However, this approach is designed to
implicitly retain most of our knowledge on the physics of radiative transfer through the use of
soil, leaf, canopy and atmosphere models, and to sample within large and independent range
of variation of input variables. Therefore, the main conclusions are expected to be quite
general in terms of spectral and radiometric resolutions, as well as for the number and
position of the wavelengths selected. Nevertheless, these results have to be validated over
ground truth in order to actually test their robustness. Further, complementary work has to be
done to investigate how these new canopy variables help the description and understanding of

vegetation functioning.
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Chapitre 3 : Estimation de la biochimie & partir de données satellitaires

Variable Minimum | Average | Maximum | Distribution
Law
N I.1 1.67 2.29 Gaussian
Cw (g.cm2) 0.003 0.010 0.025 Gamma
SLW 0.002 0.005 0.011 Gamma
(g.cm™2)
r 0.0 0.5 1.0 Uniform
m (gcm2) 0.00 0.01 0.02 Uniform
LAI 0.13 2.96 9.73 Gamma
0, (% 25° 49° 75° Uniform
s 0.01 0.25 0.50 Uniform

Table 1 : Distribution of the input variables

n Cw Cw.LAI SLW SLW.LAI LAl Optimal set
! 1530 2040 880 2290 2300 2290-2300
2 1720 900 2290 1540 880 1530-1540
3 2040 1190 1540 1710 1230 1690-1720
4 2200 1100 2210 1100 1530 880- 900
5 2290 2260 2030 1190 1690 2030-2040
6 1990 2380 1060 1300 2210 1190-1230
7 2160 1300 1690 1730 1280 1060-1100
8 2140 1530 1280 1210 1990 2200-2210
9 1650 2300 2080 1080 2170 1280-1300
10 1790 1370 2170 1570 1710 2260
11 1310 1210 1520 1490 1080

12 880 1080 1190 1640 2030

13 1090 1240 1310 1230 1210

14 1690 1760 890 2210 1290

15 1580 880 1490 1980 1430

Table 2 : The first 15 wavebands (nm) selected by the multiple linear regression from a
"standard sensor” radiometric data set. Bold numbers correspond to the optimal set of
wavebands selected.
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Figure 1 : Noise equivalent reflectance for three levels of radiometric resolution (Low,
Medium and High) as a function of wavelength (from Del Bello et al., 1995)
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Figure 2 : T values obtained for each canopy variable, spectral and radiometric
resolutions, as a function of the number of wavebands selected. Thin solid lines

correspond to 10nm, dashed to 12nm, dashed dashed to 16nm and thick solid line to 20nm
Tow". "medium" and "high"

spectral resolution. "no” correspond to no instrumental noise,
correspond to the corresponding radimetric resolutions investigated.
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Figure 3 : Comparison of the T values associated to a direct estimation of canopy level
contents (solid lines) and an indirect estimates computed from the multiplication of the
leaf level contents (Cw or SLW) by LAI. Results obtained for 20nm spectral resolution and
medium radiometric resolution.
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Figure 4 : Sensitivity of the T value to the number of bands selected. The lines presented
correspond to equation [8] with the parameters b and c¢ adjusted over the actual T values
corresponding to 20 nm spectral resolution and medium radiometric resolutions using
equation [7].
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Figure 5 : Position of the wavebands selected by the linear multiple regression for the
five canopy variables. The solid line represents a typical satellite level equivalent reflectance

spectra.
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Figure 6 : Comparison between T values corresponding to the neural network (Tn), and
the linear multiple regression (7r) approaches. The difference Tn-Tr is presented here for
the five canopy characteristics (Cw, SLW, Cw.LAI, SLW.LAI, LAI). Results obtained over the
same test data sets with 20 nm spectral resolution and no instrumental noise. The bands

selected are those presented in Table 2.
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Figure 7 : Sensitivity of the estimation of the five canopy characteristics (Cw, SLW,
Cw.LAI, SLW.LAI, LAI) when the neural networks are trained and applied on
wavebands shifted from their optimal position by £10 nm or +20 nm. 7 values are
computed over the test data sets for 20 nm spectral resolution and the medium radiometric

resolution. The optimal wavebands are those presented in Table 2.

151



Chapitre 5 : Estimation de la biochimie a partir de données satellitaires
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Figure 8 : Sensitivity of the estimation of the five canopy characteristics (Cw, SLW,
Cw.LAI, SLW.LAI, LAI) when the neural networks are trained over the optimal
wavebands selected and applied on wavebands shifted from their optimal position from
+10 nm or +20 nm. T values are computed over the test data sets for 20 nm spectral
resolution and the medium radiometric resolution. The optimal wavebands are those presented

in Table 2.
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Conclusion

Cette thése a tenté de répondre a deux objectifs. Le premier était de produire des
connaissances sur la relation entre la biochimie et les propriétés optiques des feuilles. Ces
connaissances devaient nous permettre d’évaluer la potentialité de la télédétection a estimer la
biochimie foliaire a partir de mesures radiométriques haute résolution dans les domaines
spectraux du proche et moyen infrarouge. Le second objectif consistait & développer un
algorithme d’extraction de I’information biochimique foliaire a partir de données de futurs
capteurs satellitaires. Cet aspect méthodologique a €t€ plus particuliérement appliqué au projet
du capteur PRISM de ’ESA.

1. Principaux résultats

Produire des connaissances sur la relation entre la biochimie et les
propriétés optiques des feuilles

Pour répondre au premier objectif, nous avons procédé selon 2 approches, I’une

analytique et |’autre empirique :

e la premiére approche a consist¢ 4 adapter le modeéle analytique de propriétés
optiques des feuilles PROSPECT par Dintégration explicite de I’absorption des
composés biochimiques foliaires (protéines, lignine, cellulose, hemicellulose, amidon,

sucres).

Dans cette phase de modélisation, nous avons estimé les coefficients spécifiques
d’absorption de ces composés en nous basant sur des mesures radiométriques de feuilles
séches d’espéces trés différentes, issues du jeu de données LOPEX. Ce choix nous permettait
dans un premier temps d’éliminer I’absorption due & I’eau et de rendre ainsi les propri€tés
spectrales sensibles a la biochimie foliaire. Les pics des différents coefficients spécifiques

obtenus correspondent en trés grande majorité a des bandes d’absorption référencées comme

153



Conclusion

telles dans la littérature. De plus, ce modele utilisé dans le sens direct simule
remarquablement bien les propriétés spectrales de feuilles séches a4 partir d'un indice de

structure et des teneurs des différents composés biochimiques.

Cette phase de modélisation a été suivie par une phase d’inversion de ce modeéle pour
définir sa capacité a estimer les teneurs biochimiques. Les estimations des teneurs obtenues de
cette maniére sont trés médiocres, notamment pour les composés biochimiques pris
séparément. Nous avons alors regroupé de diverses manicres ces composés biochimiques.
Cependant, seule [’estimation correspondant au regroupement total des composés
biochimiques, c’est-a-dire la matiére seche, est correcte. Les mauvaises estimations des
teneurs pour les composés biochimiques détaillés peuvent €tre expliquées par la faible
contribution respective a I’absorption globale de la feuille de chacun des composés. Une
autre raison pouvant étre avancée est la forte similarité pour tous les composés biochimiques
des caractéristiques d’absorption. Cette similarité crée un biais dans la technique d’inversion
du modele.

Nous nous sommes ensuite placé au niveau des feuilles fraiches, pour lequel
I’absorption de I’eau tend & masquer celle des autres composés foliaires. En tenant compte des
conclusions obtenues au niveau de la feuille séche, nous avons adapté le modele de propriétés
optiques PROSPECT en résumant la biochimie de la feuille fraiche uniquement aux teneurs
en eau et matiére séche totale. Ce modéle permet ainsi de reconstruire les propriétés spectrales
avec de trés bonnes performances. Une fois inversé, ce mod¢le permet également d’estimer
les teneurs de ces deux composés de facon trés correcte, et plus particulicrement la teneur en

cau.

Ces résultats montrent qu’il est possible avec un modele simple de propriétés optiques
de simuler précisément les réflectances et transmittances de feuilles seches ou fraiches en
tenant compte de la biochimie, quelle que soit I'espéce végétale. Néanmoins, les seules
estimations correctes obtenues se limitent & un absorbant majeur, I’eau. et a un regroupement
d’absorbants mineurs, la matiére séche totale (ce qui correspond au poids spécifique de la
feuille séche). Il n’apparait pas possible, méme pour des feuilles séches ou le signal

biochimique est le plus marqué, d’estimer les teneurs en lignine et protéines.

e Nous avons développé parallélement une approche alternative, de type empirique. Elle
a consisté, au niveau des feuilles fraiches, 2 développer directement, pour chacun des
composés biochimiques, une relation empirique correspondant au sens indirect, ¢’est-a-dire
donnant une estimation du contenu biochimique a partir des données radiométriques.

Nous avons choisi de développer cette approche empirique parallelement a I’approche
analytique pour deux raisons. La premiére raison consistait a lever certaines contradictions sur
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les performances des modeéles empiriques présentés dans la littérature : nous avons ainsi mis
I"accent sur la validation des modeles proposés, ce qui nous assurait de la robustesse de nos
conclusions. La seconde raison était motivée par la comparaison de la précision des
estimations obtenues par des approches trés différentes (empirique et analytique) sur un méme

jeu de données.

Les estimations obtenues sur le jeu de validation ne sont robustes que pour les teneurs
en eau et en matiere seche. Les estimations des teneurs en lignine et protéines restent quant
elles trés médiocres et peu robustes. Ces résultats répondent d’une part a I'ambiguité de
certains résultats présentés dans la littérature et d’autre part suggérent une certaine cohérence
dans les estimations obtenues par les deux approches. Enfin, la sensibilité a la résolution
radiométrique est variable selon le composé biochimique. Néanmoins il est possible de se
soustraire de l’effet du bruit en dupliquant artificiellement le jeu d’étalonnage et en le
bruitant. La faible taille du jeu d’étalonnage pourrait expliquer les mauvaises estimations
obtenues pour les autres composés biochimiques autres que 1’eau et la matiére séche. Dans la
limite de la sélection de 3 bandes spectrales pour ajuster le modéle linéaire, la trés forte
variabilité biochimique inter-échantillons (espéces végétales différentes) suggére que les
bandes sélectionnées correspondent a une information reelle. Par conséquent, les conclusions
obtenues peuvent étre considérées comme convenables. Cependant, un jeu d’étalonnage de
taille supérieure permettrait d’affiner la sélection des bandes et I'ajustement des coefficients

pondérateurs ainsi que la sélection d’un plus grand nombre de longueurs d’onde.

Utiliser cette connaissance pour développer un algorithme d’estimation
de la biochimie d’un couvert végétal par satellite et proposer des

spécifications techniques : une étude de simulation.

Pour répondre au second objectif, nous avons choist :

» d’utiliser une approche semi-analytique pour extraire I’information biochimique de
mesures radiométriques acquises au niveau satellitaire. Ce choix était basé d’une part sur la
nécessité de simuler des données radiométriques au niveau satellitaire. Nous avons utilisé
pour cela les modeles analytiques existants. Nous avons également choisi de développer des
modeles empiriques d’estimation de la biochimie foliaire pour la simplicité de mise en oeuvre

de I’approche et sa capacité d’estimation des teneurs des feuilles fraiches:

e de tester les effets des résolutions spectrales et radiométriques pour proposer des

spécifications techniques des futurs capteurs.
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Pour cela, nous avons créé un jeu de données synthétiques provenant de simulations a
I’aide d’un emboitement de modeles de propriétés optiques de feuilles (PROSPECT), de sol.
de couvert végétal (SAIL), et d’effets atmosphériques (6S). Nous pouvions ainsi faire varier

tous les parametres d’entrée de ces modeles, a savoir :
- la composition en eau, matiére séche ainsi que la structure des feuilles;
- le type de sol et son humidité,
- I’architecture du couvert végétal,
- et la composition en eau et aérosols de 1’atmosphére.

Finalement le jeu de données obtenu est considéré comme représentatif d’une grande
majorité des situations naturelles. Les données radiométriques ainsi obtenues ont été intégrées
pour correspondre 3 4 niveaux de résolutions spectrales et 3 niveaux de résolutions

radiométriques.

Deux approches ont été successivement testées : la premiére correspond a la régression
linéaire et la seconde 2 I’association de la régression linéaire et de la modélisation neuronale.
Les modeles ont été étalonnés sur une partie du jeu de teneurs biochimiques et d’absorptances

équivalentes et validés sur I’autre partie.

N

Nous avons tout d’abord évalué les performances du modele linéaire a estimer le
contenu biochimique. Ceci nous a permis ensuite d’identifier la résolution spectrale optimale.
Les estimations des teneurs en eau et matiére séche des échantillons du jeu de validation sont
apparues satisfaisantes pour les feuilles et bonnes au niveau du couvert. Ces estimations
obtenues a partir du modele linéaire ont montré une faible sensibilit¢ au regard de la
résolution spectrale du capteur mais i I’inverse une sensibilité trés importante au regard la
résolution radiométrique. L’utilisation conjointe des modeles linéaires et neuronaux a permis
d’améliorer significativement les estimations des teneurs des deux composés, eau et matiere

seche.

2. Perspectives de recherche

.. dépasser les limites des modéles utilisés et de la démarche suivie

Au terme de ce travail, subsistent néanmoins un certain nombre de limites dues a la fois

aux modeles utilisés et aux hypothéses et choix réalisés lors de notre démarche.
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® Les limites des modéles utilisés

Le modele de propriétés optiques de feuille PROSPECT suppose tout d’abord une
répartition homogene des absorbants dans la feuille, ce qui n’est pas totalement exact. De
plus, les valeurs radiométriques simulées correspondent a des réflectances et transmittances
hémisphériques. Il conviendrait ainsi de développer un modéle qui prenne en compte les

propriétés directionnelles.

Au niveau du couvert, le modele SAIL, qui n’est pas directement basé sur les équations
du transfert radiatif, suppose un couvert homogene et le définit a partir d’une architecture qui
simplifie largement la réalité. Par exemple, il ne suppose pas I’existence d’un sous-bois.
Prendre en compte une description plus fine des couverts végétaux ne pourrait qu’apporter un

meilleur réalisme dans les simulations et [’'interprétation radiométrique en termes de

biochimie foliaire.

Enfin, en ce qui concerne les effets atmosphériques, nous avons fait le choix, pour des
questions de temps de calcul, de ne prendre en compte ni les effets du rayonnement diffus, ni

ceux de ’environnement.

@ Les limites de la démarche suivie

La premiere limite tient 4 la composition du jeu de données LOPEX. Ce jeu est
constitué d’une soixantaine de feuilles d’especes globalement différentes, par conséquent
montrant une grande variabilité biochimique. Nos résultats montrent qu’il n’est pas possible
d’estimer d’autres teneurs que celles de I'eau et de la matiere séche avec de telles données.
Aussi, serait-il trés intéressant de reprendre cette étude en se limitant a2 un jeu formé
d’échantillons d’une méme espéce afin de diminuer la variabilité biochimique. A Iinverse, il
conviendrait de tester notre démarche sur un jeu de données, pluri-spécifiques, plus important
pour tester I’effet de la taille du jeu de données sur la qualité des estimations obtenues a partir
de I’approche empirique au niveau des feuilles, notamment pour celles de I’azote et de la
lignine.

La deuxiéme limite tient au fait que nous avons fait I’hypothése, par économie de temps
de calcul, d’une géométrie couvert-soleil-capteur fixe, le capteur étant placé au nadir et le
soleil a4 45 degrés. Cette géométrie correspond, en effet, a un cas trés particulier puisque la
géométrie couvert-soleil-capteur varie avec le jour d’acquisition des données et la position
(latitude, longitude) du couvert sur la Terre. D’autre part, cette géométrie a tendance a
favoriser la contribution du sol, ce qui peut expliquer les meilleures estimations lorsqu’elles
sont exprimées en gr par unité de surface de feuillage. Par conséquent. prendre en compte
dautres géométries de mesure et positions du soleil ne pourrait qu’améliorer la

représentativité des estimations.
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Enfin, avant de lever ces deux limites, il conviendrait, en tout premier lieu, de procéder

a une validation expérimentale des modeles élaborés puisque seule une validation numérique

a été réalisée.
... extraire l’information a partir d’un minimum de bandes

Il nous semblerait intéressant d’orienter les recherches sur la sienification de
g

I’information spectrale, autrement dit sur 1’utilité de la haute résolution spectrale.

Au travers de nos résultats, il ne semble pas nécessaire de développer des capteurs
possédant une résolution spectrale particulicrement élevée pour estimer quantitativement la
biochimie foliaire. En effet, a partir de I’information radiométrique correspondant
globalement a 10 bandes, on obtient des estimations trés correctes. Ceci reste i étre confirmé
par I’expérimentation. Néanmoins, cette conclusion est cohérente avec les travaux de Price
(1990, 1992) qui suggerent que le contenu informatif d’un spectre peut étre résumé en
quelques bandes. Ainsi, il conviendrait de procéder a I’optimisation du domaine spectral
informatif pour définir plus spécifiquement le nombre de détecteurs (longueurs d’onde)

nécessaires ainsi que leurs résolutions radiométrique et spectrale.

Néanmoins, la haute résolution spectrale peut tre intéressante pour la discrimination

des types de couverts sur la base de leurs spectres de réflectance.

3. Télédétection et changements globaux : quel avenir ?

La communauté scientifique concernée par les changements globaux attend énormément
de la télédétection pour obtenir des estimations de composés biochimiques foliaires tels que
I’azote et les protéines mais aussi ’eau et la matiére séche. Les travaux présentés dans cette
these suggerent que, d’un point de vue théorique, la télédétection ne pourra répondre que
partiellement a ces attentes. L’information spectrale, en tout cas pour la lignine et I’azote
foliaire, semble trop faible pour étre convenablement estimée. En revanche, on peut
maintenant, sous réserve de validation expérimentale, estimer correctement les teneurs
foliaires en I'eau et en matiere séche d’un couvert végétal. Il reste alors a intégrer les

estimations de ces teneurs dans les modeles de fonctionnement global.

Cette conclusion reste donc globalement positive et contribue & motiver la poursuite des

travaux sur I’utilisation de la télédétection pour I’étude des changements globaux.
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Annexe 2 : Les différents modéles analytiques utilisés

PROSPECT (Jacquemoud et Baret, 1992)
Le modele de propriétés optiques de feuilles PROSPECT est une version améliorée du "plate

modele" généralisé de Allen et al. (1970).
Dans ce modéle, la feuille est assimilée & un empilement de couches cellulaires diffusantes et

absorbantes.

La diffusion, principalement due aux changements brutaux d’indice de réfraction (n) dans la
feuille est caractérisée par le nombre de couches cellulaires (N) et d’un indice de réfraction
(n).

L’absorption est quantifiée par un coefficient d’absorption avec i’hypothése que les composés
absorbants sont répartis homogenement dans la feuille. Dans la version initiale de
PROSPECT, le coefficient d’absorption est égal au produit de la teneur en eau foliaire par le
coefficient spécifique d’absorption de I’eau.

Les valeurs radiométriques se calculent par la résolution du systéme suivant :

Ryoo  Twoo 1
N LN -1 N —1,-N
boy—byy  Agy—dgy  agblyg—agy by

ol Ry 90 et Ty g¢ sont respectivement la réflectance de la transmittance de la feuille pour un
rayonnement incident de demi angle 90 °, a et b des constantes dépendantes de la réflectance
et de la transmittance d’une couche élémentaire interne (pg(,Tg()-

RN 90 et Ty gp sont ensuite utilisés pour calculer la réflectance et la transmittance de la
feuille Ry o et Ty o pour un rayonnement incident de demi angle .

Ry, =XRyy+y

N

Tyu=¥Tyyo
ou x et v sont dépendant de la transmitivité d’une surface plane diélectrique.

Ce simple modele est précis. rapide et numériquement inversible.



SAIL (Verhoef, 1984 et 1986) (''Scattering by Arbitrarily Inclined Leaves")

Ce modele de transfert radiatif de couvert végétal est dérivé du systeme d’équation de
kubelka-munk (1931).

Les hypothéses de ce modele sont :

e un couvert horizontal, homogene et infiniment étendu;

e des feuilles lambertiennes, de méme propriétés optique sur les deux faces, de petite
dimension, plates et de distribution azimutale aléatoire.

Il permet de calculer la réflectance directionnelle du couvert dans le cas d’un rayonnement
incident directionnel a partir du systéme de quatre équations suivantes :

dE,

dx

dE_
? = —S.E‘.+a.E_ —G.E+

dE,
_c_lx_ =y E+0E_—ak,

dE,
= wE +v.E_+uE —-KE,

avec Eq le flux directionnel incident, E_ le flux diffus descendant, E, le flux diffus ascendant,
et Eg le flux directionnel dans la direction de 1’observateur, x la profondeur du couvert
couvert végétal. Aux processus physiques d’extinction et de diffusion correspondent
respectivement les coefficients k, Kets, a, 0, s, w, v, &

Tous ces coefficients sont définis a partir de I’architecture du couvert végétal et des propriétés
optiques des feuilles et du sol.

Les paramétres d’entrée du modele sont sont tous expérimentalement mesurables : I’indice
foliaire, I’angle d’inclinaison des feuilles, les propriétés spectrales des feuilles et du sol, les
angles azimutaux et zénithaux du soleil et du capteur, et un parametre de hot-spot (dans sa
version modifiée).

Ce modele présente I’avantage d’étre relativement simple, de ne nécessiter qu'un nombre
limité de paramétres d’entrée, et de fournir la réflectance du couvert pour un temps de calcul

trés court.



6S (Vermote et al, 1994) ("Second Simulation of the Satellite Signal in the Solar
Spectrum'')

Le modele 6S est une amélioration du modele 5S (Tanré ef al.. 1985). Il permet de simuler
avec précision le rayonnement regu par le capteur en tenant compte des effets atmosphériques

(absorption-diffusion).

Des modeles de distribution des gaz et aérosols sont utilisés pour définir I’absorption et la
diffusion du rayonnement incident et réfléchi par le couvert végétal.

La réflectance équivalente, pour une altitude, une géométrie du soleil et du capteur données,
est calculée par la relation suivante :

P,
p= TH.[p,.+ p(ﬁﬁ.TﬁT\]

avec p la réflectance équivalente, Tg le coefficient de transmission. pr la contribution de
I’environnement, pa la contribution intrinséque de 1’atmosphére, pt la réflectance du couvert,

S un coefficient de diffusion, et T la fonction de transmission.

Les parametres d’entrée du modele sont les propriétés optiques du couvert végétal, les angles
azimutaux et zénithaux du soleil et du capteur, le modéle de distribution des gaz et aérosols
atmosphériques choisi, I’épaisseur optique de I’atmosphére.

Ce modele, relativement rapide d’exécution, simule la réflectance "top of the atmosphere”
pour un échantillonnage spectral de 2.5 nanométres.






Chapitre |

Tableau I : Principaux absorbants foliaires avec leurs bandes d’absorption

caractéristiques dans le proche et moyen infrarouge

Chapitre 2

Tableau I : Minimum, average and maximum mass fraction (in % of the total dry

mass) of the main biochemical compounds observed over the 43 leaf types studied

Tableau II : Interpretation of the absorption peaks according to Curran (1989)
and Himmelsbach et al. (1988)

Tableau III : RMSE values associated to the reconstruction performances for the
absorption coefficient K()), the single leaf reflectance ps()) and transmittance ts(A) and
the infinite reflectance peo()). Several ways to describe the leaf biochemical composition are
compared. Italic numbers correspond to biochemical composition for which lipids are not
accounted for. Bold numbers correspond to biochemical composition for which lipid and ash

are not accounted for.

Tableau IV : T values associated to the retrieval of the biochemical composition
using the model inversion and the previously estimated specific absorption coefficients.
The model was inverted over single leaf reflectance ps(A) and transmittance Ts(A) and the
infinite reflectance peo(A). Several ways to describe the leaf biochemical composition are
compared. They are described by the number presented in the first row which was explained
previously in table 3 (first column). Italic numbers correspond to biochemical composition for
which lipids are not accounted for. Bold numbers correspond to biochemical composition for

which lipid and ash are not accounted for.

Chapitre 3

Tableau I : Minimum, average and maximum values of specific leaf weight and

water content of our 58 leaves data set



Tableau II : T and RMSE (in parenthesis) values characterizing the retrieval
performances of water content (Cw) and specific leaf weight (SLW) from concurrent
measurements of reflectance and transmittance (Refl. & Transmit.) or using only
reflectance (Refl.) or transmittance (Transmit.) measurements. We used the specific

. a ~ . . . — 8 (-"“ 0
absorption coefficient for water provided by Curcio and Petty (k. =%,y or the one corrected

~ . _ , Curcio
for the optical path (k. =112k,77),

Chapitre 4

Tableau I : Minimum, average and maximum contents (g.cm-2) of the main
biochemical compounds observed in the data set (57 leaf types)

Tableau II : Wavebands (nm) selected to explain water and dry matter contents by
the multiple linear regression when calibrating over spectra contaminated with the three

levels of noise (6=0.000; 5=0.001; 5=0.010)

Tableau III : T values observed for water and dry matter using the three first
wavebands selected as a function of the level of radiometric noise applied to the
calibration and test data sets. Values are presented for absorbance computed with

reflectance (ocp) or transmittance (Cly).

Chapitre 5

Tableau I : Distribution of the input variables

Tableau 1I : The first 15 wavebands (nm) selected by the multiple linear regression
from a "standard sensor' radiometric data set. Bold numbers correspond to the optimal

set of wavebands selected.






Introduction

Figure 1 : Schéma conceptuel de la thése

Chapitre 1

Figure 1 : Vibrations et oscillations d’une liaison électronique

Figure 2 : Effet d’une déshydratation progressive sur les propriétés optiques d’une
feuille de coton dans les domaines spectraux du visible au moyen infrarouge pour 4
dates successives (d’aprés Gausman et al., 1972)

Figure 3 : Sensibilité de la réflectance dans le proche infrarouge a la diffusion
selon le modele PROSPECT (d’apreés Guyot, 1995)

Figure 4 : Variation de I’intensité énergétique transmise ou réfléchie par unité
d’angle solide (sr-1) par une feuille de soja pour la longueur d’onde 860 nm et 3 angles
d’incidence (adapté de Breece et Holmes, 1971)

Figure 5 : Effet de la diffusion pour trois sols différents: (—) sol argileux, (....)
terreau, (---) sable (d’apres Jacquemoud, 1992)

Figure 6 : Analyse de sensibilité de la réflectance du couvert végétal aux propriétés
optiques des feuilles (N = indice de structure des feuilles; Cab = teneur en chorophylle;
Cw = teneur en eau) (d’apres Guyot, 1995)

Figure 7 : Analyse de sensibilité de la réflectance d’un couvert végétal a I’indice de
végétation et a I’angle d’inclinaison des feuilles (I = indice foliaire; 6= angle d’inclinaison
des feuilles) (d’apres Guyot, 1995)

Figure 8 : Coefficient de transmission gazeuse de P’atmosphére pour I’hiver
tropical (d’apres Tanré et al., 1986)

Figure 9 : Effets atmosphériques aux niveaux de la surface et du capteur

Figure 10 : Récapitulatif des parametres a utiliser pour les deux objectifs

Chapitre 2

Figure 1 : Correlations between the concentrations observed over the 43 leaves.
The concentrations are expressed in g.cm=2. The number in the lower diagonal matrix is the

. 7
associated R= value.



Figure 2 : RMSE values associated to the comparison between the absorption
coefficients evaluated at a 10nm spectral sampling interval after interpolation at Inm
interval and that obtained originally at 1nm spectral sampling interval. This is computed
over the 43 leaves investigated.

Figure 3 : Comparison between the measured reflectance (a), transmittance (b)
and infinite reflectance (c) and the corresponding values simulated using the
PROSPECT model using the retrieved values of K(A), N and o parameters

Figure 4 : Specific absorption coefficients (cm2.g-1) of each biochemical
compound.

Figure 5 : Contribution (y) of each biochemical compound to the global absorption
coefficient. The contribution of each compound is computed as the product of the specific
absorption coefficient (ki(A)) and the average concentration (C,) divided by the average global

- kA).C;

absorption coefficient (K ): ¥, = —=
K

Figure 6 : Sensitivity of the reconstruction performances of single leaf reflectance,
transmittance and infinite reflectance to the accuracy with which the global absorption
coefficient is reconstructed. Each data point corresponds to one of the biochemical
composition presented in table 3.

Figure 7 : RMSE values associated to the global absorption coefficient
reconstruction as a function of the number of compounds or biochemical groups taken
into account (described by a label which was explained in table 3)

Figure 8 : Comparison between the specific absorption coefficient computed for
dry matter (all biochemicals (except lipid and ash) grouped together), and that
computed using individual specific absorption coefficients and the average biochemical

composition

Chapitre 3

Figure 1 : Comparison between the measured leaf reflectance (transmittance) and
the values simulated using the PROSPECT model and the estimated values of K(}) and

N

Figure 2 : Comparison between the specific absorption coefficients of water (kw)
given by Curcio and Petty (1951) (solid line) and that estimated in this study (dotted

line)

Figure 3 : Comparison between specific absorption coefficients of dry matter
(kSLW) provided by Fourty et al. (1996) (solid line) and the values estimated in this

study (dotted line)



Figure 4 : Contribution of the water to the total leaf absorption. The contribution is
computed as: &, (M)-C, / (kg (M).SLW+k,.C, ) where SLW and C.. are the average SLW and Cw
values. kw and kSLW are respectively the specific absorption coefficients proposed by Curcio
and Petty (1951) and Fourty et al. (1996).

Figure 5 : Water (Cw) and dry matter (SLW) contents retrieved from model
inversion using concurrently reflectance and transmittance spectra compared to the
measured values of Cw and SLW. The solid line is the 1:1 line.

Figure 6 : Comparison between the values of the N structure parameter retrieved
from model inversion using concurrently reflectance and transmittance (N(R+T)) and
those retrieved using from inversion using either reflectance (N(R), +) or transmittance

(N(T), o). The solid line is the 1:1 line.
Chapitre 4

Figure 1 : T values obtained for the estimation of water or dry matter contents
using reflectance or transmittance values. Dashed (open symbols) and solid (plain
symbols) lines correspond respectively to the calibration and test data sets. Squares and

diamonds correspond respectively to the use of p (or T) and op (or o).

Figure 2 : T values computed over the calibration (dashed lines) and test (solid
lines) for the several biochemical contents estimated using cp (H) or ot (@) values

Figure 3 : Average T values obtained on the test data set for the estimation of
water (Cw: figure 3a, 3b and 3c) and dry matter (SLW figure 3d, 3¢ and 3f) as a
function of the number of wavebands selected for the three levels of radiometric noise
induced in the calibration data set (6=0.000, figure 3a and 3d; 6=0.001, figure 3b and
3e;. 6=0.010, figure 3c and 3f). Results presented on the test data set associated with the
three levels of radiometric noise: 6=0.000 (--O--); 6=0.001 (—0—); 6=0.010 (—3—). The
average T values are computed over ten replicates of the test data set.

Figure 4 : Specific absorption coeffcients (cm?.g-1, logarithmic scale) as a function
of wavelength for water (solid line) and dry matter (dashed line) (from Baret and
Fourty, 1996). The positions of the 6 bands selected by the linear regression calibrated using
spectra contaminated by 6=0.010 noise level are indicated for water (A) and dry matter (O).

Figure 5 : Comparison between water contents (g.cm-2) estimated from the linear
regression, and the measured values. The regression was developed on the calibration data
set with 6=0.010 using three wavebands. The comparison is performed over the test data set

without noise (6=0.000).

Figure 6 : Comparison between Dry matter contents (g.cm-2) estimated from the
linear regression, and the measured values. The regression was developed on the
calibration data set with 6=0.010 using three wavebands. The comparison is performed over

the test data set without noise (6=0.000).



Chapitre 5

Figure 1 : Noise equivalent reflectance for three levels of radiometric resolution
(Low, Medium and High) as a function of wavelength (from Del Bello et al., 1995)

Figure 2 : T values obtained for each canopy variable, spectral and radiometric
resolutions, as a function of the number of wavebands selected. Thin solid lines
correspond to 10nm, dashed to 12nm, dashed dashed to 16nm and thick solid line to 20nm

spectral resolution. "no" correspond to no instrumental noise, “"low", "medium" and "high"
correspond to the corresponding radimetric resolutions investigated.

Figure 3 : Comparison of the T values associated to a direct estimation of canopy
level contents (solid lines) and an indirect estimates computed from the multiplication of
the leaf level contents (Cw or SLW) by LAI. Results obtained for 20nm spectral resolution
and medium radiometric resolution.

Figure 4 : Sensitivity of the T value to the number of bands selected. The lines
presented correspond to equation [8] with the parameters b and ¢ adjusted over the actual T
values corresponding to 20 nm spectral resolution and medium radiometric resolutions using

equation [7].

Figure 5 : Position of the wavebands selected by the linear multiple regression for
the five canopy variables. The solid line represents a typical satellite level equivalent
reflectance spectra.

Figure 6 : Comparison between T values corresponding to the neural network
(Tn), and the linear multiple regression (Tr) approaches. The difference Tn-Tr is
presented here for the five canopy characteristics (Cw, SLW, Cw.LAIL, SLW.LAI, LAI).
Results obtained over the same test data sets with 20 nm spectral resolution and no
instrumental noise. The bands selected are those presented in Table 2.

Figure 7 : Sensitivity of the estimation of the five canopy characteristics (Cw,
SLW, Cw.LAI, SLW.LAI, LAI) when the neural networks are trained and applied on
wavebands shifted from their optimal position by +10 nm or =20 nm. T values are
computed over the test data sets for 20 nm spectral resolution and the medium radiometric
resolution. The optimal wavebands are those presented in Table 2.

Figure 8 : Sensitivity of the estimation of the five canopy characteristics (Cw,
SLW, Cw.LAI, SLW.LAI, LAI) when the neural networks are trained over the optimal
wavebands selected and applied on wavebands shifted from their optimal position from
+10 nm or 20 nm. T values are computed over the test data sets for 20 nm spectral
resolution and the medium radiometric resolution. The optimal wavebands are those presented
in Table 2.











