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Résumé

En 2013, le Service canadien des foréts de Ressources
naturelles Canada a publié un guide des pratiques exemplaires
pour la production d’un inventaire forestier a partir de
données obtenues par balayage laser aéroporté!. Ce guide
a été créé pour rassembler des approches, des méthodes et
des outils de pointe dans le but d'informer les lecteurs, de
leur permettre d'utiliser des données obtenues par balayage
laser aéroporté et de renforcer leurs capacités a caractériser
de grandes régions forestiéres d’une maniére rigoureuse et
rentable. Le guide aborde aussi plusieurs sujets nécessaires
pour I'utilisation des données obtenues par balayage laser
aéroporté dans I'établissement d’'un inventaire forestier,
dont I'acquisition de données obtenues par balayage laser
aéroporté, les mesures des placettes au sol et les exigences
de modélisation. Disponible au téléchargement a la fois en
anglais? et en francais® a partir du site Web de publication
du Service canadien des foréts, le guide a été bien accueilli
a la fois par les communautés forestieres du Canada et

a l'international. Dans le guide suivant, nous offrons des
recommandations pratiques et pertinentes particuliéres a la
modélisation et a la cartographie des principaux attributs
forestiers. Cette orientation est basée sur notre expérience
collective et est éclairée par des ouvrages scientifiques
pertinents. Notre public cible se compose de professionnels
(ou d'étudiants) dans le domaine de l'inventaire forestier ou

1 Aussi appelé LIDAR (Light Detection and Ranging) aéroporté.

2 https://cfs.nrcan.gc.ca/publications?id=34887

3 https://scf.rncan.gc.ca/publications?id=35375&lang=fr_CA

de la géomatique qui cherchent a mieux comprendre le
fonctionnement ou la mise en ceuvre d'un inventaire qui
integre des données obtenues par balayage laser aéroporté.
Le guide n’est pas destiné a étre normatif puisque les
environnements forestiers varient considérablement et

gue la technologie évolue rapidement. Les utilisateurs
doivent sélectionner I'approche de modélisation et le plan
d’échantillonnage qui sont appropriés a leur situation
particuliere et qui sont pertinents selon leurs besoins
d’information. Par ailleurs, les éléments logistiques a prendre
en compte, comme les ressources informatiques, les expertises
en statistique disponibles, et le plus important, les cots
d’échantillonnage, doivent aussi étre évalués lors de la
sélection d'une approche de modélisation. Nous décrivons les
compromis associés a chaque décision du processus de mise
en ceuvre, permettant ainsi aux spécialistes de faire des choix
éclairés. Les détails supplémentaires fournis dans le document
sont destinés a compléter I'apercu plus général offert dans le
guide des pratiques exemplaires. Utilisés ensemble, ces deux
documents contiennent des lignes directrices exhaustives
pour effectuer un inventaire forestier en utilisant les données
obtenues par balayage laser aéroporté et une analyse axée
sur les régions.
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1. Introduction

La télémétrie par ondes lumineuses (LIDAR) est une
technologie transformatrice pour I'inventaire forestier. Les
données obtenues par balayage laser aéroporté LIDAR

(aussi appelé balayage laser aéroporté et BLA dans le

présent document) sont devenues une importante source
d’information pour les inventaires forestiers améliorés,
fournissant des mesures précises de la hauteur des arbres

et des caractérisations détaillées de la structure verticale

des foréts. L'information tirée d'un BLA est ensuite utilisée
conjointement avec des mesures précises dans |'espace
obtenues des placettes au sol dans le cadre d’une analyse axée
sur les régions (Naesset, 2002) pour modéliser les attributs
d’un inventaire forestier comme la hauteur, la surface terriére
et le volume. Bien qu’il ne soit pas actuellement possible
d’extrapoler tous les attributs nécessaires (p. ex., les especes
d'arbres, I'age) dans un contexte opérationnel seulement a
partir des données obtenues par balayage laser aéroporté, les
inventaires forestiers améliorés basés sur un BLA permettent
plus de détails, d’exactitude et de précision pour une gamme
d'attributs, comparativement a des systémes d’inventaire
conventionnels. Par ailleurs, un inventaire forestier amélioré
peut fournir un lien important et économique entre les
besoins d'information de natures stratégique, tactique et
opérationnelle. Les données obtenues par BLA peuvent
fournir une caractérisation exacte de la surface sous le couvert
forestier, permettant la production d’un modéle altimétrique
numérique (MAN) détaillé, ce qui est une source d'information
importante pour la planification d’opérations forestieres (et
une source fondamentale de données pour plusieurs autres
applications de gestion des ressources naturelles). Bien que
les données obtenues par BLA et leurs applications dans le
domaine forestier aient été le sujet de recherches depuis

plus de trente ans (Nelson, 2013), I'opérationalisation de

la technologie dans le secteur forestier au Canada est un
phénomeéne plus récent. Les pratiques exemplaires présentées
par White et coll. (2013) mettent a profit des connaissances
acquises dans des ouvrages scientifiques pour faconner des
recommandations sur une vaste gamme de sujets en lien avec
I'utilisation des données obtenues par BLA pour l'inventaire
forestier. Depuis 2013, I'utilisation de données obtenues par
BLA pour l'inventaire forestier continue de croitre a travers le
Canada et de plus en plus de provinces explorent I'utilisation
des données obtenues par balayage laser aéroporté pour des
applications forestiéres.

1.1 Qu’est-ce qu’un inventaire forestier amélioré?

Normalement, un inventaire forestier amélioré fait référence
a un inventaire forestier qui intégre les estimations basées
sur des données obtenues par balayage laser aéroporté

sur d'importants attributs d'inventaire forestier qui incluent
notamment la hauteur, la surface terriere et le volume (figure 1).
Les inventaires forestiers améliorés offrent de I'information
plus détaillée et variée que ce qui est disponible avec les
systemes d’inventaire conventionnels, de facon a soutenir la
planification des opérations forestieres et I'optimisation de
la chaine de valeur. Par conséquent, I'amélioration provient
de Iinformation détaillée sur la structure forestiere et de
I'augmentation de la résolution spatiale tirée des données
obtenues par BLA.

1.2 Qu'est-ce qu'une analyse axée sur les régions?

L'objectif d'une telle approche est d'extrapoler un modele

de prévision liant les variables de balayage laser aéroporté (X)
a un attribut cible de I'inventaire (Y), mesurées a un
emplacement sélectionné. Par conséquent, la modélisation

qui en est tirée est utilisée pour estimer Y, chaque fois

gue X est connu (p. ex., I'ensemble de la région ou des
données obtenues par balayage laser aéroporté ont été
acquises). Les variables du BLA qui sont utilisées comme
variables prédictives a des fins de modélisation, existent en
tant que matrices ou de pavages de cellules de grilles, ou
chaque cellule de la grille représente une région forestiere

de 200 a 625 m? approximativement (de tailles semblables a
celles de placettes au sol standard). En fonction de sa taille, un
peuplement d'arbres peut comprendre des milliers de cellules
d’une grille et apres que des modélisations soient développées
et appliquées selon une analyse axée sur les régions, chacune
des cellules de la grille aura une estimation pour Y. Par
conséquent, contrairement aux inventaires traditionnels établis
a I'échelle d’un peuplement qui fournissent généralement
gu’un seul estimé pour le peuplement en entier, I'analyse axée
sur les régions permet de caractériser la variabilité a I'intérieur
du peuplement (Figure 1). Comme unité fondamentale de
I'analyse axée sur les régions, la cellule de la grille permet de
fournir des descriptions améliorées et détaillées des attributs
forestiers a I'intérieur du peuplement qui peuvent aussi étre
résumées a I'échelle du peuplement, permettant une flexibilité
dans I'élaboration des rapports d’inventaire. Si les données
obtenues par balayage laser aéroporté sont suffisamment
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Figure 1. Comparaison entre un inventaire traditionnel a I'échelle d'un peuplement (A) et un inventaire forestier amélioré (D) montrant la
carte d'un volume marchand brut. Le balayage laser aéroporté permet de produire des modéles altimétriques numériques plus détaillés, qui
sont fort utiles pour la planification opérationnelle. Nous présentons également une comparaison entre un MAN de 25 m (B) obtenu par
photogrammétrie et un MAN d’un métre tiré de données obtenues par balayage laser aéroporté (E). Par ailleurs, les MAN détaillés peuvent
permettre une caractérisation plus détaillée des cours d'eau et la cartographie des zones humides (F) qu’il est possible avec des MAN dont

la résolution est moins fine (C).

denses, il est possible de détecter les cimes de chaque

arbre en utilisant un nuage de points et aussi d'évaluer les
attributs des arbres (qu’on appelle la classification par arbre
individuel). Cette approche peut potentiellement fournir des
connaissances supplémentaires a I'échelle des arbres d'un
peuplement. Compte tenu de problémes liés a I'occlusion des
arbres, de diverses structures des arbres et des couverts, ainsi
de la faible densité de points, I'approche par arbre individuel
peut étre problématique dans un contexte opérationnel
(Kaartinen et coll., 2012; Vauhkonen et coll., 2012). Ainsi,
alors que I'analyse axée sur les régions est considérée comme
complétement opérationnelle (Naesset, 2015), la classification
par arbre individuel n'a pas encore autant évolué et n'est donc
pas abordée dans ce guide.

1.3 Objectifs de ce guide

Bien que ce guide des pratiques exemplaires (ci-aprés

White et coll., 2013) offre un apercu général de la production
d'information sur les attributs d'inventaires forestiers en
utilisant I'analyse axée sur les régions, ce guide n'offre pas
d’explication détaillée de la fonction de modélisation selon
I'analyse axée sur les régions. Par conséquent, ce document a
pour but de fournir des conseils exhaustifs sur la production
d'inventaires forestiers améliorés, et en particulier sur les
exigences de modélisation selon I'analyse axée sur les régions.
Ainsi, nous offrons dans ce guide de I'information qui
complete celle de White et coll. (2013) (Figure 2) et offre

aux utilisateurs des capacités de mise en ceuvre de plus

en plus complexes et affinées.

Guide pour I'élaboration et I'application de modeles en vue de I'établissement d’un inventaire forestier amélioré par I'emploi de données de balayage laser
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Guide des pratiques exemplaires
pour la production d’un inventaire
forestier a partir de données
obtenues par balayage laser
aéroporté utilisant une approche
axée sur les régions

Estimation des attributs selon
I’approche axée sur les régions

l

Données obtenues par balayage
laser aéroporté
Produits de données, assurance de la
qualité, acquisition de données,
facteurs liés aux instruments

Production d’un nuage de points par
balayage laser aéroporté
Logiciel, taille des cellules de la grille,
pavage, assurance de la qualité des
parameétres

Données des placettes au sol
Caractéristiques, représentativité,
sélection, positionnement, mesures
des arbres

Modélisation
Comparaison entre les approches
paramétriques et les approches non
paramétriques

Cartographie

Vs T

Guide pour I’élaboration et I'application de modéles en
vue de I’établissement d’un inventaire forestier amélioré
par ’emploi de données de balayage laser aéroporté et

d’une approche axée sur les réaions

Apercu de I'approche axée sur les régions
Quels attributs peuvent étre modélisés en utilisant
I’'approche axée sur les régions?

Dois-je effectuer une stratification par types de foréts
ou par groupes d’espéces avant la modélisation?

Acqueérir les données nécessaires
De quelles données obtenues par balayage laser
aéroporté ai-je besoin?
De quel type de données provenant de placettes au
sol aurais-je besoin?
Quelles données auxiliaires seraient utiles?

Produire des modélisations axées sur les régions

De quels logiciels ai-je besoin?

Comment puis-je produire des parametres a I'échelle
de la placette?

Comment puis-je produire des parameétres couvrant
ma région a I'étude (p. ex., pour tout le territoire)?
Quelle approche de modélisation devrais-je adopter?
Comment choisir les variables prédictives pour la
modélisation?

Comment dois-je procéder pour évaluer les
modélisations que j’ai créées?

Générer des prédictions pour tout le territoire
Comment dois-je procéder pour appliquer mes
modélisations a travers la région a I'étude?
Comment puis-je produire de I'information sur des
especes en particulier?

Comment puis-je extrapoler la distribution du
diamétre du tronc?

Comment puis-je me servir de la variation dans un
peuplement fournie par une approche axée sur les
régions?

Sujets supplémentaires sur la mise en ceuvre de
I’approche axée sur les régions

Comment dois-je procéder pour créer des limites de
peuplement?

Comment puis-je produire de I'information sur des
especes en particulier?

Comment puis-je extrapoler la distribution du
diametre du tronc?

Comment puis-je utiliser les variations fournies par
I’'approche axée sur les régions quant a I'intérieur du
peuplement?

Figure 2. Comparaison entre le contenu du guide des pratiques exemplaires (White et coll., 2013) a gauche et le contenu du présent document.
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2. Apercu de I'analyse axée sur les régions pour la production d’un inventaire

forestier amélioré

Lorsque les données obtenues par BLA ont été acquises pour
tout le territoire de la zone forestiére visée (connue comme
une collecte de données compléte du territoire) et qu’un
échantillon de placettes au sol est disponible, I'analyse axée
sur les régions peut étre employée pour de grandes régions
forestieres (p. ex., des millions d’hectares). L'estimation des
attributs de I'inventaire forestier visé dans une zone fixe est
essentielle a I'analyse axée sur les régions et correspond
généralement a la taille d’une placette au sol (p. ex., 400 m?).
Dans la figure 3, nous présentons un survol des différentes
étapes de la mise en ceuvre d'une analyse axée sur les régions.
Dans un scénario idéal, les données obtenues par BLA seraient
acquises en premier pour I'unité de gestion concernée, puis
traitées et vérifiées attentivement pour déceler les erreurs
avant d'étre ensuite utilisées pour en extrapoler un modele
numérique de surface (MNS) et un modéle altimétrique
numérique (MAN) détaillé. Ce MAN serait ensuite utilisé pour
normaliser les hauteurs des échos dans le nuage de points
établi a partir des données du balayage laser aéroporté pour
les hauteurs au-dessus du sol, en soustrayant le MAN du MNS
pour produire un modele de la hauteur du couvert (MHC).
Par conséquent, |'unité de gestion ou de la région visée sera
pavée en cellules d'une grille, ot chacune est une région fixe
(communément, de 20 m sur 20 m, ou 400 m?). Comme noté
plus haut, la cellule de la grille représente la cartographie de
base et I'unité analytique pour les estimations réalisées selon
I'analyse axée sur les régions. Pour chaque cellule de la grille,
un résumé statistique des données obtenues par balayage
laser aéroporté serait produit, lequel caractérise la structure
verticale de la végétation au-dessus de la surface du sol

(p. ex., paramétres du BLA). Des indicateurs calculés seraient
utilisés pour la hauteur de la végétation, les variations de la
hauteur et la couverture (possiblement conjointement avec

le type de forét ou d'autres données supplémentaires) pour
stratifier la région a I'étude. Les sites d'échantillonnage a
I'intérieur de chaque strate seraient ensuite sélectionnés et
des équipes au sol seraient déployées pour la cueillette des
données nécessaires a partir des placettes au sol a chaque site
d’échantillonnage. On appelle ce processus une conception
d’échantillonnage fondé sur la structure. Si vous ne pouvez
pas utiliser les données obtenues par BLA pour guider la
sélection des sites d'échantillonnage au sol, vous pouvez
utiliser d'autres données auxiliaires précises sur la répartition
dans I'espace (p. ex., des inventaires existants, des MAN, des
données sur la qualité du site, des images satellites a grande
résolution). L'important est de s'assurer que les placettes au
sol représentent I'ensemble de la variabilité structurelle et la
composition de la région forestiére a I'étude.

L'établissement de la modélisation des attributs forestiers a
I'étude (p. ex., la hauteur, le volume) est effectué au niveau
des placettes. Les mesures des placettes au sol sont compilées
et le nuage de points réalisé a partir des données du BLA

est « attaché » a la région de placettes fixe. Pour ce qui est
des cellules de grilles, une série de valeurs prédictives est
produite a partir du nuage de points tirés d'un BLA, et des
paramétres du BLA sont appliqués aux données des placettes
caractérisant la distribution verticale des échos du BLA, et
donc de la végétation dans la placette. Vous pouvez utiliser
des relations statistiques entre les données des placettes au
sol et les nuages de points pour développer des modéles
prévisionnels afin d’estimer les attributs forestiers a I'étude.
Ces modeles peuvent ensuite étre appliqués a I'ensemble

de I'unité de gestion en utilisant les parametres du BLA des
cellules de la grille de tout le territoire. Nous fournissons

des renseignements liés a ses étapes dans les sections
subséquentes de ce guide.

2.1 Quels attributs puis-je modéliser en utilisant
I'analyse axée sur les régions?

Vous pouvez extraire quelques caractéristiques forestieres
directement du nuage de points tirés du BLA sans avoir besoin
d’une modélisation (p. ex., le couvert forestier, la complexité
verticale). Ces caractéristiques sont basées sur la capacité de
caractériser la distribution verticale ou la végétation du couvert
a partir des données obtenues par le BLA. Nous présentons
dans le tableau 1 une liste des attributs d'un inventaire
forestier qui font fréqguemment I'objet de modélisation selon
I'analyse axée sur les régions. Plusieurs autres attributs peuvent
aussi étre modélisés (p. ex., la masse volumique apparente du
couvert forestier, la hauteur de la base, notamment), selon
I'information requise et les données de référence au sol qui
sont disponibles. Vous pouvez obtenir des mesures pour un
seul arbre de chaque placette au sol géoréférencée, et ces
données sont ensuite compilées pour fournir un résumé a
I'échelle des placettes (figure 3). La sélection des attributs

a modéliser dépend souvent de I'information requise par

les gestionnaires forestiers, mais ce sont généralement les
attributs nécessaires a la planification et la gestion forestieres
qui sont sélectionnés. Les attributs sont généralement
numeériques et représentent soit une valeur moyenne (p. ex.,
les attributs sur la hauteur) ou une valeur proportionnelle

(p. ex., le nombre d'arbres par hectare, le volume total

brut en metres cubes par hectare). Idéalement, les attributs
seront sélectionnés pour la modélisation avant la collecte

des données sur les placettes au sol, de facon a ce que les
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Figure 3. Apercu des étapes de la mise en ceuvre de I'analyse axée sur les régions.

mesures des placettes au sol requises puissent étre recueillies

afin d'établir la modélisation. Il est a noter que les données

obtenues par un BLA offrent de I'information sur la hauteur,

les variations de hauteur et la densité de la végétation. Il est

e

(artographie

Appliquer les modélisations
aux mesures générées pour
tout le territoire

|

Estimations des attributs
pour tout le territoire

donc possible de modéliser avec confiance uniquement les

attributs forestiers qui ont une

relation statistique avec les

données issues du balayage laser aéroporté.
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Tableau 1. Exemples des attributs fréqguemment modélisés selon I'analyse axée sur les régions.

Attributs

Description

Hauteur maximale (m)

Hauteur dominante (m)

Hauteur moyenne (m)
Hauteur moyenne de Lorey (m)
Densité des tiges (tronc ha™')

Diametre quadratique moyen (cm)

Surface terriere (m? ha')

Volume brut total (m? ha™')

Volume marchand brut (m? ha)

Biomasse aérienne totale (kg ha™')

C'est la hauteur moyenne des 100 plus gros arbres (par diameétre a hauteur de poitrine ou DHP) a
I'intérieur d'un hectare. Les différences dans la densité d'un peuplement a moins d‘influence sur la
hauteur maximale (par rapport a la hauteur moyenne).

La hauteur moyenne des arbres dominants et codominants (les cimes forment la ligne maximale
du plus haut niveau de couverture et s'étendent au-dessus du niveau général du couvert).

C’est la hauteur moyenne des arbres au-dessus d'un DHP préétabli.
Il s'agit de la hauteur moyenne des arbres pondérée selon leur surface terriere.
C’est le nombre d‘arbres vivants, au-dessus d’un seuil de DHP préétabli, par hectare.

C'est la moyenne quadratique des diametres des arbres mesurés dans une placette (p. ex., au-dessus
d’un seuil de DHP préétabli). Comparativement au diametre moyen, le DQM donne une plus grande
pondération aux arbres plus larges.

Il s'agit de la superficie transversale occupée par les troncs a la hauteur de la poitrine. La somme
des superficies transversales (p. ex., la surface terriere) de chaque arbre, en métres carrés, a I'intérieur
d’une placette, est divisée par la superficie de la placette.

Le volume brut d’'un seul arbre est calculé en utilisant des équations allométriques spécifiques aux
espéces. Le volume total brut par hectare est calculé en faisant la somme du volume total brut
de tous les arbres et en la divisant par la superficie de la placette.

Les volumes marchands bruts d'arbres individuels sont calculés en utilisant des équations allométriques
spécifiques aux especes. Le volume marchand brut par hectare est ensuit calculé en faisant la somme
du volume marchand brut de tous les arbres dans une placette et en la divisant par la superficie de la
placette.

La biomasse aérienne totale pour un arbre individuel est calculée en utilisant une équation spécifique

a l'espéce. La biomasse aérienne totale par hectare est calculée en faisant la somme de la biomasse
aérienne totale de tous les arbres dans une placette et en la divisant par la superficie de la placette.
La biomasse aérienne totale peut étre répartie selon divers composants de la biomasse (p. ex., tiges,

troncs, branches, feuilles).

2.2 Dois-je effectuer une stratification
par types de foréts ou par groupes
d’espéeces avant la modélisation?

Lorsque vous réalisez des modélisations, il est pratique
courante de stratifier votre région a I'étude selon des sous-
groupes relativement homogénes avant de mettre en ceuvre
une analyse axée sur les régions. La stratification par groupes
d'especes ou par types de foréts (p. ex., caduque ou conifere)
est fréquente dans les ouvrages (tableau 2). Le besoin d'une
telle stratification dépend en grande partie de la complexité
des especes présentes dans la forét de la région a I'étude et
de I'importance de certaines especes ou de certains groupes
d'espéces par rapport a vos objectifs de gestion forestiere.
Généralement, la décision d'effectuer une stratification doit
étre prise tot dans la planification de la mise en ceuvre de
I'analyse axée sur les régions, car elle aura une influence

sur votre plan d’'échantillonnage et de collecte de données
provenant des placettes au sol. Il est a noter qu’afin d'intégrer
les espéces ou les types de foréts a votre échantillonnage
fondé sur la structure (figure 2), vous aurez besoin de données
sur tout le territoire ainsi que de données spatiales précises
sur la répartition des espéces dans I'espace. Dans le contexte
canadien, cela peut nécessiter |'utilisation d’un inventaire a

|'échelle d’un peuplement afin d’obtenir de I'information sur
les especes, comme |'ont démontré Woods et coll. (2011).

Vous pouvez appliquer la stratification durant la collection de
données (p. ex., échantillonnage stratifi¢, préstratification)
ou durant la modélisation des données (post-stratification).
Bien que I'échantillonnage stratifié soit une procédure
fréguemment utilisée (Breidenbach et coll., 2010a, Yu et coll.,
2011), vous pouvez avoir recours a une post-stratification
pour améliorer |'exactitude de votre estimation fondée sur la
région. La justification d'une post-stratification des données
d'apprentissage pour les prédictions pour tout le territoire
tirées du BLA est basée sur I'hypothése que les impulsions du
BLA interagissent différemment sous différentes conditions au
sein des peuplements (p. ex., des peuplements comportant
différentes espéces, ou lorsque I'dge ou la densité des arbres
varient), ou lorsque des calculs séparés pour des attributs
sont requis pour différents territoires couverts ou différentes
catégories de propriété (Gregoire et coll., 2016). Heurich et
Thomas (2008) ont suggéré une stratification selon les types
de foréts importants (p. ex., les foréts caduques, de coniféres
et mixtes) en se basant sur les espéces dominantes. Latifi

et coll. (2015) ont exploré I'influence de la stratification des
unités d'échantillonnage dans les peuplements de foréts
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caduques, coniféres et mixtes sur la qualité de I'estimation

de la biomasse. Les auteurs ont testé différentes approches
de modélisation et ont noté que les modeles stratifiés ont
donné des résultats légérement plus précis comparativement
a ceux issus de modeles non starifiés, bien que la méthode
de prédiction ait influencé le niveau d'erreur plus que la
stratification. La question de stratifier ou non en fonction des
types de foréts ou des groupes d'especes dépend ultimement
des besoins d’information et de la disponibilité des données

sur les especes a des fins de stratification. Idéalement, les
données sur les espéces et toute autre donnée auxiliaire que
vous intégrez a |'établissement de votre modélisation seraient
disponibles a la méme résolution spatiale que vos matrices
des mesures tirées du balayage laser aéroporté, avec le méme
niveau de précision (ou semblable) et de fiabilité de mesure. I
est probable que des erreurs dans les estimations des attributs
se produiront lorsque ce n'est pas le cas.

Tableau 2. Exemples des stratifications par types de foréts ou par espéces présentées dans des ouvrages.

Etude Région Strates Description
Naesset (2004b) Norvége Espéces/ages Six strates sont définies, mais des données sont présentées sur deux strates
seulement : des peuplements dominés par des épinettes matures sur de
bons sites, ou des peuplements de pins matures sur de bons sites.
Packalén et Finlande Types de foréts Trois groupes d'espéces : I'épinette, le pin et des feuillus.
Maltamo (2007)
Hudak et coll. (2008) Ouest des Etats-Unis Especes Onze espéces de coniféres et cing espéces caduques.
Woods et al. (2011)  Ontario, Canada Forest type Forét de coniféres dominée par le pin gris (pins gris = 50 %
et coniféres? =70 %).
Forét de coniféeres dominée par I'épinette noire (épinettes noires = 50 %
et < 50 % coniferes = 70 % pins gris).
Arbres feuillus intolérants (arbres feuillus = 70 %).
Mixte (arbres feuillus ou coniféres > 30 % et < 70 %).
nner et coll. (2013 Ontario, Canada Types de foréts Huit types de foréts distincts, allant de foréts presque entiérement peuplées

et 2015)

d'épinettes noires a des peuplements mixtes de coniféeres et de feuillus.

2Les espéces de coniféres sont : le pin gris, I'épinette noire, le sapin baumier, I'épinette blanche, le cédre, le méléze, la pruche, le pin blanc et le pin rouge.
bLes especes de feuillus sont : le peuplier, le bouleau gris, I'érable a sucre, les feuillus de hautes terres et les feuillus de basses terres.

3. Obtenir les données nécessaires

La cartographie des attributs structurels d'une forét avec
I'analyse axée sur les régions nécessite un minimum de

deux sources de données : des données pour tout le territoire
obtenues par balayage laser aéroporté pour la zone de gestion
forestiere a I'étude et des mesures provenant des placettes

au sol. De plus, et comme mentionné plus haut, vous aurez
peut-étre besoin d'autres données auxiliaires précises sur la
répartition dans I'espace des groupes d'espéces ou des types
de foréts afin de stratifier votre région a |'étude en vue de la
sélection des placettes au sol et de la modélisation.

3.1 De quelles données obtenues par balayage
laser aéroporté aurais-je besoin?

Des recommandations détaillées au sujet des données
obtenues par un balayage laser aéroporté convenant a
I'analyse axée sur les régions sont fournies par White et
coll. (2013). Il est primordial que le nombre d’impulsions
du balayage laser aéroporté par placette (ou par cellule de
la grille) soit suffisant pour produire des nuages de points

fiables (Magnussen et Boudewyn, 1998). Alors que les
systemes de BLA continuent de progresser rapidement
(Nelson, 2013), les recommandations au sujet des densités
minimales des impulsions pour soutenir I'analyse axée sur les

régions (p. ex., Treitz et coll., 2012, Jakubowski et coll., 2013)

deviennent moins critiques depuis que les points de densité
minimale acquis par plusieurs fournisseurs de données
dépassent maintenant généralement les exigences minimales
pour l'analyse axée sur les régions (quoique les exigences

minimales augmentent avec la complexité des types de foréts

et des terrains). D'autres parametres d'acquisition, comme
I'angle maximum de balayage, deviennent de plus en plus
spécifiques selon les capteurs, et les interactions complexes

entre les différents parameétres d'acquisition (p. ex., I'angle de
balayage et le chevauchement des lignes de vol) peuvent étre

difficiles a comprendre pour le profane. En réalité, I'étude
des applications liées aux inventaires forestiers en fonction
des données obtenues par BLA n’a pas suivi les progrés
réalisés par les technologies de balayage laser aéroporté. A
ce jour, des chercheurs examinant les applications forestiéres
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de données obtenues par balayage laser aéroporté ont
exploré l'incidence des divers parametres d'acquisition sur les
résultats de I'inventaire forestier, comme la densité des points
(Gobakken et Naesset, 2008; Lim et coll., 2008), I'altitude

de vol (Goodwin et coll., 2006), la fréquence de répétition
des impulsions (Chasmer et coll., 2006, Hopkinson, 2007),
I'angle de balayage (Morsdorf et coll., 2008; Montaghi,
2013; Kerénen et coll., 2016), et d'autres effets des capteurs
(Naesset, 2009), ainsi que la stabilité des valeurs lorsque

les parametres d’acquisition demeurent les mémes (Bater

et coll., 2011). Bien que la recherche sur les paramétres
d’acquisition du balayage laser aéroporté et leurs interactions
était répandue durant la seconde moitié des années 2000,
cette recherche est devenue moins commune malgré des
progres continus réalisés dans le domaine des capteurs de
balayage laser aéroporté (Keranen et coll., 2016).

En ce qui a trait aux applications liées aux inventaires
forestiers, nous conseillons de prendre en compte les
recommandations concernant les parametres d’'acquisition
du balayage laser aéroporté dans White et coll. (2013)
comme des lignes directrices, et d’obtenir lorsque nécessaire
I'opinion d’experts au sujet des parameétres appropriés pour
des conditions forestiéres particuliéres. Pour les applications
liges aux inventaires forestiers, les utilisateurs finaux devraient
porter une attention particuliere a la densité d'impulsion, le
chevauchement des lignes de vol, I'angle de balayage et le
moment d’acquisition (p. ex., les données collectées alors
que les feuilles sont sur les branches comparativement aux
données lorsque les branches sont nues). Plusieurs études
menées dans une variété d’environnements forestiers ont
démontré que les modeles élaborés en utilisant des données
obtenues par balayage laser aéroporté prises durant la saison
morte ne devraient pas étre appliqués a des données prises
lorsque les feuilles sont sur les branches et vice versa (p. ex.,
Villikka et coll., 2012, White et coll., 2015a).

Lien au guide de pratiques exemplaires
(White et al., 2013):

Les lignes directrices pour I'acquisition de données
issues du balayage laser aéroporté ont été fournies
dans le tableau 1 a la page 7. Il est a noter que celles-ci
devraient étre considérées comme des lignes directrices
et ne sont pas normatives. La technologie des capteurs
et la compréhension scientifique continuent d‘évoluer
rapidement et les parametres d'acquisition devront

t6t ou tard étre adaptés pour convenir a vos besoins
d’information précis.

3.2 De quel type de données provenant de
placettes au sol aurais-je besoin?

Les placettes au sol sont une composante importante de
I'analyse axée sur les régions et vous devriez envisager des
facteurs comme la taille et la forme des placettes au sol,
I'exactitude et la cohérence avec lesquelles les attributs

des placettes au sol et des emplacements sont mesurés, et
I'efficience et I'efficacité de votre plan échantillonnage. Les
recommandations concernant la taille et la forme des placettes
au sol, ainsi que les mesures des placettes requises sont
détaillées par White et coll. (2013), mais nous les résumons
brievement ici. Bien qu'il ne soit pas possible de recommander
une taille universelle pour les placettes, des placettes d'une
superficie fixe sont le plus souvent utilisées (Naesset, 2004a).
Des études explorant I'utilisation de placettes a rayons
variables commencent a étre réalisées (Deo et coll., 2016,
Immitzer et coll., 2016, Tomppo et coll., 2016), cependant,

les répercussions sur les résultats de la modélisation (p. ex.,
EMQ), comme présentés dans ces études, sont mitigés. Par
conséquent, |'utilisation de placettes a rayons variables dans le
cadre de I'analyse axée sur les régions nécessite des recherches
plus approfondies et n'est pas une pratique recommandée en
ce moment. Les tailles des placettes utilisées pour le calibrage
des modeles dans une analyse axée sur les régions varient de
200 m? a 625 m?, ou la taille des plus gros arbres constitue un
facteur qui devrait étre pris en compte dans la détermination
de Ia taille de la placette. Si vous avez le choix, de plus grandes
placettes sont préférables puisqu’elles aident a minimiser

les effets de bord (ou de gros arbres sont situés seulement

en partie dans la placette) et les erreurs planimétriques
d’enregistrement conjoint (Gobakken et Naesset, 2009;

Frazer et coll., 2011). De plus, des placettes plus grandes
offrent des estimations plus fiables des attributs qui sont
calculées au prorata de la superficie de la zone (p. ex., le
volume par hectare; Ruiz et coll., 2014). Dans le contexte
canadien, les placettes au sol utilisées dans I'analyse axée

sur les régions sont normalement de 400 m?, avec une taille
de cellule de grille correspondante de 20 m sur 20 m et

une placette au sol d'un rayon de 11,28 m. Les placettes
circulaires sont a privilégier, car elles sont plus faciles a

établir et contiennent 13 % moins de périmétre que les
placettes carrées d'une superficie égale. Finalement, et le plus
important, il est essentiel de noter que le positionnement
précis des placettes (Frazer et coll., 2011), et la taille des
cellules de la grille utilisées pour produire le nuage de

points par balayage laser aéroporté devrait correspondre

le plus possible a la taille des placettes au sol (Naesset et
Bjerknes, 2001).
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Lien au guide de pratiques exemplaires
(White et al., 2013)

La qualité des données des placettes au sol est essentielle
a l'analyse axée sur les régions. L'acquisition des données
issues des placettes au sol a été traitée en détail dans les

pages 14 a 23.

Le nombre de placettes au sol dont vous avez besoin pour
I'analyse axée sur les régions dépend notamment de la
complexité de votre environnement forestier, I'approche

de modélisation sélectionnée, I'information requise (p. ex.,
les attributs cibles), le nombre total de strates (si pertinent)
et la précision désirée. Les approches de modélisation qui
ne permettent aucune extrapolation (p. ex., imputation)
nécessiteront des échantillons de plus grande taille; par
ailleurs, la distribution de ces échantillons a travers toute

la variété structurelle et compositionnelle de la forét est
alors essentielle (Grafstrom et Ringvall, 2013). Melville et
Stone (2016) ont développé une stratégie d'échantillonnage
optimisée par I'imputation. Par conséquent, bien que nous
ne puissions pas recommander une taille universelle pour les
échantillons a employer avec I'analyse axée sur les régions,
nous pouvons suggérer des stratégies pour des plans
d’échantillonnage qui peuvent aider a minimiser la taille

des échantillons.

Plusieurs études décrites dans des ouvrages scientifiques

ont examiné les conséquences d'une réduction de la taille

des échantillons sur les résultats fondés sur la région (p. ex.,
Gobakken et Naesset, 2008, Strunk et coll., 2012, Shin et coll.,
2016). Hawbaker et coll. (2009) ont comparé les erreurs de
prédiction d'un simple échantillon choisi de maniere aléatoire
et d'un échantillon stratifié sur les résultats de I'analyse axée
sur les régions produits en utilisant la méthode de régression.
Les strates sont définies par les écarts moyens et standard des
hauteurs du couvert forestier selon les données obtenues par
BLA. Les auteurs ont souligné que les erreurs de prédiction
pour le simple échantillon choisi de maniére aléatoire

étaient 68 % plus grandes que celles de I'échantillon stratifié.
Dans une étude semblable, Maltamo et coll. (2011) ont
démontré que lorsque les parametres du balayage laser
aéroporté étaient utilisés pour la stratification, le nombre de
placettes au sol pouvait étre réduit sans nuire aux résultats

de la modélisation selon I'analyse axée sur les régions obtenus
en utilisant une méthode d'imputation. De méme, Gobakken
et coll. (2013) ont conclu que I'utilisation des parametres

du balayage laser aéroporté dans un plan d'échantillonnage
améliore les résultats de la modélisation selon I'analyse axée
sur les régions et permet de réduire la taille des échantillons.
Ainsi, un échantillon stratifié de placettes au sol est plus
efficace, économique et avantageux, peu importe I'approche
de modélisation employée. De plus, la stratification permet
des niveaux semblables de précision dans les estimations

des attributs tout en employant des échantillons de plus
petite taille Junttila et coll., 2013). Les points importants
concernant la stratification sont (i) I'utilisation de parameétres
du balayage laser aéroporté comme variables pour établir

la distribution des placettes au sol a travers la gamme
complete des variables présentes quant a la structure et la
composition de la forét (Grafstrom et Ringvall, 2013), et (ii)
un plan d'échantillonnage qui correspond aux exigences

de I'approche de modélisation sélectionnée.

3.3 Quelles données auxiliaires seraient utiles?

Bien que les paramétres d'un balayage laser aéroporté soient
de puissantes variables explicatives dans I'analyse axée sur les
régions, vous pouvez améliorer |'exactitude des prédictions
dans certains environnements forestiers en intégrant des
variables supplémentaires a d'autres sources de données
spatiales. Ces données auxiliaires supplémentaires peuvent
compléter des détails manquants sur les especes, le sol, le
climat, la topographie ou le territoire couvert, entre autres
(Brosofske et coll., 2014). Vous pouvez tirer des données
auxiliaires provenant de capteurs optiques, de cartes ou de
données d'inventaires forestiers existants (Latifi et coll., 2015);
cependant, les données auxiliaires acquises devraient avoir

la méme résolution spatiale (ou similaire) et le méme niveau
de précision que les paramétres tirés du balayage laser
aéroporté pour s'assurer de la fiabilité de la modélisation

(p. ex., le MAN tri¢ d'un balayage laser aéroporté ou des
données dérivées comme une pente). Nous vous conseillons
donc de faire preuve de prudence lorsque vous utilisez des
données auxiliaires dans une analyse axée sur les régions
pour ne pas introduire d'erreurs imprévues ou inconnues
dans le processus de modélisation.
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4. Produire des modélisations axées sur les régions

4.1 De quel logiciel ai-je besoin pour mettre
en ceuvre |'analyse axée sur les régions?

Pour appliguer une analyse axée sur les régions, vous aurez
généralement besoin de trois types de logiciels :

= un logiciel spécialisé dans la manipulation et le traitement
de données obtenues par balayage laser aéroporté et la
production de parameétres (tableau 3; sections 4.2 et 4.3);

= un logiciel statistique qui peut étre utilisé pour générer
et appliquer des modeéles pour les attributs de votre
inventaire forestier a I'étude (section 4.4);

= Un logiciel SIG qui permet d’extrapoler votre ou vos
modeles a travers votre région a I'étude (section 5.1),
de manipuler les matrices des résultats (section 5.2) et
d’intégrer I'information dans un inventaire forestier
existant au niveau du peuplement (section 5.3).

Comme le décrivent en détail White et coll. (2013; p. 10),

il existe divers progiciels spécialisés qui peuvent étre utilisés
pour manipuler et traiter les données de nuages de points
tirés d'un balayage laser aéroporté. FUSION est un logiciel
gratuit fréqguemment utilisé qui a été concu par le Service des
foréts des Etats-Unis (USFS; McGaughey, 2016). Toutefois,

il existe d'autres outils logiciels qui peuvent s'intégrer plus
rapidement a votre environnement informatique SIG existant.
Heureusement, de plus en plus d'options logicielles s'offrent
aux utilisateurs finaux. Par exemple, le R Project for Statistical
Computing offre un environnement pour les calculs et les
graphiques statistiques (https:/www.r-project.org/). Nous
mentionnons plusieurs logiciels du systéme R qui sont utiles
pour la modélisation et I'analyse axée sur les régions dans

la section 7 (Ressources). Puisque les cartes constituent des
éléments importants des inventaires forestiers, un logiciel SIG
est nécessaire pour manipuler les matrices de parametres pour
tout le territoire et les résultats de modélisation, et les intégrer
dans un inventaire forestier existant a I'échelle du peuplement
(généralement en se basant sur des vecteurs). Dans ce
contexte, nous nous sommes concentrés sur les opérations
spatiales requises plutdt que sur les commandes spécifiques
de progiciels en particulier. En procédant ainsi, nous espérons
que les utilisateurs comprendront ce qui est nécessaire et
pourront déterminer le meilleur moyen de mettre en ceuvre les
opérations nécessaires dans le logiciel SIG qu'ils auront choisi
(voir la section 5.3).

4.2 Comment puis-je produire des paramétres
a I'échelle de la placette?

Comme nous I'avons souligné plus haut, I'analyse axée sur les
régions repose sur des données obtenues par balayage laser
aéroporté et des mesures de placettes au sol des mémes sites.
Habituellement, la superficie des placettes au sol est fixe et la
taille des placettes au sol devrait correspondre le plus possible
a celle des cellules de la grille utilisées pour paver la région a
I'étude. A des fins d'établissement de la modélisation, ou les
mesures des placettes au sol ou I'estimation des attributs a
I'étude sont liées aux parametres a I'échelle du peuplement
tirés des données obtenues par balayage laser aéroporté, le
nuage de points tirés d'un BLA est adapté pour correspondre
a I'étendue et a la forme des placettes au sol. La plupart des
logiciels permettent cette forme d’adaptation du nuage de
points tirés d’un BLA en fonction de I'étendue des placettes,
en se basant soit sur une forme de polygone (p. ex., le

logiciel FUSION utilise la fonction « PolyclipData » et

LAStools a une fonction « lasclip ») soit sur une liste

fournie de coordonnées et de rayons de placettes définis

(p. ex., la fonction « clipdata » dans FUSION ou « las2las »
dans LAStools). Pour les paramétres a |'échelle des placettes
au sol, la commande « Cloudmetrics » dans FUSION produira
une série de parametres communs pour un balayage laser
aéroporté a |'échelle des placettes. Ces paramétres incluent
des écarts minimums, moyens et types de la hauteur des
points, les centiles de la hauteur des points (p. ex., la hauteur
sous laquelle une certaine proportion des points d'un balayage
laser aéroporté se trouve, ainsi, 95¢ centile = 95 % des

points tirés d'un balayage laser aéroporté sont plus bas que
cette hauteur), le pourcentage couvert (p. ex., la proportion
des premiers ou de tous les échos au-dessus d’'un seuil de
hauteur spécifié, comme 2 m), et le coefficient de variation
de la hauteur (CV; p. ex., écart type/moyen) (Figure 4). Les
parameétres peuvent étre calculés pour le premier écho ou tous
les échos; vous trouverez plus d'information sur les calculs des
parameétres dans les travaux de White et coll. (2013, p. 11).
De plus, White et coll. (2013) suggérent un seuil de 2 m

pour différencier les échos produits par le couvert forestier
des échos du sol et de la végétation basse. Il a été démontré
que ce seuil est approprié pour les foréts boréales matures et
d’autres seuils comme 1,3 métre (correspondant a la hauteur
a laquelle le diametre a la hauteur de la poitrine ou DHP est
mesurée) ont été appliqué de la méme maniére dans d’'autres
environnements forestiers (pour en savoir plus, consultez les
travaux de White et coll., 2013, p. 11 et 13).
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Tableau 3. Exemples de progiciels pour le calcul des parameétres d'un balayage laser aéroporté.

Progiciel URL/Description Etat
FUSION http:/forsys.cfrwashington.edu/fusion/fusionlatest.html Logiciel gratuit
(en anglais)
LAStools https:/rapidlasso.com/lastools/ (en anglais) Frais de licence applicables
LTK™ http:/limgeomatics.com/Itk/ (en anglais) Frais de licence applicables
Outil personnalisé pour le traitement de nuages de points dans un
environnement de travail sur ArcGlIS.
lidrR https://cran.r-project.org/web/packages/lidR/index.html (en anglais) Logiciel gratuit

Un progiciel R qui permet de manipuler et de visualiser des balayages

laser aéroportés.

Bien qu'il'y ait un ensemble normalisé de parametres produits
fréquemment, de nouveaux parameétres de balayage laser
aéroporté sont constamment élaborés et appliqués dans des
ouvrages scientifiques (p. ex., Kane et coll., 2010, Magnussen
et coll., 2013, Véga et coll., 2016, van Ewijk et coll., 2011,
Bouvier et coll., 2015, Tompalski et coll., 2015). Cependant,
I'ensemble des parametres de base décrits dans ce guide

demeure tres pertinent et essentiel a I'application de I'analyse
axée sur les régions. Une approche logique de sélection de
parametres pour la modélisation, guidée par le principe de la
parcimonie (p. ex. utiliser seulement quelques paramétres pour
obtenir des variables prédictives; voir la section 4.5), devrait
donner de bons résultats de modélisation pour la majorité

des utilisateurs.

maximum

C

40 -~

— 301
£
©
wv
>
©
(%]
>
a

S 201
5
©
5
7]
+—
=}
(T
T

10 4

Valeur constante = 24,9 %
Premiers échos au-dessus de 2 m=99,8 %
Hauteur au-dessus du sol [m]
_ 1 o

10 20 30 40

Tous les échos au-dessus de 2 m = 94,9 %

Seuil de hauteura2m

Pour les paramétres de couverture
-

Figure 4. Vue en plan (A) et vue de profil (B) du nuage de points adapté a I'étendue d'une placette au sol, affichant les parametres les plus

fréquemment utilisés au niveau des plaquettes (C).
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Lien au guide de pratiques exemplaires
(White et al., 2013):

Pour des renseignements sur la facon d’utiliser le
logiciel FUSION pour produire des paramétres de
balayage laser aéroporté, I'exemple de la méthode

de travail est fourni sous I'annexe 3 de White et coll.
(2013, p. 38). Le Remote Sensing Applications Centre
du Service forestier des Etats-Unis a produit un tutoriel
utile : http://www.fs.fed.us/eng/rsac/fusion/pdfs/
ExerQ5PlotStats.pdf (en anglais).

Le Remote Sensing Applications Centre du Service
forestier des Etats-Unis offre également une série de
tutoriels utiles a propos du balayage laser aéroporté
et de I'inventaire forestier. Un de ces tutoriels est une
introduction au logiciel FUSION : https://Awww.fs.fed.

us/eng/rsac/lidar_training/Introduction to Fusion/story.
html (en anglais).

4.3 Comment puis-je produire des paramétres
pour I'ensemble de ma région a I'étude?

Vous devez aussi produire le méme nuage de points a partir
des paramétres décrit plus haut pour toute la région ou

les données obtenues par balayage laser aéroporté sont
disponibles. Cela est possible en (i) définissant la taille des
cellules de la grille des placettes au sol (p. ex., elles devraient
étre semblables); et (i) en pavant la région a I'étude pour
permettre de traiter les paramétres du nuage de points
(Figure 5). La taille de la tuile de traitement choisie dépendra
de la capacité de traitement et de la taille du fichier du nuage
de points (qui est déterminée par la densité des balayages
laser aéroportés), mais qui couvrent généralement de 1 km sur
1 km a5 km sur 5 km. Une zone tampon est fréquemment
utilisée a I'extérieur du carreau de traitement (p. ex., de 20 a
50 m) pour éviter un effet de bord lors du mosaiquage des
résultats des paramétres pour tout le territoire. La fonction

« gridmetrics » de FUSION produira une série semblable de

| r
"“1..._*
»

-

I:I Tuiles de traitement de 4 km sur 4 km
- Région de gestion forestiére

0 10 20 KM
IS E—|

Figure 5. Carreaux de traitement établis pour une région de gestion forestiere.

Ces carreaux de 4 km sur 4 km permettent un traitement efficace des

parametres du balayage laser aéroporté pour tout le territoire. La taille optimale des carreaux dépendra de votre capacité de traitement et de la taille
de votre fichier de nuage de points (qui dépend & son tour de la densité des points de vos données obtenues par balayage laser aéroporté).
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parametres tirés d'un balayage laser aéroporté comme la
fonction « cloudmetrics » ci-dessus pour une matrice d'une
superficie prédéterminée (p. ex., la taille des cellules de la
grille). Le logiciel FUSION peut produire un index spatial de vos
fichiers de nuages de points (la commande « catalog » avec

la touche index). La couverture spatiale de chaque carreau de
traitement peut étre passée a la commande « gridmetrics »,
qui utilise ensuite le fichier d'index spatial pour lire dans la

mémoire les nuages de points nécessaires aux calculs des
parametres de chaque carreau de traitement. Vous pouvez
alors mettre les résultats en mosaique pour chaque carreau de
traitement et produire des paramétres pour tout le territoire

a I'étude (Figure 6). D'autres progiciels utilisent des systémes
d'indexation semblables qui peuvent accommoder des
processus de travail de projets pour de grandes superficies.

90¢ centile de la . auteur
obtenue par BLA (m)

— Elevé : 40,0

Faible : 2,0
0 10  20KM
I

Figure 6. Exemples de paramétres tirés d'un balayage laser aéroporté pour tout un territoire : 90¢ centile des hauteurs d’un balayage laser

aéroporté (pour une cellule de grille de 25 m).
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4.4 Quelle approche de modélisation
devrais-je adopter?

Dans cette section, nous présentons plusieurs des approches
paramétriques et non paramétriques qui sont fréquemment
utilisées pour I'adoption de I'analyse axée sur les régions.
Brosofske et coll. (2014) ont réalisé une analyse des méthodes
utilisées pour prédire et cartographier les attributs de I'inventaire
forestier et, bien que les auteurs ne se soient pas penchés
directement sur le balayage laser aéroporté ou I'analyse axée sur
les régions, ils fournissent un cadre pratique pour évaluer les
différents compromis associés a la sélection d'une approche de
modélisation qui s'appliquent a ce contexte. Dans le tableau 4,
nous appliguons un cadre semblable pour présenter un résumé
des éléments décisionnels importants associés a |'adoption de
I'analyse axée sur les régions.

Vous pouvez faire appel aux approches de modélisation
paramétriques et non paramétriques pour créer des estimations
pour tout le territoire des attributs principaux de I'inventaire
forestier. Les approches les plus fréqguemment utilisées pour
I'analyse axée sur les régions qui ont été appliquées dans la
littérature scientifique sont des régressions paramétriques

— soit la régression des moindres carrés ordinaires (MCO)
(Naesset, 1997) ou la régression apparemment indépendante
(RAI) (Naesset et coll., 2005, Woods et coll., 2011) — ou des
approches non paramétriques, comme la méthode des foréts
d'arbres décisionnels (Random Forest) et la méthode des k plus
proches voisins (kNN) (Hudak et coll., 2008, Penner et coll.,
2013). Les premiéres publications qui décrivent la méthodologie
utilisant les mesures du nuage de points dérivé du BLA dans
I'analyse axée sur les régions ont appliqué la régression
paramétrique (p. ex., Naesset, 1997), mais des exemples utilisant
les approches non paramétriques apparaissent rapidement par

la suite (p. ex., Maltamo et coll., 2004). Lorsqu'il s'agit de choisir
la méthode qui est supérieure ou plus adéquate pour chaque
cas d'inventaire forestier, la décision est souvent subjective.
Nous conseillons a ceux qui souhaitent lire une évaluation
détaillée des méthodes employées de consulter le travail de
Naesset et coll. (2005), pour une comparaison des approches de
régression paramétrique, celui de Hudak et coll. (2008), pour
une comparaison des approches d'imputation, et le travail de
Penner et coll. (2013), sur I'application de I'analyse axée sur les
régions a 'aide des approches de régression paramétriques et
non paramétriques. Naesset et coll. (2005) n'ont relevé aucune
supériorité observable entre les trois approches de régression
paramétrique qu'ils ont évaluées (soit les MCO, les moindres
carrés partiels et les RA) et, par conséquent, la méthode des
MCO est généralement recommandée pour les inventaires
d’exploitation en raison de la facilité de son application. Penner
et coll. (2013) ont également noté que les résultats des modéles
étaient semblables pour les différentes méthodes évaluées

et ont indiqué de nombreux avantages d'exploitation offerts
par la méthode des foréts d'arbres décisionnels (en mode de
régression). Quelle que soit la méthode choisie, vous devez
posséder des connaissances fondamentales ou une expertise en
matiére de statistiques pour pouvoir appliquer et interpréter les
résultats des modeles. Nous offrons un résumé des avantages
et des désavantages relatifs des différentes approches de
modélisation dans le Tableau 5 afin de permettre au lecteur de
prendre une décision éclairée par rapport a la méthode la plus
adéquate pour sa propre situation, en prenant également en
compte les éléments décisionnels résumés dans le Tableau 4
ci-dessous.
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Tableau 4. Principaux éléments décisionnels et facteurs dans le choix d'une méthode d'application de I'analyse axée sur les régions

Principaux éléments
décisionnels dans le
choix du modeéle

Réponses possibles et
questions supplémentaires

Approche de modélisation recommandée

Quel est I'objectif
de la modélisation?

Comprendre les relations
entre les mesures du balayage
laser aéroporté et les attributs
de I'inventaire forestier

Régression paramétrique

Conserver la structure des
variances des données
observées (p. ex., mesures a
partir des placettes au sol)

Imputation (p. ex., kNN ot k = 1 et k est le nombre de voisins)

Optimiser I'exactitude
des prévisions

Les approches de régression ou de foréts d'arbres décisionnels ménent fréquemment
a une moyenne quadratique moins élevée que les approches d‘imputation si les
placettes au sol ne sont pas représentatives. Le choix de la méthode de modélisation
dépend donc de la représentativité des données observées (mesures provenant

des placettes au sol) et de la complexité de I'environnement forestier. En général,
I'exactitude de I'approche kNN refléte plus fidelement la qualité et la quantité de
données provenant des placettes au sol.

Quelles sont
les ressources
disponibles
pour appuyer
votre travail de
modélisation?

Quel est le niveau d'expertise
et d'expérience en statistique
dont vous et votre équipe
disposez?

La régression paramétrique comporte de nombreuses hypothéses (tableau 6).
L'analyste doit savoir comment évaluer ces hypothéses et comment transformer
les variables pour les utiliser dans une régression paramétrique (tableau 7).

De quel type de puissance
informatique disposez-vous?

Les méthodes non paramétriques peuvent étre plus lourdes a traiter et a appliquer
sur le plan informatique, mais, en général, les restrictions informatiques sont moins
fréquentes qu'elles ne I'étaient il y a 10 ans.

Effectuez-vous

une prévision
concernant des
attributs uniques
(unidimensionnels)
ou multiples
(multidimensionnels)?

Unidimensionnels

Toutes les méthodes méneront a des résultats satisfaisants.

Multidimensionnels

En théorie, la plupart des méthodes peuvent étre adaptées a un scénario
multidimensionnel, mais les approches d'imputation s'y prétent plus facilement et
conserveront également la structure de covariance des données observées dans les
prévisions lorsque k = 1; veuillez prendre note qu'il pourrait y avoir des compromis
au niveau de I'exactitude des estimations.

Quel type

de variables
dépendantes
souhaitez-vous
modéliser?

Variables reliées a la hauteur
(p. ex., la hauteur de Lorey
ou la hauteur maximale)

Dans la majorité des cas, un modele de régression linéaire simple fournira des résultats
exacts. Un grand nombre de valeurs résiduelles pourrait indiquer un écart entre les
données des placettes et les mesures du balayage laser aéroporté (p. ex., lorsque des
groupes de valeurs différent entre les mesures provenant des placettes au sol et celles
du balayage laser aéroporté).

Surface terriére et volume

La transformation des variables est souvent nécessaire pour la régression paramétrique
en raison de la relation non linéaire qui existe généralement entre ces attributs et les
mesures dérivées du balayage laser aéroporté (tableau 7). De telles transformations

ne sont pas nécessaires pour les approches non paramétriques.

Quelle est la
nature de votre
zone a I'étude?

Simple, a un seul niveau,
quelques espéces

Toutes les méthodes meéneront a des résultats satisfaisants.

Complexe, a plusieurs
niveaux, multiples especes,
multiples ages

Les méthodes non paramétriques permettent I'utilisation d'une série de variables
prédictives plus étendue au besoin (p. ex., provenant de sources de données
auxiliaires). La stratification, particulierement de I'information sur les espéces ou
I'dge, pourrait améliorer le rendement du modéle, indépendamment de I'approche
de modélisation choisie.
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Tableau 5. Avantages et désavantages relatifs des approches paramétriques et non paramétriques.

Méthode Exemples provenant Avantages Désavantages

de la littérature
Régression Naesset et coll., 2005 Facile a comprendre et & partager ¢ De nombreuses hypothéses doivent
(paramétrique)  (MCO, PLS, RAI) Bien connue de la majorité des utilisateurs &tre évaluées et étre satisfaites (p. ex.,

Hudak et coll., 2006 (MCO)
Woods et coll., 2011 (RAI)
Penner et coll., 2013 (RAI)
Luther et coll., 2014 (MCO)

Foréts d'arbres  Nurminen et coll., 2013

décisionnels Penner et coll., 2013
(en mode White et coll., 2013
régression) Yu et coll., 2015

k-NN Utilisation de I'approche

du voisin le plus semblable
pour identifier les plus
proches voisins :

Lemay et Temesgen, 2005
Packalén et Maltamo, 2007
Hudak et coll., 2008
Eskelson et coll., 2009
Breidenbach et coll., 2010a
Breidenbach et coll., 2010b
Latifi et coll., 2010

Hudak et coll., 2014

Chirici et coll., 2016

Utilisation de I'approche des
foréts d'arbres décisionnels
pour identifier les plus
proches voisins :

Hudak et coll., 2008

Latifi et coll., 2010

Penner et coll., 2013
Vastaranta et coll., 2013

L'extrapolation au-dela de la portée de
I'échantillon des données utilisées pour
construire le modéle est possible (si le
modele est impartial et décrit correctement
la population visée)

De nombreuses méthodes offrent de

la flexibilité quant aux renseignements
nécessaires identifiés sont disponibles :
moindres carrés ordinaires (MCO),
moindres carrés partiels (PLS) et régression
apparemment indépendante (RAI).

Moins d'hypothéses que pour la

régression paramétrique

Pas de forme précise de modele requise
Utilisation possible de variables continues et
catégoriques comme variables prédictives
ou dépendantes

Rapide et relativement facile a utiliser
L'importance relative des variables peut
étre déterminée

Moins d’hypothéses sont avancées que
pour la régression paramétrique

Pas de forme précise de modeéle requise
Utilisation de variables continues et
catégoriques comme variables prédictives
ou dépendantes

Présume qu’une solide relation existe
entre les caractéristiques et les variables
prédictives; cependant, il n'est pas
nécessaire de connaitre

en détail la nature de cette relation
Corrélation possible entre les variables
prédictives

Estimation simultanée possible de multiples
variables dépendantes (multidimensionnelle)
Plusieurs versions de |'approche acceptent
différentes méthodes de spécification du
parametre de distance

Structure complexe de variance/covariance
des données provenant des placettes au
sol peut étre conservée lorsque k = 1
Prévisions probablement dans les limites
de la plausibilité biologique

normalité, homogénéité de la variance,
non-colinéarité des variables prédictives).
Les utilisateurs doivent (i) savoir ce que
sont ces hypotheses; (i) savoir comment les
valider; et (jii) savoir comment procéder si
les hypothéses sont conflictuelles.

Les variables prédictives devraient étre
indépendantes.

La transformation des variables est souvent
nécessaire pour obtenir la linéarité et pour
représenter |'hétéroscédasticité, le cas
échéant (veuillez consulter le Tableau7); des
contre-transformations et des corrections
d'un biais sont alors également nécessaires.
Les valeurs manguantes sont
problématiques.

Par rapport a la régression paramétrique,
elle est souvent percue comme une

« boite noire » en raison de I'absence
d'illustrations du modéle.

Elle nécessite un grand nombre
d'échantillons de placettes au sol.
L'extrapolation au-dela des données
d'apprentissage n'est pas possible, les
données d'apprentissage doivent donc étre
représentatives des variations de la structure
forestiére de la région a I'étude.

Des éléments aléatoires entrainent de
|égéres variations des résultats lorsque

le modele est utilisé plusieurs fois avec

les mémes données (a moins que

les parametres d'initiation ne soient
déterminés).

Par rapport a la régression paramétrique,
elle est souvent percue comme une

« boite noire » en raison de I'absence
d'illustrations du modéle.

L'extrapolation au-dela des données
d'apprentissage ou de référence établies

(« biais d'extrapolation ») n'est pas possible,
par conséquent, un plus grand nombre

de données plus représentatives issues
d'échantillons provenant des placettes au
sol sont nécessaires.

Le biais d’extrapolation s'aggrave avec le
nombre croissant de voisins (p. ex., kK > 1).
Une détermination critique du nombre

de voisins appropriés peut étre nécessaire
(s'il'y a trop de voisins, le kNN s'approchera
d'une estimation de la moyenne).

Il est nécessaire de sélectionner un
parametre pour la distance.
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Tableau 6. Certaines des hypothéses généralement associées a la régression paramétrique et comment les identifier

Hypothéses

Comment déterminer si I’hypothése n’est pas respectée?

Une relation linéaire existe entre les variables o
dépendantes et indépendantes.

Une inspection visuelle des groupes de valeurs résiduelles (terme d’erreur) (p. ex., des
groupes de valeurs résiduelles normalisées comme fonction des valeurs prévues normalisées).

e Les valeurs résiduelles sont dispersées autour de zéro, sans motif évident.
* Inspection des valeurs aberrantes.

Les valeurs résiduelles sont distribuées o
normalement (normalité multidimensionnelle).

I n"existe pas de multicolinéarité entre les variables

indépendantes. o
Homoscédasticité (la variance des valeurs .
résiduelles est semblable en relation avec toutes

les valeurs des variables indépendantes). .

Inspection visuelle du scénario normal de probabilité des valeurs résiduelles.

La création d'une matrice de corrélation entre les variables indépendantes.
Utilise les facteurs d’augmentation de la variance.

Une inspection visuelle des groupes de valeurs résiduelles (p. ex., des groupes
de valeurs résiduelles normalisées comme fonction des valeurs prévues normalisées).
Les valeurs résiduelles sont dispersées autour de zéro, sans motif évident.

La régression paramétrique implique de nombreuses
hypothéses quant aux types de données saisies et a la forme
du modéle (tableau 6); plus de détails sont fournis dans le
travail de Montgomery et coll. La supposition de linéarité entre
les variables dépendantes et indépendantes dans la régression
peut obliger la transformation des données saisies. Nous
dressons au Tableau7 une liste des transformations de variables
non linéaires le plus fréquemment utilisées dans le cadre

d'une analyse axée sur les régions. Vous pouvez déterminer

la nécessité d'une transformation en appliquant d'abord une
régression normale a vos données brutes, puis en évaluant les
valeurs résiduelles. Si les valeurs résiduelles présentent un motif
aléatoire, vous n'aurez probablement pas besoin de transformer
vos données (la variable dépendante ou indépendante, ou les
deux). Les transformations logarithmiques sont de loin les plus
fréquentes dans la littérature sur I'analyse axée sur les régions
(p. ex., Naesset, 2002), mais d'autres transformations ont

été effectuées. Par exemple, Naesset (2011) a fait des
expériences de transformations logarithmiques sur des
variables indépendantes (modeéle logarithmique, tableau 7) et
dépendantes (modele de puissance, REF _Ref475442012 \h
tableau 7), en plus d'une transformation par la racine

carrée de la variable dépendante (modele quadratique,

Tableau 7. Transformations du modele non linéaire fréquemment utilisées dans I'analyse axée sur les régions. Veuillez prendre note qu’une forme de

tableau 7) pour estimer la biomasse, mais n‘a trouvé aucun
effet observable de ces transformations. Des transformations
similaires ont été évaluées par @rka et coll. (2016) dans la
régénération de foréts pour estimer la hauteur dominante, la
hauteur moyenne, le recensement des tiges et le nombre de
tiges dominantes. Dans cette étude, la transformation par la
racine carrée (modele quadratique, tableau 7) s'est révélée
étre celle offrant les estimations les plus précises et le plus
haut degré de respect des hypothéses du modéle. Penner

et coll. (2013) ont utilisé une transformation logarithmique
des mesures du balayage laser aéroporté (valeurs Y; modéle
exponentiel) et ont remarqué que puisque certaines

mesures ont une valeur égale a zéro (et que zéro n'a pas de
logarithme), une valeur de « 1 » a été ajoutée aux mesures
du BLA avant la transformation. Ces détails sont des facteurs
importants lors de I'application d'une transformation. Veuillez
prendre note que si vous effectuez une transformation, une
contre-transformation doit également étre réalisée pour

que les estimations retournent aux données d’origine pour

la production du rapport et la validation des résultats. Dans
certains cas, un facteur de correction du biais peut également
étre nécessaire (p. ex., Sprugel, 1983).

modele de régression linéaire normal sans transformation est fournie a titre de référence.

Nom du modeéle Transformation

Forme de modéle de régression

Valeur prévue

Régression linéaire normale aucune

Modele logarithmique In (x) or log(x)

Modele exponentiel In (y) orlog (¥)
In(y),1n (x)
Modele de puissance or
log(y),log (x)
Modeéle quadratique J}

In(y) = B + fuln (x)

¥ =P+ fix ¥ =pBo+ fix

¥ = fo + ByIn (x) ¥ = Po + fyln (x)

In(y) = By + pix 9 = eborhux

j,'i —] eBﬂ+311n (x)

VY = Bo + Prx 3= (B + hrx)?
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Dans une régression linéaire multiple normale, les modeles
pour différents attributs de peuplements d'arbres sont
estimés séparément et sont indépendants les uns des autres.
Cependant, si les estimations sont fondées sur le méme
ensemble de données d'étalonnage, les termes d’erreur des
modeles de régression seront fort probablement corrélés.

A I'aide du RAI, vous pouvez utiliser ces corrélations pour
améliorer |'efficacité de I'estimation (Naesset et coll., 2005;
Woods et coll., 2011); cependant, les exigences et les
hypotheses du RAI s'apparentent a celles du MCO (Zelher,
1962). Il est important de noter que le modéle adapté aux
statistiques ne décrira I'exactitude des prévisions attendue que

pour la portée des observations utilisées pour former le modéle.

A l'extérieur de cette gamme, les modéles paramétriques,
comme la régression par des moindres carrés, entrent en mode
extrapolation et |'exactitude des prévisions devient beaucoup
moins certaine (Demaerschalk et Kozak, 1974; Montgomery
et coll., 2006). Ces erreurs d'extrapolation sont souvent
limitées a des structures forestiéres rares; cependant, celles-ci
peuvent aussi contenir une valeur disproportionnée pour le
volume total brut, le total de la biomasse aérienne et d’habitat
favorable, en raison de la présence d'arbres inhabituellement
grands ou d'une structure spatiale plus complexe au niveau
du peuplement. En revanche, les modeles non paramétriques
qui dépendent de la proximité immédiate des plus proches
voisins dans un ensemble de références afin de mener a des
prévisions plausibles ne peuvent pas étre extrapolés. Ces
erreurs d'extrapolation peuvent entrainer une sous-estimation
ou une surestimation si les données d'étalonnage du modéle
ne reflétent pas toute la gamme de conditions forestieres. Par
conséquent, les approches non paramétriques pourraient ne

pas étre adaptées a I'analyse axée sur les régions lorsqu'il y a
une quantité limitée de données provenant des placettes au
sol ou lorsque celles-ci ne sont pas représentatives de toute la
variabilité structurelle forestiére de la région visée (Penner et
coll., 2013; Yu et coll., 2011).

Les approches non paramétriques comportent moins
d'hypothéses, ce qui en fait des modéles plus adaptés aux
applications d'exploitation. Les méthodes non paramétriques
les plus fréquemment utilisées pour prédire les attributs
forestiers au moyen d’une analyse axée sur les régions sont
celles des foréts d'arbres décisionnels et du kNN. Le modeéle
des foréts d'arbres décisionnels est de plus en plus utilisé pour
appliquer I'analyse axée sur les régions, bien que les foréts
d'arbres décisionnels puissent étre appliquées dans divers
modes et pour différents objectifs. Nous fournissons plus de
détails sur cette méthode dans la boite de texte 1. L'hypothese
principale reliée au kNN dans le contexte d’une analyse axée
sur les régions se situe dans I'existence d'un lien étroit entre
les attributs de I'inventaire visé et les mesures du balayage
laser aéroporté (Eskelson et coll., 2009). En d'autres termes,
deux cellules de la grille contenant des mesures similaires pour
la hauteur, la densité et la variation de hauteur du balayage
laser aéroporté devraient partager des attributs de I'inventaire
forestier. Nous expliquons en détail les facteurs associés a
I'utilisation de la méthode kNN dans le cadre de I'analyse
axée sur les régions dans la boite de texte 2. D'autres formes
d'imputation ont également été appliquées, notamment le k
voisin le plus semblable (kMSN) (Maltamo et coll., 2003) ou le
gradient des plus proches voisins (GNN) (Zald et coll., 2014).
Hudak et coll. (2008) ont publié une analyse comparative des
différentes approches d'imputation.
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Boite de texte 1: Que sont les foréts d’arbres décisionnels?

Les foréts d'arbres décisionnels sont une approche d'apprentissage ensembliste congue par Breiman (2001). Les méthodes
d’apprentissage ensembliste créent plusieurs arbres décisionnels individuels et en regroupent ensuite les résultats. Les
foréts d'arbres décisionnels peuvent étre utilisées pour la classification et la régression (Liaw et Wiener, 2002, Belgiu et
Dragu, 2015). Le « bagging » est une méthode ensembliste selon laquelle chaque arbre est créé indépendamment a

Iaide d'un sous-échantillon de données (que I'on appelle le « bootstrap »). Dans les foréts d'arbres décisionnels, ce sous-
échantillon représente les deux tiers des données d'apprentissage disponibles (appelés les échantillons « in-bag »), le tiers
des échantillons restants (appelé les échantillons « out-of-bag ») sont réservés pour une approche de validation croisée
interne (appelée la marge d'erreur « out-of-bag » ou OOB) (figure T1). Les foréts d'arbres décisionnels sont « aléatoires »,
non seulement en raison du sous-ensemble aléatoire de données d'apprentissage saisies, mais également par la séparation,
au sein de chaque arbre, de chaque nceud a I'aide du meilleur sous-ensemble de variables prédictives, qui sont choisies

de maniére aléatoire a ce nceud (Breiman, 2011). Par conséquent, les foréts d'arbres décisionnels sont une approche
permettant de créer une forét composée d'arbres décisionnels aléatoires et indépendants. Lorsqu’elles sont utilisées en
mode classification, les foréts d'arbres décisionnels produisent des prévisions fondées sur la majorité des votes (prévisions)
a partir de tous les arbres de la forét. En mode régression, les foréts d'arbres décisionnels utilisent la moyenne arithmétique
des prévisions provenant de tous les arbres de la forét.

Dans le contexte de I'analyse axée sur les régions, les foréts d'arbres décisionnels peuvent étre utilisées (en mode
classification) pour identifier les plus proches voisins (kNN) afin de procéder a une approche par imputation (p. ex., Hudak
et coll., 2008; Penner et coll., 2013). Dans ce scénario, la matrice de proximité des foréts d'arbres décisionnels est utilisée
pour extrapoler un parametre pour la distance pour le plus proche voisin (Liaw et Wiener, 2002). Par conséquent, lorsqu’un
individu indique avoir utilisé la méthode des foréts d'arbres décisionnels pour effectuer I'analyse axée sur les régions, il

est important de préciser s'il a déterminé, pour I'imputation, la distance du plus proche voisin a I'aide des foréts d'arbres
décisionnels en mode classification (p. ex., Hudak et coll., 2008, Vastaranta et coll., 2013, Penner et coll., 2013), ou s'il a
utilisé la méthode des foréts d'arbres décisionnels en mode régression pour prédire les attributs de I'inventaire forestier

(p. ex., Nurminen et coll., 2013, Penner et coll., 2013, White et coll., 2015a) (tableau 4).

Données d’apprentissage Validation croisée interne
(échantillons « in-bag ») (« out-of-bag » échantillons « out-of-bag »)
¢ Xisa? Xs a7 Xooith ™
X4 >t? w2t? Xy > i1

Figure T1. Schéma de foréts d'arbres décisionnels comprenant trois arbres. Un sous-ensemble aléatoire de données d'apprentissage
représentant les deux tiers des données provenant des placettes au sol est utilisé pour chaque arbre et le tiers restant sert a effectuer
une validation croisée interne.
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Boite de texte 2 : Liste de facteurs pour I'utilisation de la méthode des kNN dans une analyse axée
sur les régions

L'un des principaux avantages de Iutilisation de la méthode des k plus proches voisins (kNN) pour I'analyse axée sur les régions
est sa capacité a prédire plusieurs attributs de I'inventaire forestier simultanément sans nécessiter de modeles indépendants. La
méthode des kNN est fondée sur le calcul de la distance statistique entre les valeurs des variables prédictives (c.-a-d. les mesures
du balayage laser aéroporté) pour chaque cellule de la grille visée (c.-a-d. I'unité de la région pour laquelle vous voulez obtenir
une estimation) et les échantillons de référence (c.-a-d. chacune des placettes au sol). L'échantillon de référence du voisin k qui
se trouve a la plus petite distance de la cellule de la grille visée est utilisé pour imputer les attributs a I'étude des placettes au
sol a la cellule de grille visée. Lorsque k = 1, les valeurs imputées ou prévues de la cellule de la grille visée sont les mémes que
celle du scénario de référence du plus proche voisin. Si k > 1, certaines combinaisons de plus proches voisins sont nécessaires
pour obtenir la prévision finale (figure T2). Plusieurs éléments doivent étre pris en compte dans |'application de la méthode
des kNN (ou d'autres approches d'imputation), notamment la sélection des variables prédictives, la pondération de chaque
variable prédictive, et le paramétre de distance pour évaluer la similarité entre les voisins et le nombre de voisins (k) a utiliser. La
majorité des progiciels d'application de la méthode des kNN aident |'utilisateur a prendre ces décisions, mais la connaissance
des différents éléments décisionnels assure une application éclairée de ces approches.

A k=3
Xo

@

@ . - o
2

® / . »
Yy

° v2 Cys

Figure T2. kNN avec trois plus proches voisins (k = 3)

1. Quelles variables prédictives devrais-je sélectionner?

La méthode kNN est souvent utilisée pour prédire plusieurs attributs de I'inventaire forestier simultanément. Ainsi, un
élément important a prendre en compte pour la sélection des variables prédictives a utiliser pour la méthode des kNN

est I'identification de la série de variables prédictives qui caractérisent le mieux les attributs visés et qui permettent de
sélectionner le meilleur voisin possible pour I'imputation. Par exemple, si les mesures du balayage laser aéroporté sont
utilisées pour imputer une série de base d'attributs forestiers comme le volume total brut, la surface terriere, la hauteur
moyenne de Lorey et le diamétre moyen quadratique, nous supposons que |'observation de référence la plus semblable au
niveau des mesures de hauteur, de densité et de variation de hauteur obtenues par balayage laser aéroporté est également
la plus semblable au niveau des attributs forestiers. En d’autres termes, les foréts qui ont des valeurs semblables obtenues

suite a la page suivante
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Boite de texte 2 : Liste de facteurs pour I'utilisation de la méthode des kNN dans une analyse axée
sur les régions (suite de la page précédente)

par balayage laser aéroporté devraient avoir des attributs semblables au niveau de I'inventaire forestier. En choisissant des
valeurs prédictives bien adaptées pour décrire la structure générale de la forét, au lieu de chercher la plus haute corrélation
entre les variables prédictives et un seul attribut en particulier, un ensemble plus large d'attributs de I'inventaire forestier
peut étre imputé avec succes et de maniere simultanée. Nous décrivons certaines des différentes méthodes disponibles
pour choisir les variables prédictives dans la section 4.5, ainsi que dans I'ouvrage de Packalén et coll. (2012).

2. Comment calculer la distance entre les cellules de grilles visées et les observations de référence?

Tel que décrit ci-dessus, la mesure de la distance dans le cadre de la méthode des kNN est fondée sur les différences des
valeurs des variables prédictives (c.-a-d. les mesures du balayage laser aéroporté) dans I'espace entre la cellule de la grille
visée et |'échantillon de référence. Veuillez noter qu'il ne s'agit pas d’une distance spatiale, mais plutot d'une distance dans
|'espace défini (p. ex., entre les valeurs des mesures du balayage laser aéroporté). Par exemple, pour kK = 1 ol une distance
euclidienne est utilisée, si une cellule de la grille visée a une hauteur moyenne obtenue par balayage laser aéroporté de
14,5 m et que trois échantillons de référence sont disponibles (placettes au sol) pour lesquelles les hauteurs moyennes
obtenues par balayage laser aéroporté sont de 14,8 m, 15,4 m et 13,2 m, le plus proche voisin serait |'échantillon de
référence dont la valeur de hauteur moyenne est de 14,8 m. Vous pouvez utiliser différentes mesures de la distance

pour déterminer la distance entre les voisins, notamment la distance euclidienne (Hudak et coll., 2008), la distance de
Mahalanobis (Maltamo et Eerikdinen, 2001, Packalén et coll., 2009) ou la probabilité d'arriver dans le méme nceud terminal
pour un ensemble d'arbres de classification (déterminés a I'aide des foréts d'arbres décisionnels) (Vastaranta et coll., 2013).
Hudak et coll. (2008) ont publié une comparaison détaillée des différentes mesures de distance utilisées pour I'imputation.

3. Comment définir la pondération de chaque valeur prédictive (si nécessaire)?

Dans notre exemple, la valeur d'une seule valeur prédictive est prise en compte (la hauteur moyenne du balayage laser
aéroporté); cependant, plusieurs variables prédictives sont fréquemment utilisées. L'importance relative de chaque variable
prédictive est définie en établissant la pondération de chacune qui sera utilisée dans le calcul de la distance dans I'espace.
La détermination de cette pondération dépend de la mesure de distance utilisée. Par exemple, si vous utilisez la distance
euclidienne comme distance entre les voisins, toutes les variables prédictives devront avoir une pondération égale (Eskelson
et coll., 2009). De méme, lorsque les foréts d'arbres décisionnels sont utilisées pour définir le plus proche voisin, les variables
prédictives ne sont pas pondérées, car nous supposons qu’elles sont d'importance égale (Hudak et coll., 2008). La distance
de Mahalanobis utilise la matrice de covariance inversée des valeurs prédictives pour calculer la pondération (Stage et
Crookston, 2007), alors que I'approche kMSN utilise une corrélation canonigque pour établir la pondération de chaque
variable prédictive en maximisant la corrélation entre les variables prédictives et les variables dépendantes (Packalén

et coll., 2009).

4. Combien de voisins (k) devrais-je utiliser?

En théorie, vous pourriez choisir n‘importe quel nombre de voisins (), tant que k est inférieur au nombre de placettes au sol
mesurées. Une valeur de k élevée approche la prévision de la moyenne de I'échantillon et pourrait aussi augmenter |'exactitude
de la prévision (Hudak et coll., 2008). En revanche, Muinonen et coll. (2001) ont constaté qu’une augmentation de k au-dela de
3 n'augmentait pas I'exactitude. Si la conservation de la variance observée dans les mesures des placettes au sol est importante
pour les prévisions, la valeur de k devrait étre établie a 1 (Franco-Lopez et coll., 2001). Ainsi, la valeur optimale de k représente
un compromis entre |'exactitude des estimations finales et le degré de variation conservé dans les estimations (en relation avec
la variation présente dans les données de référence). D'autre part, des relations plus faibles entre les attributs de I'inventaire
forestier et les mesures du balayage laser aéroporté pourraient nécessiter une valeur k plus élevée (Eskelson et coll., 2009).

suite a la page suivante
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Boite de texte 2 : Liste de facteurs pour I'utilisation de la méthode des kNN dans une analyse axée

sur les régions (suite de la page précédente)

5. Comment identifier la pondération de chaque voisin?

Lorsque k > 1, la pratique courante est de pondérer chaque voisin et cette pondération est souvent calculée a partir de
la distance entre la cellule de la grille visée (c.-a-d. la cellule de grille a prévoir) et I'échantillon de référence (Packalén et

Maltamo, 2006) :

( : )
D?
W,j=—

(o)

ou D,f)- est la distance définie par I'une des méthodes ci-dessus.

Bien que les approches d'imputation peuvent étre percues comme étant plus faciles a utiliser que la régression
paramétrique, vous devez posséder des connaissances fondamentales ou une expertise en matiére de statistiques pour
pouvoir appliquer et interpréter les résultats des modeles. De plus, la quantité et la qualité des mesures des placettes au sol
sont cruciales pour la méthode des kNN. Si les données des placettes au sol ne représentent pas |'étendue compléte de la
variabilité de la population, les prévisions peuvent étre peu fiables (c.-a-d., sous-estimation ou surestimation possible, ce
qu’on appelle également le biais d’extrapolation), indépendamment des méthodes utilisées pour sélectionner et pondérer

les variables prédictives et les voisins.

4.5 Comment choisir les variables prédictives
pour la modélisation?

Les variables explicatives, ou prédictives, pour les attributs a
I'étude de I'inventaire forestier sont généralement des mesures
statistiques résumées qui décrivent la répartition des échos

a l'intérieur du nuage de points obtenus par balayage laser
aéroporté. Nous avons précédemment appelé ces derniéres les
mesures du balayage laser aéroporté. Tel que I'ont mentionné
White et coll. (2013), les prévisions axées sur les régions

des attributs de I'inventaire forestier sont fondées sur la
dépendance statistique entre les variables prédictives (mesures
du balayage laser aéroporté) et les variables dépendantes
(provenant des mesures sur le terrain et des résumés de
placettes au sol). Ainsi, pour obtenir une modélisation fiable, il
est essentiel que les variables prédictives dérivées des données
du balayage laser aéroporté décrivent a la fois la répartition
verticale et horizontale de la végétation dans le couvert
(Naesset, 2011). De plus, il est largement reconnu que plusieurs
des mesures du balayage laser aéroporté sont grandement

corrélées et que par conséquent, la sélection des variables
prédictives est non seulement essentielle pour la parcimonie des
modeles, mais également pour la création de modéles fiables
axés sur les régions. La colinéarité fréquemment présente entre
les variables prédictives du balayage laser aéroporté exige la
sélection des variables, ot de une a six variables prédictives
sont généralement utilisées dans un modele parcimonieux

(p. ex., Heurich et Thomas, 2008, Bouvier et coll., 2015,
Tompalski et coll., 2015).

La sélection des variables prédictives est légérement
dépendante de I'approche de modélisation utilisée. Dans

les approches fondées sur une régression paramétrique, la
relation entre les mesures du balayage laser aéroporté et
chaque attribut de I'inventaire forestier est optimisée, alors
que dans les approches non paramétriques, la similarité entre
les mesures du balayage laser aéroporté de chaque cellule de
grille est explorée. Il est frequemment tentant, particulierement
lors de I'utilisation des approches non paramétriques, d'inclure
un grand nombre de variables prédictives dans le modéle. Les
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hypotheses sur la multicolinéarité des variables prédictives sont
généralement percues comme beaucoup moins importantes
dans les approches non paramétriques; cependant, la
recherche indique que ce n’est pas nécessairement le cas
(McRoberts et coll., 2016). Indépendamment de la méthode
employée, I'élaboration d'un modéle devrait avoir pour
objectif la parcimonie (p. ex., choisir un ensemble restreint

de variables prédictives pertinentes). Bien qu'il soit difficile de
généraliser pour tous les environnements forestiers, la majorité
des chercheurs reconnaissent que les mesures reliées a la
hauteur du couvert (p. ex., moyenne, médiane, 90¢ percentile
de la hauteur des échos) ont la plus forte corrélation avec

les attributs qui décrivent les peuplements (p. ex., le volume

brut). La hauteur moyenne du couvert mesurée par balayage
laser aéroporté a la plus forte corrélation avec le volume,

alors que le percentile de la fourchette supérieure (p. ex.,

90¢ percentile de la hauteur des échos du balayage laser
aéroporté) est souvent plus fortement corrélé avec les attributs
comme la hauteur moyenne de Lorey ou la hauteur maximale.
Pour effectuer une modélisation des attributs de I'inventaire
forestier avec un bon rendement prédictif, quelques mesures
représentant la hauteur des placettes, la variabilité de la
hauteur des placettes et le couvert forestier des placettes

sont souvent des indicateurs fiables de la surface terriére,

du volume et de la biomasse (tableau 8; Lefsky et coll., 2005;
Li et coll., 2008; Bouvier et coll., 2015).

Tableau 8. Des modéles solides de prévision pour les attributs de I'inventaire forestier peuvent souvent étre élaborés en utilisant un nombre limité
de mesures du balayage laser aéroporté. Vous trouverez ci-dessous des suggestions de mesures du balayage laser aéroporté a utiliser comme point
de départ pour la modélisation des attributs appropriés a I'aide de I'analyse axée sur les régions.

Attribut de I'inventaire forestier

Mesure(s) du balayage laser aéroporté a utiliser pour la modélisation

Hauteur maximale (m) o Nécessite des mesures décrivant la hauteur de la végétation, comme le 90¢ percentile ou la

Hauteur dominante (m)

hauteur moyenne de la végétation

Hauteur moyenne (m) o Généralement, I'un des percentiles reliés a la hauteur (c.-a-d. entre le 80¢ et le 99¢) est le plus

Hauteur moyenne de Lorey (m)

Densité du peuplement (tronc/ha™’)

Diametre quadratique moyen (cm)
Surface terriere (m? ha'")

Volume brut total (m? ha")
Volume marchand brut (m? ha)
Biomasse aérienne totale (kg ha™)

utile pour I'analyse axée sur les régions
L'utilisation de la hauteur maximale n’est généralement pas recommandée

Dans I'ensemble, la relation entre la densité du peuplement et les mesures du BLA est plus
faible et dépendra de I'environnement forestier (p. ex. multiniveaux ou niveau unique, dominé
par les coniféres ou des espéces mélangées, forét aménagée ou non)

La valeur des troncs par hectare est légérement corrélée aux mesures de la densité de végétation
(p. ex., pourcentage de couvert végétal), mais aussi avec la hauteur de la végétation (percentiles
de hauteur ou hauteur moyenne, comme ci-dessus).

Plus d'incertitude est associée aux prévisions de densité du peuplement relativement au

niveau d'incertitude associé aux autres attributs de base de I'inventaire forestier.

Les mesures qui décrivent la hauteur et la densité de la végétation (voir les suggestions ci-dessus)
sont généralement de forts indicateurs de ces attributs et ces deux éléments sont nécessaires
pour la modélisation

Il est utile d'évaluer si I'information sur la variation de la hauteur (comme la déviation normale
des points de végétation) améliore la modélisation (dépend de I'environnement forestier)
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Vous pouvez choisir I'une des multiples méthodes pour vous
aider a choisir les variables prédictives. En général, ces méthodes
de sélection peuvent étre divisées en deux catégories : les
méthodes « wrapper » et les méthodes filtres. Les méthodes

« wrapper » évaluent le rendement respectif du modele

apres I'ajout et le retrait répétitifs de variables prédictives
potentielles, de facon a révéler la meilleure combinaison pour

le modele désiré (c.-a-d. une mesure du rendement du modele
spécifique peut étre utilisée pour affiner I'ensemble des variables
prédictives). Quelques exemples de méthodes « wrapper »
incluent une sélection progressive en vue d’une régression
linéaire et une régression des meilleurs sous-ensembles

(Hudak et coll., 2006, Luther et coll., 2014). Une variante de
cette approche est obtenue en utilisant une mesure comme le
critére d'information Akaike (AIC; Akaike, 1973) pour évaluer
les modéles obtenus grace aux différentes combinaisons

de variables prédictives. Par opposition, les méthodes filtres
évaluent les variables prédictives potentielles indépendamment
du modele pour lequel elles devraient étre utilisées. Lutilisation

de I'analyse en composantes principales (ACP) pour la sélection
des variables prédictives constitue un exemple d'une méthode
filtre. Dans White et coll. (2103; p. 11), nous avons décrit
I'approche de Li et coll. (2008), qui ont utilisé I'analyse en
composantes principales (ACP) comme méthode pour identifier
les variables prédictives les plus pertinentes pour une analyse
axée sur les régions. L'ACP est une méthode indépendante du
modeéle qui réduit I'espace et qui peut facilement étre appliquée
a un ensemble de mesures du BLA, oU les trois premieres
composantes principales (CP) représentent généralement la
majorité des variances d'un nuage de points du balayage

laser aéroporté. Nous présentons un échantillon d’ACP dans

la Figure 7 pour une région de forét cotiere en Colombie-
Britannique, au Canada. Dans ce cas, prés de 85 % de la
variance des données du balayage laser aéroporté peut étre
expliquée grace aux trois premiéres CP, ou les composantes les
plus importantes sont les valeurs de la hauteur moyenne (CP1),
du coefficient de variation de la hauteur (CP2) et du couvert
forestier (CP3).
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Figure 7. Composantes principales (CP) générées a partir d’'un ensemble de 30 mesures du balayage laser aéroporté dans une région de forét
cotiere de la Colombie-Britannique, au Canada. La majorité de la variance des données peut étre attribuée a un nombre relativement bas de

CP : dans notre exemple, les trois premiéres CP sont responsables d'environ 85 % de la variance totale des données du balayage laser aéroporté.
Les variables les plus importantes de chacune des trois CP sont la hauteur moyenne (CP1), le coefficient de variation de la hauteur (CP2) et le
couvert forestier (pourcentage de tous les échos au-dessus de la hauteur moyenne; CP3).
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Figure 8. Exemples de critéres d'importance des variables dérivées des foréts d'arbres décisionnels (Breiman et coll., 2006), et adaptés du travail
de White et coll. (2015b).

En plus des approches indépendantes de la modélisation pour D’autres études ont choisi des critéres selon les besoins en

la sélection de variables prédictives comme I’ACP, certains matiere d'information et le jugement des experts (p. ex.,
modéles comprennent des options de sélection des variables Asner et coll., 2012, Means et coll., 2000, Hopkinson et

ou des méthodes d'évaluation de I'importance des variables Chasmer, 2009). Par exemple, Bouvier et coll. (2015) ont choisi
intégrées. Par exemple, la méthode des foréts d'arbres seulement quatre valeurs prédictives selon les connaissances
décisionnels (voir la section 3.1; bofte de texte 1) comporte acquises durant des études antérieures au sujet de la relation
un critere intégré aidant a choisir les variables prédictives existant entre certaines mesures du balayage laser aéroporté
appelé importance des variables (Breiman, 2001). L'importance et des attributs forestiers. Les auteurs ont choisi la hauteur

des variables est calculée a I'aide de la diminution moyenne moyenne de points du balayage laser aéroporté pour décrire
de I'exactitude si les valeurs d'une variable donnée sont la hauteur du couvert forestier, la variation de la hauteur des
permutées et utilisées comme variables prédictives dans la points du balayage laser aéroporté pour définir la variabilité de
modélisation. Plus |'exactitude diminue, plus I'importance la hauteur du couvert, la proportion des premiers échos sous
de la variable sera élevée. La figure 8 illustre les critéres un seuil précis pour décrire la densité de la population et un
d'importance des variables des foréts d'arbres décisionnels coefficient de variation de densité foliaire & partir des profils
pour les variables explicatives décrivant la hauteur du couvert du balayage laser aéroporté pour décrire la structure verticale
(p. ex., P90ga), la variation en hauteur (p. ex., CoVg ) et le d'un peuplement.

couvert forestier (p. ex., FCmoyg a) pour estimer la hauteur
moyenne de Lorey, la surface terriére et le volume total brut.
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Tableau 9. Différentes approches de rééchantillonnage pour valider le modéle.

Méthode Description

Division des
données

La division des données répartit les données provenant des placettes au sol en deux catégories distinctes : I'une est utilisée
pour I'apprentissage et I'autre pour la validation. Cette méthode est la plus simple, mais la vigilance est de mise au niveau

de la division des données. Les sous-ensembles sont-ils similaires (moyenne et déviation normale de I'attribut de I'inventaire
forestier a I'étude)? Les données aberrantes sont-elles retirées de I'ensemble des données d'apprentissage? Certaines
restrictions devraient-elles étre envisagées (placettes au sol dans des types de foréts rares, etc.)?

Validation croisée  Cette méthode divise les données provenant des placettes au sol en sous-ensembles k. Chaque sous-ensemble est retenu
a k-plis et le modele est établi avec les autres sous-ensembles. Le sous-ensemble retenu est utilisé pour évaluer le rendement du
modéle. Le processus est ensuite répété avec chaque sous-ensemble et les résultats sont résumés afin d'établir I'exactitude

globale. La valeur k est normalement 3, 5, 7 ou 10.

Validation croisée  Cette méthode répete plusieurs fois la validation croisée a k-plis et estime I'exactitude globale grace a la moyenne

a k-plis répétée de toutes les répétitions.

Validation croisée

La méthode « Leave-one-out » est un cas particulier de validation croisée a k-plis. L'un des ensembles de données

« Leave-one-out »  provenant des placettes au sol est retenu et le modele est établi avec tous les autres ensembles. Le processus est répété

pour tous les ensembles de données.

Rééchantillonnage  Pour le rééchantillonnage « bootstrap », des échantillons aléatoires des données provenant des placettes au sol disponibles

« bootstrap »

sont utilisés comme substitut (c’est-a-dire que les groupes de valeurs choisies pour les sous-ensembles peuvent étre a

nouveau choisis dans une sélection subséquente). Pour la modélisation, I'échantillon « bootstrap » de la méme taille que
I'ensemble de données d’origine est utilisé pour établir le modéle, et les autres ensembles (c'est-a-dire ceux qui ne sont
pas choisis pour le « bootstrap » actuel sont « out-of-bag »), peuvent étre utilisés a titre de données indépendantes
pour permettre de faire des prévisions. Ce processus de travail, depuis I'échantillonnage, I'établissement du modele,

la production des prévisions, est répété plusieurs fois (c.-a-d., des milliers de fois) et les moyennes du rendement des
modeles peuvent étre utilisées pour obtenir calculer le rendement global.

4.6 Comment évaluer les modeéles produits?

Il est essentiel d'évaluer tous les modéles potentiels que

vous produisez ainsi que leurs prévisions. Comme indiqué
précédemment, indépendamment de la méthode de
modélisation appliquée, I'objectif est d'élaborer des modeles

qui sont a la fois biologiquement plausibles et parcimonieux en
utilisant seulement les variables prédictives les plus pertinentes
et significatives pour les attributs a I'étude. L'évaluation de

votre modele vous permet également d'anticiper comment le
modele se comportera lorsque vous |'appliquerez a de nouvelles
observations (c.-a-d. lorsque vous appliquez le modéle a votre
secteur a I'étude). Afin d'évaluer quantitativement le rendement
des modeles de prévision établis pour les attributs de I'inventaire
forestier, un ensemble de mesures du rendement peut étre
généré. Ces mesures décrivent différents aspects de la qualité
du modele; de plus, la vigilance est de mise lorsque vous
évaluez I'exactitude et la pertinence des modeles a partir des
résultats. Si vous voulez comparer les résultats de vos modéles

avec des estimations publiées d'autres études, il est essentiel
que vous lisiez attentivement la procédure qui a été suivie et les
données incluses (dans I'analyse comparative) pour calculer les
estimations du rendement. En général, vous pouvez générer
des estimations du rendement a I'aide de différentes techniques
de rééchantillonnage (Tableau9) ou a I'aide de données de
validation indépendantes (soit provenant d’un échantillon
indépendant ou de données qui n‘ont pas été utilisées pour
I'établissement de la modélisation). En raison du co(t élevé de la
collecte de données provenant des placettes au sol, I'application
de méthodes de rééchantillonnage comme la validation croisée
pour obtenir des estimations du rendement d'un modéle est
une pratique courante (Kuhn et Johnson, 2013). Le progiciel
statistique R (Equipe centrale R, 2015) offre un environnement
pratique (et gratuit) pour établir des modeles prédictifs pour les
attributs de I'inventaire forestier. De plus, vous pouvez utiliser la
trousse R caret (Kuhn, 2008) pour |'établissement et I'évaluation
du modele.
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Tableau 10. Résumé des termes fréquemment utilisés pour décrire le rendement du modéle : erreurs, précision et exactitude.

Terme

Définition

Biais

Précision

Exactitude

* Le biais réfere a « I'écart entre une moyenne des mesures de la population ou des résultats du test et une référence acceptée
ou une valeur vraie » (Bainbridge, 1985).

* Le biais porte sur la direction des écarts entre les estimations et les valeurs de référence. Le biais méne a une sous-estimation
0ouU a une surestimation de la valeur de référence.

* Un bon modele doit étre impartial afin qu‘une répartition uniforme d’estimations insuffisantes ou excessives mene a
un biais global de zéro.

¢ Le biais est aussi appelé « erreur systématique ».

Biais de mesure :
o Causé par des appareils de mesure défectueux ou par des procédures de mesure fautives, ou une tentative d'échantillonnage
accru ne permet pas de réduire le biais.

Biais d'échantillonnage :
* Résulte d'un échantillonnage non représentatif de la population cible, ot un effort d'échantillonnage accru ne permet pas
de réduire le biais.

Biais d'estimation :
» Causé par un estimateur biaisé; la moyenne des estimations répétées differe d'une valeur vraie et se réduit en déployant
un effort d'échantillonnage accru.

De quelle maniéere mesure-t-on le biais?
o Grace a |'écart-type (ME), aussi appelé I'écart moyen quadratique, ou tout simplement « biais ».

e La précision est la mesure de la variance statistique d'une procédure d'estimation ou, dans les situations d'échantillonnage,
elle représente la diffusion des données découlant de la variabilité statistique présente dans I'échantillon (Walther
et Moore, 2005).

° La précision est I'absence d’erreurs aléatoires.

* Un bon estimateur doit étre précis afin que ses estimations présentent peu de variations.

De quelle maniére mesure-t-on |'exactitude?
e Grace a la variance ou a I'écart-type de I'estimation.

e L'écart global entre les valeurs estimées et les valeurs vraies.
* Un bon modéle doit étre exact afin que ses estimations se rapprochent le plus possible des valeurs de référence.
¢ L'exactitude se rapporte a I'ampleur des écarts entre les estimations et les valeurs de référence.

De quelle maniere mesure-t-on I'exactitude?
* Grace a I'écart moyen quadratique (MSE), ou le carré de la moyenne quadratique (MSD) et la déviation standard (RMSE)
¢ La déviation standard (RMSE) peut étre dominée par des cas isolés, par exemple, les plus grands écarts entre |'estimation
et la valeur de référence. Pour éviter cette situation, vous pouvez utiliser I'écart moyen ou bien la moyenne de tous
les écarts.
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En général, les trois termes utilisés pour décrire le rendement Peu importe si vous utilisez une méthode paramétrique ou non

d'un modele sont : exactitude, précision et biais. Nous paramétrique pour concevoir un modele et une estimation, les
résumons les définitions détaillées de ces termes et des critéres mesures de rendement présentées dans le tableau 11 peuvent
qui y sont associés dans le Tableau 10, puis nous illustrons ces étre utilisées pour évaluer les modéles, et les mesures relatives
concepts dans la figure 9. peuvent étre utilisées pour comparer le rendement d'un

modele entre les différentes études.

PRECISE IMPRECISE

BIAISEE

INEXACTE INEXACTE

IMPARTIALE

EXACTE INEXACTE

Figure 9. Exemple des concepts d'exactitude, de précision et de biais.

Tableau 11. Mesures fréquemment utilisées pour évaluer le rendement du modéle selon I'approche axée sur les régions

Measure Description Equation

Déviation standard (RMSE) * Une mesure absolue de /'exactitude du modeéle.
¢ Indique dans quelle mesure les estimations se rapprochent de leurs
valeurs de référence. RMSE =
o Calculée comme la racine carrée de I'écart moyen quadratique (MSE).
¢ La moyenne des différences de la racine carrée entre les estimations et
les valeurs de référence.

1= — 9)?
n

Déviation standard relative * Une mesure relative de /"exactitude du modele. SE
(RMSE%)  Echelonnée par la moyenne de la valeur observée afin de permettre RMSE% = 7 x100
d'effectuer des comparaisons entre les écarts-types des différentes études.

Ecart-type ¢ Une mesure absolue du biais du modele. =)
) e ME = 2=t s
o Calculée comme la moyenne de toutes les différences entre les valeurs =

estimées et les valeurs de référence.

n

Erreur moyenne relative * Une mesure relative du biais du modele.
(EM%) * Echelonnée par la moyenne de la valeur observée afin de permettre des
comparaisons entre I'EM des différentes études.

ME

- . ) - )
Remarque : y; représente la valeur observée et y; la valeur attendue pour la 1°n placette d'échantillonnage; y représente la valeur moyenne de
toutes les observations.
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5. Générer des prédictions pour tout le territoire

5.1 De quelle maniére dois-je appliquer mes
modeéles fondés sur la région dans I'ensemble
de ma région a I'étude?

La cellule de grille est I'unité fondamentale de I'analyse

axée sur les régions. Une fois que des modéles ont été
établis en utilisant les mesures du BLA et celles prises au sol
cohébergées pour les mémes sites, vous devez appliquer

les modeles a la région a I'étude (p. ex. extrapolée dans
I'espace) a I'aide des mesures générées pour tout le territoire
a partir des données du balayage laser aéroporté (consulter
la section 4.3). N'oubliez pas que les mesures couvrant tout
un grand territoire sont en format matriciel et accompagnées
de chaque valeur d'une cellule de grille représentant la valeur
du parameétre de cette unité. Les formats matriciels varient

et peuvent dépendre des progiciels utilisés. L'approche pour
appliquer les modeles élaborés partout dans la région a
I'étude dépend du type de modele. Vous pouvez souvent
appliquer des équations de régression a l'intérieur d'un
systeme d’information géographique (SIG) ou d'un progiciel
traitant les images directement en utilisant les fonctionnalités
mathématiques inhérentes du progiciel. Si vous utilisez
d'autres approches de modélisation ne donnant pas une
équation facilement applicable alors il est possible que d’autres
progiciels soient mieux concus pour effectuer une prédiction
couvrant I'ensemble du territoire. Par exemple, la fonction
prédiction dans R peut étre utilisée pour traiter la majorité
des types de modeles et peut étre facilement appliquée a un
ensemble de couches matricielles représentant les intrants

du modéle (p. ex., parametres du balayage laser aéroporté).
Un autre exemple serait le yalmpute du progiciel R, qui a été
largement utilisé afin de réaliser des modélisations selon la
méthode des kNN et de générer des prédictions pour tout

le territoire (Crookston et Finley, 2007). Toutefois, une autre
option serait de combiner |'utilisation de Python, de R et du
logiciel SIG (p. ex., ArcGIS, SAGA) afin de générer les extrants
pour tout le territoire.

5.2 Comment dois-je procéder pour exclure
les régions ou les modéles ne doivent
pas étre appliqués?

Il est habituellement requis de masquer la région a I'étude afin
d’exclure les régions ou des modélisations réalisées selon une
approche axée sur les régions ne doivent pas étre appliquées
(p. ex. régions non forestieres ou régions ayant été perturbées
récemment). Vous pouvez utiliser les parameétres du balayage
laser aéroporté pour tout le territoire afin de définir les régions
devant étre masquées (Figure 10). Par exemple, vous pouvez
combiner les régions SANS DONNEES & partir des matrices des
différentes mesures couvrant tout le territoire afin de générer
un masque primaire SANS DONNEES. Les mesures qui sont
utiles a cet égard comprennent le nombre d’échos supérieurs
a un seuil de hauteur minimal (p. ex., 2 m), la valeur de
hauteur minimale pour la cellule de la grille et le pourcentage
de tous les échos supérieurs a un seuil de hauteur minimal.
Dans la figure 11, nous avons fourni un exemple d’une carte
du volume marchand brut pour un territoire complet, ou
aucun masgue de données n'a été utilisé pour restreindre
I'application du modele selon I'approche axée sur les régions.
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- Appliquez des modéles axés sur les régions

Aucune donnée

0 10 20 KM
1 1

Figure 10. Masque SANS DONNEES compilé utilisé pour restreindre I'application des modéles générés selon I'approche axée sur les régions.

Veuillez noter que si des modeéles sont appliqués en fonction du type de forét ou groupe d'espéces, un masque supplémentaire serait alors
utilisé pour définir les peuplements regroupant les espéces appropriées.
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Figure 11. Carte du volume marchand brut pour un territoire complet selon I'approche axée sur les régions. Le masque SANS DONNEES présenté
a la figure 10 a été utilisé pour limiter les régions auxquelles le modele a été appliqué.
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5.3 Comment dois-je procéder pour intégrer les
estimations a partir de I'approche axée sur
les régions dans un inventaire forestier a
I’échelle du peuplement?

Afin de conserver une flexibilité maximale (et des
renseignements utiles), les utilisateurs sont encouragés a
conserver les matrices originales de prédiction basées sur

la grille pour I'approche axée sur les régions a l'intérieur de
leurs systemes de données SIG. Cependant, puisque nous
reconnaissons que dans la majorité des provinces et territoires
du Canada (et ailleurs), les normes sur les inventaires forestiers
nécessitent des estimations a I'échelle du peuplement, nous
vous présentons des options pour généraliser ces matrices a
I"échelle du peuplement. Afin de réaliser cette généralisation,
vous pouvez utiliser les limites de peuplement a partir d'un
inventaire existant (pour obtenir d'autres options, consultez la
section 5.1) afin de produire le résumé des prédictions pour
la cellule de la grille et faire une moyenne des estimations des

attributs a I'étude a I'échelle du peuplement (voir le tableau 1).

D’autres statistiques descriptives peuvent étre générées a

partir des cellules de la grille a I'intérieur d'un peuplement
donné (p. ex. minimum, maximum et déviation standard).
Avant de traiter ces statistiques a I'échelle du peuplement,

vous pouvez appliquer une zone tampon (équivalant a la
largeur d'une seule cellule de grille) a I'intérieur de toutes les
limites du peuplement afin de diminuer I'influence négative
des cellules de grilles aux limites (p. ex. les cellules de grilles
pouvant représenter des états mélangés le long des limites du
peuplement) sur I'estimation des moyennes (polygonales) a
I'intérieur du peuplement, des variances et d'autres statistiques
sommaires (Figure 12). Les cellules de la grille a I'intérieur

de la zone tampon sont exclues du calcul des résumés a
I"échelle du peuplement. Il est a noter que si les peuplements
sont petits (p. ex. < 2 ha), il est possible que I'introduction
d’une zone tampon ne soit pas une option viable. Dans

ce cas, les valeurs des cellules de la grille pourraient étre
pondérées en fonction de la superficie de la zone a I'intérieur
des limites du peuplement et les pondérations calculées
pourraient étre utilisées afin de générer des résumés a
I"échelle du peuplement. Il est fréquent d'utiliser la valeur
moyenne ou la valeur moyenne pondérée de chaque attribut
a titre d’estimation a I'échelle du peuplement des variables
de I'inventaire a I'étude. Contrairement aux inventaires
forestiers existants a I'échelle du peuplement qui fournissent
habituellement une seule estimation pour I'ensemble du
peuplement, I'approche axée sur les régions permet de
caractériser la variabilité a I'intérieur du peuplement.

Hauteur de Lorey [m]

Bl

0 30

Volume brut [m?3]

0 500

Figure 12. Limites existantes d'un peuplement de I'inventaire forestier, superposées sur des matrices de la hauteur moyenne de Lorey (A) et du
volume brut (B). L'intérieur du polygone (hachuré) a été défini en utilisant une zone tampon interne de 25 m appliquée a la limite du peuplement.
Seules les cellules trouvées sous ce masque sont utilisées afin de générer les résumés a I'échelle du peuplement, telles que la moyenne et

la déviation standard. Les cellules de grilles de la limite (p. ex. celles se trouvant a I'intérieur de 25 m de la limite du peuplement) sont par

conséquent exclues du calcul des statistiques a I'échelle du peuplement.
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Diverses approches sont employées a cet égard, les plus
fréquentes sont la déviation standard et la variance. Vous
pouvez inclure toutes les statistiques descriptives a |'échelle
du peuplement comme des champs séparés (colonnes)

se trouvant dans un inventaire actualisé a |'échelle

du peuplement.

Nous vous suggérons de faire preuve de prudence lorsque
vous évaluez I'incertitude des estimations établies selon
I'approche basée sur les régions a I'échelle du peuplement.
Bien qu'il est devenu habituel de caractériser I'incertitude

a I'échelle du peuplement dans les estimations telles qu’un
volume total brut ou une biomasse aérienne totale utilisant
des intervalles de confiance, cette approche peut mener a

une sous-estimation marquée des incertitudes, et par
association, a une fausse évaluation du rendement du
modele basé sur le BLA dans le contexte d'un inventaire
forestier amélioré (EFI) (Magnussen et coll., 2016). Les
intervalles de confiance constituent un estimateur a I'échelle
de la population, ce qui signifie qu'ils sont convenables pour
caractériser les incertitudes dans I'ensemble d’un territoire
forestier. Cependant, ils ne sont pas concus pour estimer les
incertitudes de peuplements forestiers individuels. Magnussen
et coll. (2016) proposent trois autres estimateurs plus
appropriés aux incertitudes a I'échelle du peuplement, que
les utilisateurs finaux sont invités a envisager si ces derniéres
doivent étre évaluées de maniére réaliste dans les estimations
basées sur les régions

6. Sujets supplémentaires sur la mise en ceuvre de I'approche axée

sur les régions

6.1 Comment dois-je procéder pour créer
les limites d'un peuplement?

Vous possédez trois options principales pour obtenir des
limites de peuplement afin de les utiliser pour un inventaire
forestier amélioré. Vous pouvez :

» Obtenir de nouvelles limites en segmentant les données
du balayage laser aéroporté,;

» Obtenir de nouvelles limites en segmentant des images
aériennes; ou

« Utiliser des limites de peuplement existantes.

Les limites de peuplements forestiers sont souvent requises
pour la planification des opérations et la gestion des foréts.
Le contenu du peuplement doit idéalement étre homogene
sur le plan de la composition des espéces, la taille des arbres,
la densité des tiges, le couvert forestier et le type de site
(Leckie et coll., 2003). Vous pouvez former des peuplements
en utilisant des critéres biologiques ou opérationnels. Les
peuplements établis selon des criteres biologiques tendent

a étre plus petits et plus détaillés que les peuplements
définis selon les critéres opérationnels de gestion forestiére.
L'inconvénient principal de la délimitation des peuplements
est le travail intensif qui est nécessaire pour constamment
mettre a jour les données sur les peuplements suivant

les activités de gestion, ainsi que le nombre de décisions
subjectives et la quantité de travail manuel nécessaires afin
de créer de telles limites (Wulder et coll., 2008, Hou et

coll., 2013). Habituellement, les limites des peuplements
ont été déterminées en utilisant une interprétation visuelle

ou une segmentation automatique des images aériennes
(Leckie et coll., 2003). Vous pourriez préférer effectuer une
délimitation automatisée du peuplement en ayant recours a

la segmentation puisque celle-ci est objective. Les algorithmes
de segmentation définissent les régions homogénes selon

des propriétés précises associées aux données recueillies par
télédétection, utilisées conjointement avec les criteres pour

les unités délimitées (p. ex. taille minimale, Wulder et coll.,
2008). Diverses solutions logicielles existent pour exécuter

des segmentations basées sur les données d'images (p. ex.,
eCognition, ENVI, ArboLiDAR, MVTec Halcon, Orfeo ToolBox
dans QGIS, progiciel EBImage dans R). Il est souvent nécessaire
de posséder des connaissances et de |'expérience afin
d'atteindre des résultats significatifs a partir de ces algorithmes
de segmentation. De plus, le logiciel peut étre onéreux.
Généralement, les données utilisées pour les peuplements
forestiers segmentés possedent une imagerie optique a

trés haute résolution spatiale (aérienne et satellitaire) ou des
données obtenues par balayage laser aéroporté (Wulder

et coll., 2008, Koch et coll., 2009).

Dans une délimitation de peuplement automatique, il

est souvent possible de déduire les variations dans les

espéces d'arbres ou dans les types de foréts en utilisant les
renseignements spectraux a partir de I'imagerie aéroportée ou
satellite; cependant, de telles images manquent d'information
guant a la densité et la hauteur du peuplement, alors que

ces renseignements constituent aussi des critéres importants
pour effectuer la délimitation d'un peuplement. En revanche,
les données obtenues par balayage laser aéroporté peuvent
capturer une variation dans la hauteur et la densité du
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peuplement, mais elles manquent de renseignements sur

la composition et les espéces d'arbres. Par conséquent, la
combinaison des renseignements spectraux obtenus a partir
des données optiques des attributs structuraux obtenus

par balayage laser aéroporté produit souvent les limites de
peuplement les plus utiles pour les applications forestiéres
(Diedershagen et coll., 2004, Hou et coll., 2013). Vastaranta et
coll. (2014) ont utilisé le 85¢ percentile des hauteurs des échos
du balayage laser aéroporté et la densité de la végétation
pour effectuer la segmentation. Hou et coll. (2013) ont utilisé
les attributs prédits grace a I'approche axée sur les régions
(volume, surface terriére) afin de délimiter les peuplements
aprés que des estimations ont été effectuées pour tout

le territoire.

6.2 Comment puis-je produire de I'information
sur des espéces en particulier?

Les données issues du balayage laser aéroporté fournissent
des renseignements détaillés sur la hauteur et la densité des
foréts. Cependant, il n'est pas encore possible d’identifier avec
exactitude chaque espéce dans un contexte opérationnel.
Toutefois, des recherches émergent et s'averent trés
prometteuses quant a I'utilisation des données multispectrales
obtenues par balayage laser aéroporté (c'est-a-dire, les
données d'un balayage laser aéroporté recueillies a différentes
longueurs d'onde) servant a la détection d'arbres individuels
et a la classification des especes d'arbres (Yu et coll., 2017),
mais on s'interroge encore quant aux rendements des données
multispectrales provenant de balayage laser aéroporté dans
des environnements ol la composition des espéces est plus
complexe. D'autres questions, comme la transférabilité des
modeles sur les espéces et I'utilisation de ces renseignements
dans le contexte de I'approche axée sur les régions,
constituent actuellement des sujets de recherches et

d’essais opérationnels (Vauhkonen et coll., 2014).

On a proposé de combiner des données optiques a des
données obtenues par balayage laser aéroporté pour obtenir
des estimations précises quant aux especes pour établir les
attributs de I'inventaire forestier, bien que des précautions
doivent étre prises pour s'assurer que ces deux ensembles

de données soient acquis approximativement au méme
moment (Packalén et Maltamo 2006, 2007). Vous pouvez
utiliser I'imagerie optique pour effectuer une stratification
préalable a la collecte des données sur le terrain afin de vous
assurer que les mesures sur le terrain comprennent toutes les
espeéces. En revanche, vous pouvez aussi extraire de l'image
des caractéristiques pouvant étre incluses dans la modélisation
basée sur la région avec les paramétres du balayage laser
aéroporté. Comme il est décrit ci-dessus, vous pouvez aussi

utiliser les renseignements existants sur les especes d'arbres
ou les groupes d'espéces se trouvant dans les inventaires
précédents pour effectuer la stratification.

Le choix de la méthode de modélisation selon I'approche

axée sur les régions peut aussi déterminer comment les
renseignements sur les espéces sont employés. Par exemple, la
régression paramétrique nécessite habituellement I"utilisation
de différents modeles (p. ex., sélection des variables prédictives
et coefficients de régression) pour chaque attribut de
I'inventaire forestier et pour chaque espéce d'arbre ou groupe
d'especes (consulter la section 2.3). Par conséquent, comme

il a été mentionné plus tot, nous suggérons une stratification
préalable de la région forestiére a I'étude afin de vous assurer
que chaque type de forét posséde un nombre suffisant de
placettes au sol pour soutenir le développement des modeles
de prévision. Naesset (2004b) a utilisé des images aériennes
pour délimiter et définir les peuplements dominés par des pins
sylvestres ou des épinettes de Norvége. Chen et coll. (2012)
ont utilisé des cartes répertoriant les types de végétation

en fonction de I'interprétation visuelle des photographies
aériennes dans le but d'estimer la biomasse. Cependant, il faut
porter une attention particuliere en utilisant des méthodes

de classification d'images pour identifier les espéces ou les
groupes d’espéces (p. ex., interprétation visuelle, méthodes
de classification supervisées ou non supervisées). De plus,
I'utilisation erronée d'espéces ou de groupes d’espéces a

des fins de stratification peut augmenter I'incertitude des
estimations pour I'approche axée sur les régions. Comme
indiqué dans la section 4.5, I'essai de multicolinéarité des
variables prédictives consiste en une pratique exemplaire,

et ce, peu importe |'approche de modélisation choisie.
Lorsque vous procédez a I'estimation des attributs de
I'inventaire forestier en fonction d'espéces en particulier et
selon I'approche axée sur les régions, vous devez valider la
multicolinéarité pour chaque espece ou groupe d'especes.

Grace aux approches non paramétriques, les caractéristiques
spectrales extraites des images aériennes contribuant

a distinguer les especes d'arbres peuvent étre utilisées
directement dans I'approche axée sur les régions en
conjonction avec les parametres du balayage laser aéroporté.
Dans les foréts d'arbres décisionnels, vous pouvez aussi
utiliser les renseignements sur les especes directement en
tant que variables catégoriques. Selon la complexité des
assemblages d’especes d'arbres, le nombre de variables
prédictives nécessaire pour effectuer une modélisation

peut varier. Par exemple, Packalén et Maltamo (2007) ont
extrait les caractéristiques spectrales et relatives a la texture
a partir d'images aériennes dans le cadre d'une approche
non paramétrique (méthode k plus proches voisins les

plus semblables ou k-MSN) pour estimer les attributs de
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I'inventaire forestier d'espéces précises. Dans le cas des
travaux de Packalén et Maltamo (2007), la sélection des
variables prédictives n'était pas optimisée selon la puissance
d'identification, mais la corrélation entre les caractéristiques et
la proportion de la surface terriére d'une espéce ou de groupes
d’especes pouvait étre utilisée lors de la sélection des variables.
En appliquant les méthodes k et plus proches voisins (kNN)
non paramétriques, les plus proches voisins sont recherchés
selon la proximité liée aux variables prédictives choisies. Pourvu
gue la variation soit comprise dans la répartition des espéces
dans les mesures obtenues a partir des placettes au sol pour
élaborer un modele, les approches non paramétriques peuvent
produire simultanément des attributs de I'inventaire forestier
pour des espéces précises pour I'ensemble de la région de
I'inventaire. (Maltamo et Packalén, 2015).

Selon les besoins de renseignement associés aux espéces,

il serait pratique d’envisager une estimation des espéces
d'arbres dominantes ou principales ainsi que d'autres
attributs de I'inventaire forestier (Hudak et coll., 2008).

De ce fait, moins de renseignements sur la répartition des
especes sont requis et ils peuvent étre obtenus de facon plus
fiable a partir de I'imagerie satellite a haute résolution ou

de photographies aériennes, et ce, indépendamment de la
méthode d'interprétation employée. Tompalski et coll. (2014)
ont trouvé que les erreurs quant aux mesures de la hauteur
influencent davantage le calcul du volume des différents arbres
que les erreurs commises concernant les espéces lorsque

des équations allométriques spécifiques sont employées.

Par conséquent, il est important que les utilisateurs finaux
passent en revue les renseignements sur les especes dont

ils ont besoin, et d'axer leurs efforts en ce sens. Exemple de
question : est-il nécessaire de savoir la composition détaillée
des différentes espéces d'arbres ou des espéces individuelles
ou bien suffit-il de connaitre les espéces dominantes et les
plus grands groupes d'espéces?

Pour résumer, vous aurez plus de succes si vous déterminez
les espéces d'arbres dans des milieux forestiers possédant
moins d'espéces ou des controles physiographiques ayant
une forte incidence sur I'occurrence des espéces. Si vous
prenez des milieux forestiers possédant un mélange plus
complexe d'espéces d'arbres, il se peut que vous éprouviez
des difficultés, et ce, méme avec I'avenement des systémes
multispectraux de balayage laser aéroporté. De par sa

nature méme, la taille de la cellule utilisée dans I'approche
axée sur les régions comprend un mélange d’espéces, sauf
pour les peuplements purs. Pour les données optiques,

elles se confondent par un mélange de cimes ensoleillées et
ombragées ainsi que par des ouvertures du couvert a l'intérieur
de la méme cellule de la grille employée dans I'approche axée
sur les régions. Par conséquent, si la composition des espéces

constitue une exigence de I'inventaire et que le nombre
d'espéces est trés important, I'identification des différents
arbres et la modélisation subséquente des especes d'arbres
seront nécessaires (elles peuvent ensuite étre récapitulées a
I'échelle de la cellule de la grille utilisée dans I'approche axée
sur les régions). Cependant, dans d'autres milieux possédant
une variation plus limitée des espéces, I'approche axée sur les
régions incorporant des données sur les especes, comme le
fait la Finlande a I'heure actuelle, pourrait étre suffisante.

6.3 Comment puis-je extrapoler la distribution
du diamétre du tronc?

La majorité des recherches sur I'approche axée sur les régions
pour I'analyse de I'inventaire forestier portent davantage sur
I'estimation des caractéristiques moyennes telles que la hauteur
moyenne du peuplement ou de la placette, ou bien le volume
total brut. Toutefois, selon I'évaluation des valeurs forestieres
et de I'exploitation forestiére en vigueur, la prédiction du
diametre du tronc d'un assortiment spécifique d'espéces
constitue de loin I'enjeu principal. Par exemple, vous ne pouvez
pas déterminer avec précision la valeur économique d'un
peuplement forestier uniquement selon le volume brut total.
En fait, il est aussi nécessaire de posséder des données sur la
répartition des especes d'arbres et de la taille de leur tronc afin
de déterminer de maniére fiable la répartition du volume brut
total de différents assortiments (Holopainen et coll., 2010).

Les données sur I'assortiment du bois d’ceuvre peuvent étre
établies a partir des répartitions du diametre a hauteur de
poitrine (DH) spécifique a chaque espéce. Pour l'inventaire
forestier, vous obtenez des attributs tels que la densité du tronc,
la surface terriére, la hauteur moyenne de Lorey et le volume
total brut. Ensuite, les données a I'échelle du peuplement sont
habituellement converties en données a I'échelle des arbres en
utilisant une modélisation de la répartition de la taille, c'est-
a-dire, en choisissant la fonction de répartition et I'approche
de modélisation de répartition appropriées (Cao, 2004;
Siipilehto, 2011). Différentes répartitions (p. ex. la distribution
SB de Johnson, la loi de Weibull, la loi béta) ont été utilisées
pour effectuer I'estimation des répartitions quant a la taille
spécifique des espéces (Paivinen, 1980; Kilkki et coll., 1989;
Maltamo et coll., 1995; Siipilehto, 1999). Les répartitions des
diamétres sont non pondérées selon la fréquence des arbres
(p. ex. distribution des fréquences du diamétre a hauteur

de poitrine) ou bien pondérées selon la surface terriére des
arbres (p. ex. distribution du diamétre a hauteur de poitrine
de la surface terriére) (Gove et Patil, 1998). Cependant, une
pondération aura une incidence sur la forme de la répartition
(Gove et Patil, 1998; Siipilehto, 1999). Les parametres de

la répartition de la taille peuvent étre prédits ou récupérés
(Siipilehto et Mehatalo, 2013).
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Bien que le balayage laser aéroporté ne permet pas de
mesurer directement le diamétre, la solide relation statistique
entre certaines mesures du balayage laser aéroporté et les
caractéristiques des répartitions du diameétre des troncs
permettent d'effectuer une modélisation efficace sur

ce dernier en utilisant les données du BLA (Maltamo et
Gobakken, 2014). Il existe beaucoup d'autres méthodes
ayant recours a |'approche axée sur les régions pour obtenir la
répartition du diameétre. Lorsque les parameétres de la fonction
de répartition sont déterminés (prédits ou récupérés), les
données sur les attributs de I'inventaire forestier obtenues

au moyen de I'approche axée sur les régions sont utilisées
comme intrants du modeéle. Grace a une grande quantité de
placettes mesurées avec exactitude, vous pouvez aussi établir
des modeles prédictifs pour les paramétres de répartition du
diametre en utilisant les mesures d'un balayage laser aéroporté
au lieu des attributs de I'inventaire forestier (Gobakken

et Naesset, 2004). Il est a noter que dans la plupart des
systémes de planification forestiére, la modélisation de la
répartition des troncs s'effectue a I'échelle du peuplement.
Dans I'approche axée sur les régions, cette modélisation
nécessite que la répartition soit prédite ou bien rétablie
suivant le regroupement des prévisions de I'approche axée
sur les régions employée a I'échelle de la grille. Cependant,

il a été démontré que si les répartitions du diametre ont été
prédites pour chaque cellule de la grille, les estimations de
rétablissement du bois d’ceuvre a I'échelle du peuplement

en sont améliorées (Siipilehto et coll., 2016).

Vous pouvez aussi prédire les répartitions du diameétre des
troncs sans avoir recours a une méthode non paramétrique
grace aux mesures des arbres obtenues a partir des données
de placettes au sol. Les arbres mesurés sur le terrain peuvent
étre considérés comme une répartition empirique des

troncs et, grace aux estimations obtenues par la méthode

de kNN, il est possible d'attribuer pour chaque cellule de

la grille les répartitions empiriques mesurées sur le terrain
(Maltamo et coll., 2009). Grace a cette approche, Packalén et
Maltamo (2008) ont pu surpasser la méthode de prédiction
de la répartition selon la loi de Weibull. L'imputation de la
répartition empirique des troncs vient toutefois s'ajouter

a la quantité de données a conserver pour chaque cellule
prédictive. Par conséquent, il faut veiller a ce que les
données de modélisation soient suffisamment complétes.

Les recherches quant aux répartitions de la taille des troncs
continuent cependant d'avancer. Magnussen et Renaud (2016)
ont illustré comment une distribution de la fréquence relative
des hauteurs du couvert dérivées des données du BLA peut
étre utilisée pour améliorer I'estimation des répartitions de la

taille des troncs. Grace a une analyse multidimensionnelle,
les auteurs présentent une approche évolutive qui permet de
générer des répartitions de la taille des troncs tant a I'échelle
du peuplement qu’a celle des strates.

6.4 Comment puis-je me servir de la variation
dans un peuplement fournie par une
approche axée sur les régions?

L'approche axée sur les régions permet de fournir des
estimations des attributs de I'inventaire forestier pour chaque
cellule de la grille. Comme il a été mentionné a la section 5.3,
ces estimations de cellules de grilles peuvent étre regroupées
afin de générer une estimation pour le peuplement forestier.
Cependant, pour quelques applications forestiéres, cela vaut

la peine de profiter des renseignements a I'échelle de la cellule
de la grille au lieu d'utiliser des données agrégées sur les
attributs d'un peuplement. De facon générale, les couches
matricielles des attributs d’un inventaire forestier amélioré
renferment plus de détails sur la variation présente dans une
structure forestiére que les données a I'échelle du peuplement.
Si on utilise certaines limites de peuplement existantes, les
couches matricielles révelent alors une variation a I'intérieur
de celui-ci. En revanche, ces couches matricielles peuvent
minimiser la variation a I'intérieur du peuplement si vous

VOus en servez pour en dériver des limites de peuplements
grace a des approches de segmentation automatisées

(p. ex., Hou et coll., 2013), comme il est décrit a la section 6.1.
La segmentation automatique peut permettre de définir des
limites de peuplement dynamiques « a la volée » dans le cadre
d’opérations forestieres précises. Par exemple, les peuplements
forestiers possédent des caractéristiques semblables en matiere
de surface terriére, de qualité du site et de croissance, et il est
par ailleurs possible qu'ils puissent étre préts a étre récoltés

en méme temps, permettant ainsi d'effectuer des opérations
de gestion similaires. Afin de créer des limites de récolte de
peuplement dynamiques, vous pouvez utiliser des couches
matricielles dérivées de I'approche axée sur les régions. Dans
ce cas, les limites d'un peuplement sont déterminées selon la
probabilité que la cellule de la grille soit assez mature pour la
récolte, et les probabilités sont estimées a partir d'un modéle
renfermant les données d'une série de matrices issues de
I'approche axée sur les régions. Vous pouvez aussi utiliser les
couches matricielles de I'approche axée sur les régions des
attributs de I'inventaire forestier pour estimer plus en détail

la structure forestiere, comme dans la caractérisation de la
répartition du diamétre des troncs (voir 5.4.).
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7. Ressources

Tutoriels en ligne :

Le Remote Sensing Applications Centre du Service forestier
des Etats-Unis a généré beaucoup de tutoriels en ligne en lien
avec le BLA. Ces tutoriels couvrent tout un éventail de sujets,
y compris une introduction a la modélisation avec R.

 https://www.fs.fed.us/eng/rsac/lidar_training/

Le site Web de rapidlasso (LAStools) offre de nombreux
tutoriels et vidéos en ligne.

» https:/rapidlasso.com/category/tutorials/

Documents :

Le guide des pratiques exemplaires ci-apres désigné peut étre
téléchargé en anglais et en francais a partir du site Web de
publication du Service canadien des foréts :

o https://cfs.nrcan.gc.ca/publications?id=34887

« https://cfs.nrcan.gc.ca/publications?id=35375

8. Remerciements

Logiciel :
Progiciels utiles pour manipuler les données du BLA et pour
les opérations spatiales :

« lidR : progiciel R pour manipuler et visualiser des
données LIDAR aéroportées pour |'application
forestiére (https:/github.com/Jean-Romain/lidR,
https://CRAN.R-project.org/package=lidR)

 sp: classes et méthodes pour les données spatiales
(https://CRAN.R-project.org/package=sp)

« sf: caractéristiques simples pour R (https://CRAN.R-project.
org/package=sf); progiciel pour traiter toutes sortes de
données vectorielles spatiales dans R

» matrice : analyse et modélisation des données
géographiques (https://CRAN.R-project.org/package=raster);
progiciel utile pour toutes les opérations matricielles dans R

Progiciels dans R utiles pour la modélisation statistique et
I"’ABA :

» Foréts d'arbres décisionnels (https:/cran.r-project.org/web/
packages/randomForest/randomForest.pdf)

» yaimpute (https:/cran.r-project.org/web/packages/yalmpute/
yalmpute.pdf)

« caret (https://cran.r-project.org/web/packages/caret/index.
html)

Nous tenons a remercier le Centre canadien sur la fibre de
bois du Service canadien des foréts de Ressources naturelles
Canada pour le financement offert, lequel a facilité la
préparation de ce guide de pratiques exemplaires. Nous
voulons également remercier les nombreux membres du
personnel du CCFB et de ses partenaires qui contribué a le
projet d'inventaire forestier amélioré. Mikko Vastaranta et
Ninni Saarinen désirent remercier le Centre of Excellence in

Laser Scanning Research (numéro de décision 272195) de
I’Académie de Finlande qui leur ont permis de participer a ce
projet. Nous souhaitons aussi remercier Giona Matasci pour
nous avoir aidés a préparer les illustrations détaillées de ce
guide. Nous voulons aussi remercier Joan Luther et Chris
Bater pour leurs judicieux commentaires émis par rapport
aux anciennes versions de ce document.
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