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RésuméLes instruments optiques à bord de satellite mesurent le rayonnement solaire ré�é
hi parla mer et l'atmosphère. Ce rayonnement est fortement 
ontaminé par son intera
tion ave
l'atmosphère dans les longueurs d'ondes qui intéressent la 
ouleur de l'o
éan. L'éliminationpréalable de 
ette 
ontanimation pour observer la véritable 
ouleur de l'eau est appelé 
or-re
tion atmosphérique. Ce travail se fo
alise sur l'algorithme de 
orre
tion atmosphérique du
apteur SeaWiFS. Il montre l'apport des méthodes mathématiques que sont les réseaux deneurones arti�
iels et l'inversion variationnelle pour les algorithmes de 
orre
tin atmosphé-rique. Une première inversion par réseaux de neurones dans le pro
he infra-rouge permetde restituer les propriétés optiques des aérosols. Ces restitutions sont 
omparées, sur la merMéditerranée, ave
 les produits SeaWiFS et validées ave
 des mesures au sol, montrant unemeilleure estimation du 
oe�
ient d'Angström et une estimation égale de l'épaisseur optique.La deuxième inversion se fait sur tout le spe
tre visible et pro
he infra-rouge en 
ombinantréseaux de neurones et inversion variationnelle. Les 
artes de 
hlorophylle-a sont 
omparées,sur la même zone, à des données in-situ montrant une meilleure estimation des faibles valeursque l'algorithme SeaWIFS.Abstra
tThe opti
al instruments on board satellite measure the solar radiation re�e
ted by thesea and the atmosphere. This radiation is strongly 
ontaminated by its intera
tion with theatmosphere in the wavelengths whi
h interest the o
ean 
olor. The preliminary removal of this
ontamination to observe the true o
ean 
olor is 
alled atmospheri
 
orre
tion. The work ofthis thesis is fo
used on the SeaWiFS atmospheri
 
orre
tion algorithm. It shows the 
ontribu-tion of mathemati
al methods whi
h are the networks of arti�
ial neurons and the variationalinversion for the atmospheri
 
orre
tion algorithms. A �rst neural networks inversion in theinfra-red allow to retrieve the opti
al properties of the aerosols. These restitutions are 
om-pared, on the Mediterranean Sea, with the SeaWiFS produ
ts and are validated with ground-based measurements, showing a better estimate of the Angström 
oe�
ient and an equalestimate of the opti
al thi
kness. The se
ond inversion is done on all the spe
trum visibleand near infra-red by 
ombining neural networks and variational inversion. The 
hlorophyll-amaps are 
ompared, on the same region, with in-situ data showing a better estimate of weakvalues than the SeaWIFS algorithm.
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Introdu
tionLes organismes photosynthétiques présents dans la surfa
e marine (phytoplan
ton), la ma-tière organique dissoute et les sédiments a�e
tent la signature spe
trale de la lumière ré�é
hiepar la 
ou
he supérieure de l'o
éan en augmentant les propriétés d'absorption et de di�usionde l'eau de mer. Ainsi, la "Couleur de l'O
éan" varie d'un bleu profond en eaux pures à desverts sombres dans les eaux ri
hes en phytoplan
ton ou à des verts "laiteux" dans les eauxri
hes en sédiments.Dans l'o
éan ouvert, où le phytoplan
ton et les matériaux de dégradation asso
iés sont les
omposants majeurs, la 
on
entration en 
hlorophylle-a est habituellement utilisée 
omme unindi
ateur de la quantité de biomasse présente dans l'o
éan. Ce pigment, qui est 
ontenu dans lagrande majorité des organismes photosynthétiques, absorbe fortement le rayonnement solairedans les longueurs d'onde bleues et faiblement dans la zone verte du spe
tre. Cette propriétéspe
trale permet de déterminer la 
on
entration en 
hlorophylle-a à partir des observationsde la 
ouleur de l'o
éan. Les images fournies par le premier 
apteur spatial de 
ouleur del'o
éan, CZCS (Coastal Zone Color S
anner) [Gordon et al., 1980, Hovis et al., 1980℄ lan
é en1978, ont 
omplètement bouleversé la façon dont les o
éanographes 
on
evaient la répartitionglobale de la biomasse marine.L'observation de la 
ouleur de l'o
éan depuis l'espa
e permet en e�et d'étudier la varia-bilité spatiale et temporelle de la biomasse marine à l'é
helle régionale et globale. La �gure1 présente une 
arte annuelle de la 
on
entration de 
hlorophylle-a pour l'ensemble du globe.Cette information est 
ru
iale pour 
omprendre les é
osystèmes marins et l'évaluation des �uxd'énergie a�e
tant les 
haînes alimentaires. Le phytoplan
ton joue aussi le r�le de "pompebiologique de CO2" en raison de sa 
apa
ité à �xer le dioxyde de 
arbone atmosphérique parphotosynthèse de matière organique. Les programmes internationaux tels que IGBP (Interna-tional Geosphere-Biosphere Programme) et JGOFS (Joint Global O
ean Flux Study) ont misl'a

ent sur le r�le 
lé des o
éans dans le 
y
le global du 
arbone et don
 sur les 
hangements
limatiques liés à l'e�et de serre, la biomasse o
éanique étant à peu près aussi importante quela biomasse terrestre. Pour quanti�er et modéliser 
es e�ets, les 
artes de pigment donnéespar télédéte
tion satellitale doivent être traduites en 
artes de "produ
tion primaire" (assi-milation du 
arbone par surfa
e ou volume et unité de temps) via des modèles. De plus, lephytoplan
ton a

roît le taux de ré
hau�ement des 
ou
hes supérieures de l'o
éan en 
on
en-trant l'absorption de l'énergie solaire dans les premiers mètres de la surfa
e et par 
onséquentles �ux d'oxygène et de CO2 à l'interfa
e o
éan/atmosphère. En�n, le phytoplan
ton se 
om-porte souvent 
omme tra
eur passif, si bien que la télédéte
tion de la 
ouleur de l'o
éan peutêtre utilisée pour dé
rire la dynamique méso-é
helle des o
éans 
omme les tourbillons ou lesméandres des grands 
ourants tels que le Gulf Stream.Les données de 
ouleur de l'o
éan sont don
 un outil pré
ieux pour la validation desmodèles numériques d'é
osystèmes marins simulant les 
hangements 
limatiques à 50-100 ansliés à l'e�et de serre. Ces modèles deviennent de plus en plus ra�nés, si bien que la seule9



Fig. 1 � Carte annuelle de la 
on
entration en 
hlorophylle-a10




hl-a n'est plus su�sante pour valider leurs simulations qui in
luent maintenant plusieursespè
es de phytoplan
ton qui ont toutes un impa
t di�érent sur le 
y
le du 
arbone o
éanique.Le 
hallenge pour l'o
éanographie spatiale dans les années à venir est don
 de déte
ter lesprin
ipales espè
es de phytoplan
ton, 
omme l'ont souligné les membres de l'IGBP et du SCOR(S
ienti�
 Commitee on O
ean Resear
h). Pour 
e faire, il faudra des 
apteurs plus pré
is, dotésd'une meilleure résolution spe
trale et spatiale et développer des algorithmes d'inversion plussophistiqués et plus performants. C'est dans 
e 
adre que se situe 
e travail exploratoire dontl'obje
tif est d'appliquer des méthode statistiques avan
ées pour le traitement des mesuresspatiales de la 
ouleur de l'o
éan et de retrouver les 
artes de 
hlorophylle-a.Des nombreux 
apteurs optiques destinés à observer la 
ouleur de l'o
éan depuis l'espa
eexistent ou sont en 
ours de développement. Ces instruments mesurent le rayonnement solaireré�é
hi vers l'espa
e par la mer et l'atmosphère. En l'absen
e d'atmosphère, le rayonnementsolaire redi�usé porterait uniquement la signature spe
trale de l'eau de mer ave
 laquelle il ainteragi et dépendrait de la 
omposition de l'eau de mer sur une épaisseur de quelques mètresà quelques dizaines de mètres.Cependant, le rayonnement solaire est fortement 
ontaminé par son intera
tion ave
 l'at-mosphère dans les longueurs d'onde qui intéressent la 
ouleur de l'o
éan. Il s'agit, dans desbandes spe
trales bien lo
alisées, du phénomène d'absorption par 
ertains 
onstituants gazeuxet aérosols et, sur toute la partie visible du spe
tre, de la rétrodi�usion par les molé
ules et parles aérosols (parti
ules en suspension dans l'air) du rayonnement solaire in
ident et ré�é
hi.Cette 
ontamination modi�e fortement la signature spe
trale du signal mesuré par le 
apteurspatial et doit être éliminée au préalable pour observer la véritable 
ouleur de l'o
éan. Cepro
essus est appelé 
orre
tion atmosphérique et 
onstitue l'objet de 
ette thèse. Typi-quement, l'intensité du signal marin intéressant représente au plus 10% de la lumière totalereçue par le 
apteur dans le bleu et est inférieure à 5% dans le vert, 
e qui indique bien ladi�
ulté et la pré
ision requise lors du pro
essus de 
orre
tion atmosphérique. Le problème leplus important est de quanti�er l'impa
t des aérosols sur la 
ontamination du signal mesurépar le 
apteur, la di�usion par les molé
ules pouvant être 
al
ulée pré
isément.Les algorithmes de 
orre
tion atmosphérique se sont 
onsidérablement améliorés depuisle lan
ement de CZCS en 1978. Pour 
e 
apteur 
onçu par la NASA, les 
orre
tions atmo-sphériques étaient basées sur l'utilisation des longueurs d'onde 670 nm (rouge) et 865 nm(pro
he infrarouge), en 
onsidérant 
omme négligeable la 
ontribution de l'o
éan dans 
es
anaux. La 
ontribution des aérosols était extrapolée vers le bleu en faisant l'hypothèse d'untype d'aérosols (propriétés optiques, taille des parti
ules) 
onstant à l'é
helle globale. La se-
onde génération de 
apteurs de 
ouleur de l'o
éan est 
omposée de OCTS [Tanii et al., 1990℄(O
ean Color and Temperature Sensor lan
é en 1996), Polder-1 [Des
hamps et al., 1994℄ (PO-Larization and Dire
tionnality of Earth Re�e
tan
es, développé par le CNES et lan
é sur laplateforme ADEOS (Advan
ed Earth Observing Satellite) en 1996 dont la mission s'est termi-née en avril 1997 suite à l'arrêt de la plateforme, POLDER-2 (réplique exa
te de POLDER-1lan
é en 2002 sur ADEOS-2) et de SeaWiFS [M
Clain et al., 1992℄ (Sea-viewing Wide Field-of-view Sensor lan
é en 1997). Pour tous 
es 
apteurs, les prin
ipales innovations en termede 
orre
tion atmosphérique sont l'utilisation d'un 
anal à 765 nm qui est moins sensible quele 670 nm à la 
ontribution marine et l'adoption d'un algorithme plus 
omplet et plus pré-
is pour extrapoler la 
ontribution des aérosols vers les longueurs d'onde bleues et vertes àpartir d'un jeu varié et réaliste d'une dizaine de type d'aérosols. La dernière génération endate de 
apteurs se 
ompose prin
ipalement de MODIS (MODerate Imaging Spe
troradiome-ter [Tanre et al., 1997℄ lan
é en 1999 par la NASA), GLI (Global Imager lan
é en 2002 par11



l'agen
e japonaise NASDA sur ADEOS-2) et MERIS (Medium Resolution Imagery Radio-meter [Antoine and Morel, 1999℄, développé par l'ESA et lan
é en 2002 sur ENVISAT). Ces
apteurs 
onservent à peu près le même s
héma de 
orre
tion atmosphérique mais sont do-tés de meilleures performan
es radiométriques (signal/bruit, résolution, ...). D'autres 
apteurssont prévus dans les années à venir (S-GLI, Japon, 2007 ; VIIRS, NASA, 2006 ...).Le travail de 
ette thèse se fo
alise sur l'algorithme de 
orre
tion atmosphérique du 
apteurSeaWiFS. Bien que 
et algorithme soit relativement pré
is, il présente plusieurs limitations. Lapremière limitation est l'utilisation de tables pré-
al
ulées qui imposent de nombreuses inter-polations 
oûteuses en temps de 
al
ul et potentiellement génératri
es d'erreurs ou de bruits.La se
onde limitation de 
et algorithme est que le modèle d'aérosols estimé dans le pro
he in-frarouge est 
onsidéré dé�nitif pour 
al
uler la 
ontribution o
éanique pour les 
anaux visibles,si bien que toute erreur dans la détermination de 
e modèle se réper
ute dire
tement sur la
ontribution o
éanique. La dernière est qu'il impose l'utilisation de modèles d'aérosols faible-ment absorbants [Gordon, 1997℄ et qu'il ne peut pas fon
tionner dans tous les 
as (poussières,feux de forêts, aérosols de pollution). Dans 
e travail, on montre qu'il est possible d'améliorerla qualité des 
orre
tions atmosphériques et la 
onstitution des 
artes de 
hlorophylle-a enutilisant des méthodes mathématiques que les réseaux de neurones arti�
iels et l'inversionvariationnelle.Dans le premier 
hapitre de la thèse, le 
ontexte physique de l'étude est exposé, en dé
ri-vant les 
omposantes du signal 
apté par le satellite. Les propriétés optiques des aérosols quidé�nissent les modèles d'aérosols sont présentées, ainsi que le prin
ipe détaillé de l'algorithmeSeaWiFS a�n de mettre en éviden
e ses limitations.Dans le deuxième 
hapitre, les te
hniques neuronales 
hoisies pour 
ette étude sont pré-sentées et plus parti
ulièrement les Per
eptrons Multi-Cou
hes (PMCs) [Bishop, 1995℄ quisont des approximateurs universels de fon
tions non-linéaires 
ontinues et N-dérivables. LesPMCs sont souvent utilisés dans des problèmes de régression non-linéaire en géophysique etont montré leur utilité dans de nombreux 
as d'inversions [Badran and Thiria, 2002℄. On vamontrer leur utilisation dans le 
adre des 
orre
tions atmosphériques des images de la 
ou-leur de l'o
éan. Ce dernier modèle est 
ouplé à une inversion variationnelle dont le but estde minimiser une fon
tion de 
oût par un pro
essus itératif en ajustant à 
haque itérationdes paramètres d'entrée. Cette méthode est adaptée à la re
her
he simultanée des proprié-tés optiques des aérosols et de la 
on
entration en phytoplan
ton et doit, en théorie, lever ladeuxième limitation.Le troisième 
hapitre valide les di�érents modèles proposés sur des données synthétiques.C'est 
e 
hapitre qui va permettre, à l'aide des études de sensibilité proposées, de juger del'aptitude des réseaux de neurones à reproduire les modèles physiques (dans 
ette thèse, les
odes de transfert radiatif). Ces modèles vont être utilisés à l'intérieur d'une modélisationvariationnelle a�n de résoudre l'inversion re
her
hée.Les deux derniers 
hapitres présentent l'appli
ation des inversions neuronales à des imagesSeaWiFS pour la mer Méditerranée en 1999.Cette thèse est située dans le 
adre du programme européen NAOC (Neural Algorithmfor O
ean Color). Pour 
ette raison, la validation a été e�e
tuée sur la zone 
hoisie pour lavalidation de l'ensemble des algorithmes élaborés dans le 
adre de 
e programme. Il s'agit dela mer Méditerranée, (région située entre 29025'N à 490N et 902'E à 42005') qui est une zonetrès étudiée en géophysique et pour laquelle un grand nombre de phénomènes géophysiquessont re
onnaissables.Le 
hapitre 4 se fo
alise sur les inversions par PMC dans le pro
he infra-rouge pour resti-tuer deux paramètres aérosols (le modèle d'aérosols et son épaisseur optique). A�n d'obtenir12



une bonne validation, les 
artes obtenues par l'appro
he neuronale sont 
omparées aux pro-duits fournis par la NASA (
artes SeaWiFS) et aux données terrain disponibles (expérien
eAERONET [Holben et al., 1998℄).Le 
hapitre 5 présente les performan
es obtenues pour la restitution de la 
hlorophylle-a.Les expérien
es de validation proposées par 
e 
hapitre seront identiques à 
elles du 
hapitrepré
édent.Le dernier 
hapitre est dédié aux performan
es obtenues par la méthode neuro-variationnellesur des modèles d'aérosols di�érents de 
eux utilisés dans l'algorithme SeaWiFS : les modèlesde Chomko & Gordon (1998). Bien que les performan
es obtenues par 
es modèles sont plusbruitées que 
elles obtenues dans le 
hapitre pré
édent, son avantage réside dans le fait qu'ilprend en 
ompte un nouveau type d'aérosol : les aérosols absorbants. Ce dernier 
hapitre estdon
 un début de ré�exion sur la manière dont le travail de 
ette thèse peut être généralisé.
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Chapitre 1Corre
tions atmosphériques des imagesde la 
ouleur de l'o
éan
1.1 Introdu
tionLe but de 
e 
hapitre est de présenter le problème physique sous-ja
ent à la mesure par té-lédéte
tion satellitaire de la 
ouleur de l'o
éan et de l'estimation des paramètres biophysiques.Après un bref rappel sur le transfert radiatif, la modélisation du signal satellitaire reçu par les
apteurs de 
ouleur de l'o
éan est détaillée. Le problème prin
ipal provient de la représentationdes intera
tions (di�usion, absorption) des photons solaires ave
 le système o
éan-atmosphère,intera
tion qui fait intervenir les équations de propagation de photons à travers l'air et l'eaude mer qui sont deux milieux 
ontenant des molé
ules et des parti
ules.Dans un deuxième temps, l'algorithme de 
orre
tion atmosphérique utilisé dans la 
haîneopérationnelle de la NASA pour le traitement des images SeaWiFS est dé
rit. La validationde 
e travail se fera en partie par 
omparaison ave
 les performan
es obtenues par 
ette 
haînedont les produits sont di�usés.1.2 Grandeurs énergétiques utilisées en télédéte
tionLa dire
tion de propagation d'un rayonnement éle
tromagnétique est dé�nie, dans un re-père en 
oordonnées sphériques, par un angle zénithal � et un angle azimutal �, 
omme lemontre la �gure 1.1. La position du soleil est 
ara
térisée par son angle zénithal �s et sonangle azimutal �s par rapport à la normale au plan terrestre. Le 
apteur reçoit le rayon-nement solaire ré�é
hi suivant un angle zénithal �v et un angle azimutal �v. Les positionsazimutales �s et �v sont dé�nies par rapport à une référen
e aléatoire, qui est généralementle nord. Pour la modélisation satellitaire, on utilisera la di�éren
e azimutale ��=�s � �v.La 
onnaissan
e de 
ette géométrie est indispensable 
ar elle 
ontr�le fortement la quantitéde photons di�usés dans la dire
tion du 
apteur. Par exemple, lorsque �s augmente, les photonstraversent une 
ou
he plus grande d'atmosphère, 
e qui augmente la probabilité d'intera
tionave
 un élément (molé
ule ou aérosol) di�usant ou absorbant.1.2.1 Luminan
eLe �ux d'énergie lumineuse reçu par un élément de surfa
e dans l'angle solide d
 et dansla dire
tion (�s, �s) s'appelle la luminan
e énergétique mono
hromatique, se note L(�; �s ; �s)15
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Fig. 1.1 � Géométrie d'observation.et s'exprime en W.m�2:�m�1:sr�1 . Cette grandeur est 
onservative dans le vide mais touteintera
tion entre le rayonnement et la matière la modi�e. La luminan
e énergétique, intégréesur la fenêtre spe
trale du 
apteur, est le paramètre mesuré par un 
apteur spatial observantdans un angle solide donné et sera appelée simplement luminan
e dans la suite du texte.1.2.2 Ré�e
tan
eSoit Ls(�; �s; �s) la luminan
e in
idente en un point d'une surfa
e, dans la dire
tion (�s; �s)et dans l'angle solide élémentaire d
s. La partie de l'énergie in
idente, qui n'est pas absorbéeou qui ne pénètre pas à travers la surfa
e, est ré�é
hie dans toutes les dire
tions du demi-espa
e (Fig. 1.1), soit Lv(�; �v; �v) l'énergie ré�é
hie dans la dire
tion (�v; �v) et dans l'anglesolide élémentaire d
v. Cette quantité d'énergie ré�é
hie dépend des 
onditions d'é
lairementin
identes et n'est don
 pas seulement une 
ara
téristique du ré�e
teur. Pour obtenir unegrandeur indépendante de l'é
lairement, la ré�e
tan
e spe
trale bidire
tionnelle est dé�niepar : �(�; �s; �s; �v; �v) = �Lv(�; �v; �v)Ls(�; �s; �s) 
os �sd
s (1.1)où � est introduit pour la normalisation du rapport. �(�; �s; �s; �v; �v) ne dépend ni des anglessolides, ni de la valeur de la luminan
e in
idente Ls. Dans le 
as du rayonnement solaire, laré�e
tan
e s'é
rit : �(�; �s; �s; �v; �v) = �Lv(�; �v; �v)Es(�) 
os �s (1.2)où Es(�) est l'é
lairement solaire au sommet de l'atmosphère qui est quasi dire
tionnel.La ré�e
tan
e bidire
tionnelle est 
omprise entre 0 et 1. Elle est une propriété intrinsèque duré�e
teur (parti
ules, molé
ules) et permet de dé�nir ses propriétés optiques à partir de lamesure satellitaire, indépendamment des 
onditions d'é
lairement solaire.Dans le 
as d'un ré�e
teur quasi-lambertien 
omme la surfa
e de la mer en dehors dela ré�exion spé
ulaire du soleil sur la mer, la di�usion est isotrope, 
'est-à-dire qu'elle estla �même� dans toutes les dire
tions quelle que soit la dire
tion d'in
iden
e. La ré�e
tan
elambertienne étant 
onstante quelles que soient les dire
tions d'in
iden
e et de ré�exion, ellepeut s'é
rire : 16



�(�) = �Lv(�)Es(�) 
os �s (1.3)Si la loi de Lambert 
onstitue une approximation a

eptable pour la surfa
e de la mer, elle nes'applique pas au-dessus des 
ontinents dont les propriétés de ré�exion dépendent fortementdes 
onditions de visée et d'é
lairement. La ré�exion sur les aérosols et les molé
ules présentsdans l'espa
e n'est pas lambertienne non plus. C'est pourquoi la ré�e
tan
e mesurée par un
apteur est dire
tionnelle 
ar elle est la somme de la ré�e
tan
e sur les molé
ules et les aérosolsen plus de la ré�e
tan
e lambertienne de la mer.Dans la suite du do
ument, on travaille en ré�e
tan
e plut�t qu'en luminan
e pour desraisons de simpli
ité de 
al
ul et par le fait que la ré�e
tan
e est sans dimension et additive.La ré�e
tan
e fournie par le 
apteur est bidire
tionnelle et dépend de �s, �v, �s et �v. Danstoute la suite les dépendan
es angulaires des ré�e
tan
es sont omises.1.3 Modélisation de la ré�e
tan
e mesurée par un 
apteur1.3.1 Les 
omposantes de la ré�e
tan
e mesurée
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Fig. 1.2 � Trajet des photons dans le système o
éan-atmosphère.La ré�e
tan
e mesurée par un déte
teur au sommet de l'atmosphère dans une bande spe
-trale 
entrée à la longueur d'onde �i, �toa(�i) , peut être dé
omposée en plusieurs termes (Fig.1.2) :� �r(�i), la ré�e
tan
e due à la di�usion des photons par les molé
ules dans l'air (oudi�usion Rayleigh) en l'absen
e d'aérosols dans l'atmosphère. Les propriétés de di�usiondes molé
ules de l'air étant bien 
onnues, 
e terme est 
al
ulé pré
isément à partir dela pression de surfa
e (pour 
al
uler la quantité de molé
ules) [Gordon et al., 1988a,Gordon and Wang, 1992a℄. 17



� �a(�i), la ré�e
tan
e due aux di�usions par les aérosols en l'absen
e de molé
ules dansl'atmosphère. Contrairement à �r, 
e terme est très di�
ile à estimer 
ar les 
on
entra-tions et les propriétés de di�usion et d'absorption des aérosols varient fortement d'unjour à l'autre et d'une région à l'autre. Il n'est pas don
 pas possible de 
al
uler 
e termea priori, 
'est l'objet des 
orre
tions atmosphériques.� �ra(�i), la ré�e
tan
e due à l'intera
tion entre la di�usion molé
ulaire et aérosol. Ceterme prend en 
ompte l'intera
tion entre la di�usion Rayleigh et aérosol, 
'est-à-dire lesphotons d'abord di�usés par les molé
ules puis par les aérosols ou inversement. Comme�a, 
e terme est di�
ile à 
al
uler.� �g(�i), la ré�e
tan
e due à la ré�exion spé
ulaire de la lumière solaire sur la surfa
e de lamer (glitter en anglais). Ce signal très intense empê
he toute observation des propriétésoptiques de la mer, si bien que les pixels 
ontaminés par 
ette ré�e
tan
e sont éliminésavant traitement en 
ouleur de l'eau [Cox and Munk, 1954, Gordon, 1997℄.� �w
(�i), la ré�e
tan
e due à la ré�exion de la lumière solaire par l'é
ume au sommet desvagues,� �w(�i), la ré�e
tan
e marine en l'absen
e d'é
ume après atténuation sur le trajet di-re
t des
endant. Elle 
orrespond aux photons qui, après avoir pénétré la surfa
e de lamer, sont di�usés et reviennent vers le 
apteur. Cette ré�e
tan
e 
ontient l'informationre
her
hée en 
ouleur de l'o
éan 
ar son intensité dépend fortement de la quantité dephytoplan
ton dans les eaux de surfa
e.Soit en 
onsidérant le trajet dans l'atmosphère,�toa(�i) = �r(�i) + �a(�i) + �ra(�i) + T (�i)�g(�i) + t(�i)�w
(�i) + t(�i)�w(�i) (1.4)où t(�) est la transmission di�use [Gordon et al., 1983, Gordon, 1997, Wang, 1999℄ due àla traversée de l'atmosphère du signal ré�é
hi et T(�), la transmission dire
te [Gordon, 1997℄.Dans toute la suite de 
ette thèse, pour des simpli�
ations et de 
larté, on omet le terme� dans l'é
riture de 
haque terme.Le terme �r peut être 
al
ulé a priori et �g est é
arté par 
al
ul dans les géométriesutilisées. De même, le terme �w
 dû à l'é
ume de la mer est estimé à partir du modèle deré�e
tan
e de Koepke (1984) à partir de la vitesse du vent mesuré à 10m au-dessus de la mer[Gordon and Wang, 1994a℄. On suppose que �w
 est indépendante de la longueur d'onde.Dans tout le travail de 
ette thèse, le signal �toa a été préalablement 
orrigé des e�ets del'é
ume, du glitter et de la di�usion Rayleigh. Le signal, qui doit être traité pour estimer �w,appelé �
or, devient d'après l'équation 1.4 :�toa � (�r + T:�g + t:�w
) = �
or = �a + �ra| {z }�A +t � �w (1.5)Dans toute la suite du travail, pour des simpli�
ations d'é
riture, on dé�nit la ré�e
tan
eatmosphérique �A 
omme la somme de �a + �ra.Les eaux du 
as 1, qui sont les eaux auxquelles l'étude a été limitée, 
ontiennent despigments 
hlorophylliens et leurs produits dérivés [Morel and Prieur, 1977℄. Ces eaux sontdites �
laires� 
ar elles ont une ré�e
tan
e de surfa
e inférieure à 2.5 % dans le bleu et quasi-nulle dans le pro
he infra-rouge (PIR dans la suite), au-delà de 700 nm sauf pour les eauxeutrophes [Siegel et al., 2000℄. La �gure 1.3 présente la variation de �w suivant la longueurd'onde pour di�érentes 
on
entrations de 
hlorophylle.Suivant les bandes spe
trales étudiées, l'équation 1.5 
omporte don
 di�érents termes :18
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Fig. 1.3 � Variation de �w en fon
tion de la 
on
entration de pigment C pour 
haque longueurd'onde visible et pour une valeur du 
oe�
ient de di�usion b0=0.30.� Dans le pro
he infrarouge, la ré�e
tan
e mesurée au sommet de l'atmosphère devientmajoritairement atmosphérique. Dans 
e 
as, l'équation 1.5 peut se réé
rire :�
or = �A (1.6)On a là une estimation dire
te de la 
orre
tion atmosphérique. C'est 
ette expressionave
 les hypothèses qu'elle implique qui sera utilisée pour déterminer, dans un premiertemps, les paramètres dé�nissant les aérosols. Ainsi ave
 SeaWiFS, les 
anaux 765 et865 nm sont utilisés.� Dans les 
anaux visibles, on utilise tous les termes de l'équation 1.5.Les informations sur les aérosols déduites des 
anaux PIR sont utilisées pour estimer�A dans le visible et don
 
al
uler �w. Ave
 SeaWiFS, 
e sont les 
anaux 412, 443, 490,510 et 555 nm. Cette équation sera utilisée dans la méthode neuro-variationnelle a�n deretrouver les paramètres marins.Maintenant que les di�érentes 
omposantes du système o
éan-atmosphère ont été pré-sentées, l'équation du transfert radiatif qui permet de 
al
uler la ré�e
tan
e �A à partir despropriétés optiques des aérosols est expli
itée.1.3.2 L'équation du transfert radiatifPour modéliser la propagation de la lumière dans le système o
éan-atmosphère, l'atmo-sphère est 
onsidérée 
omme un milieu limité par deux plans parallèles in�nis et strati�ésverti
alement de hauteur dz. Cette hypothèse est une bonne approximation pour l'atmosphèreterrestre dont l'épaisseur est faible par rapport au rayon de 
ourbure de la terre. Pour une at-mosphère plan parallèle, la seule dimension variable est l'altitude z. Dans la suite, les grandeursoptiques 
onsidérées sont mono
hromatiques. Ainsi, le milieu est 
ara
térisé par :1. le 
oe�
ient d'extin
tion �ext(�) qui est dé�ni par :dLext(�) = �L(�)�ext(�)dz (1.7)19



où dz est l'épaisseur du milieu traversé et Lext est la luminan
e de l'extin
tion (les pho-tons issus de L(�; z) disparaissent soit par absorption dans le milieu, soit par di�usion surun obsta
le (
hangement de dire
tion)). Il a 
omme dimension l'inverse d'une longueur.L'intégration de �ext(�) verti
alement donne a

ès à l'épaisseur optique �(�) :�(�) = Z 1z �ext(�)dz (1.8)�(�) 
ara
térise l'extin
tion totale subie par un rayonnement au 
ours de la traversée dumilieu 
ontenant de la matière. Elle est sans dimension et peut être 
omprise 
omme la
on
entration de parti
ules dans le milieu. Dans le 
as de l'atmosphère, on peut séparer�r qui vient des molé
ules (on a vu que �r est bien 
onnu) et �a qui vient des aérosols etque l'on 
her
he à déterminer.2. La fon
tion de phase de la di�usion des photons dans la dire
tion de di�usion (�v; �v),P(�; �s; �s; �v; �v) : P (�; �s; �s; �v; �v) = 4��diff (z)f(�; �s; �s; �v; �v) (1.9)où f(�; �s; �s; �v; �v) est la fon
tion dé�nissant la distribution angulaire des photonsdi�usés par les parti
ules (molé
ules ou aérosols) dans l'atmosphère et �diff (z) est le
oe�
ient de di�usion. La fon
tion de phase P (�; �s; �s; �v; �v) dé
rit la probabilité pourque le rayonnement in
ident dans l'élément de volume et dans la dire
tion (�s; �s) soitdi�usé dans la dire
tion (�v; �v). Elle re�ète don
 l'anisotropie de la di�usion et dépenddes 
ara
téristiques du milieu di�usant (molé
ules, aérosols, ...).�diff (z) est dé�nie par : �diff = Z Z f(�; �s; �s; �v; �v)d! (1.10)où d! est l'angle solide.La fon
tion de phase des molé
ules Pr est bien 
onnue dans l'atmosphère, alors que 
elledes aérosols Pa dépend fortement de la taille des parti
ules et dans une moindre mesurede leur forme (sphérique ou non). La �gure 1.4 présente la fon
tion de phase en fon
tionde l'angle de di�usion pour des aérosols et des molé
ules d'air.3. l'albédo de simple de di�usion !0(z) :!0(�) = �diff (�)�ext(�) (1.11)qui 
ara
térise la di�usivité relative du milieu. Pour les aérosols, !0 varie typiquement de0.6 (parti
ules très absorbantes telles que les suies) à 1 (parti
ules purement di�usantes
omme les sulfates) dans le visible.La propagation de la luminan
e dans un tel milieu dans l'approximation s
alaire (l'état depolarisation de la luminan
e et le 
hangement de la polarisation induit par le phénomène dedi�usion est ignoré) est gouvernée par l'équation du transfert radiatif (ETR) :
os �sdL(�)d�(�) = L(�; �s; �s)� !0(�)4� Z 2�0 Z 1�1 P (�; �s; �s; �v; �v):L(�; �v; �v):d
os�:d� (1.12)20



Fig. 1.4 � Fon
tion de phase des aérosols et des molé
ules d'air en fon
tion de l'angle dedi�usion. Les lignes en tirés représentent la fon
tion de phase pour �=35 nm, les lignes enpointillés pour �=400 nm et les lignes pleins pour �=700 nm.Les deux termes de droite de l'équation représentent respe
tivement l'apport du rayonne-ment par di�usion et l'atténuation du rayonnement par extin
tion. Cette équation ne possèdepas de solution analytique et doit être intégrée numériquement. Cette équation peut êtrerésolue en hypothèse de di�usion simple, la solution étant :LA = !0:Pa:�a4:
os�s:
os�v (1.13)On voit don
 que 
onnaissant !0, Pa et �a, il est possible de 
al
uler la 
omposante LA etdon
 �A du signal reçu par un 
apteur. On va voir 
omment 
al
uler ses grandeurs.1.4 Propriétés optiques des aérosols1.4.1 Dé�nitions généralesLes paramètres optiques asso
iés aux aérosols �a, Pa et !0 permettent de 
onstituer destables pré-
al
ulées (LUT) dont les sorties sont �A et t en utilisant la théorie de Mie (1908). Lathéorie de Mie [van de Hulst, 1980℄, en développant l'onde éle
tromagnétique en harmoniquessphériques, permet de résoudre les équations de Maxwell de façon exa
te dans le 
as desparti
ules homogènes et de forme sphérique. Elle rend 
ompte du pro
essus de di�usion. Quelleque soit la géométrie de di�usion, elle permet de 
al
uler la fon
tion de phase Pa et les
oe�
ients de di�usion �diff et d'extin
tion �ext à partir de :1. la taille relative de la parti
ule supposée sphérique n(D),2. l'indi
e de réfra
tion 
omplexe m=mr - i.mi qui 
ara
térise l'impa
t de la 
omposition
himique de la parti
ule sur les pro
essus de di�usion et d'absorption. La partie réelledé�nit la di�usivité de la parti
ule et la partie imaginaire sa 
apa
ité d'absorption.Les 
oe�
ients de di�usion et d'extin
tion permettent de 
al
uler l'épaisseur optique �a etainsi Pa et !0 [Des
hamps et al., 1983, Fouquart, 2001℄. Au sein d'une population d'aérosols,21



la taille des parti
ules étant répartie selon une loi de distribution, les propriétés optiques dela population sont des 
ara
téristiques moyennes.On peut don
 dé�nir un modèle d'aérosols à partir de trois propriétés optiques des aérosols(noté POA dans la suite) :� L'épaisseur optique aérosol, �a qui dépend aussi de la distribution en taille des aérosolsn(D) [Des
hamps et al., 1983, Moulin, 1997℄. L'épaisseur optique est généralement 
om-prise entre 0.1 et 0.4 mais peut dépasser la valeur 2 pour des atmosphères très turbides.� La fon
tion de phase des aérosols Pa,� L'albédo de simple di�usion, !0 qui donne les propriétés de di�usion d'un modèle. Plus!0 est pro
he de 1, plus l'aérosol est di�usant. Il varie peu en fon
tion de � et dépendde la nature 
himique de l'aérosol don
 de l'indi
e de refra
tion.1.4.2 Modèles d'aérosols de Shettle & FennShettle & Fenn (1979) ont proposé des modèles d'aérosols très réalistes dé�nis à partir dela distribution en taille représentée par une somme de deux distributions en log-normal n(D) :n(D) = 2Xi=1 ni(D) (1.14)ave
 ni(D) = dNi(D)dD= NiD: loge(10):p2��i exp"�12 � log10(D=Di)�i �2# (1.15)où dNi(D) est le nombre de parti
ules par unité de volume pour un diamètre 
ompris entreD et D + dD. Di et �i sont le diamètre moyen et la varian
e des parti
ules et Ni est la densitétotale de la i-ème 
omposante.Shettle & Fenn ont montré que 
es modèles d'aérosols étaient 
ara
térisés par des para-mètres (diamètres, déviations standard et indi
e de réfra
tion m(�) = mr(�)� i:mi(�)) dontles valeurs varient en fon
tion de l'humidité relative (HR) présente dans l'atmosphère.Les propriétés optiques des aérosols ont été présentées et permettent de 
al
uler �A et t.Dans le paragraphe suivant, le prin
ipe des 
orre
tions atmosphériques est expliqué et détaillé.1.5 Prin
ipe des 
orre
tions atmosphériques1.5.1 Modèles d'aérosols utilisés dans l'algorithme SeaWiFSDans l'algorithme SeaWiFS, les modèles d'aérosols utilisés sont dérivés des modèles o
éa-nique et troposphérique dé�nis par Shettle & Fenn.� Le modèle o
éanique est 
onstitué essentiellement de parti
ules à base de sel de mer.Le diamètre modal varie entre 0.3 et 1.2�m quand HR varie entre 0 et 98%. L'indi
e deréfra
tion m(�) est essentiellement réel (la partie imaginaire étant de l'ordre de 10�8)22




onduisant à un albédo de simple di�usion !0 ' 1. La partie réelle de l'indi
e de réfra
-tion varie entre 1.5 pour HR =0 et 1.35 pour HR=98%.� Le modèle troposphérique est un mélange de solution marine à 70% et de parti
ulesassimilées à des poussières à 30%. Il est utilisé pour représenter les aérosols dans latroposphère libre au-dessus de la 
ou
he limite et ex
lut don
 les parti
ules dont lediamètre est supérieur à 0.1 �m. L'indi
e de réfra
tion m(�) pour 
et aérosol à �=550nm varie entre 1.53-0.066i pour HR=0 et 1.369-0.0012i pour HR=98%. Plus la parti
uleabsorbe d'eau, plus la partie réelle de l'indi
e de réfra
tion appro
he 
elle de l'eau etla partie imaginaire (proportionnellement au 
oe�
ient d'absorption) dé
roît. Si l'on
onsidère les valeurs prises, dans le modèle troposphérique, par la partie imaginaire del'indi
e de réfra
tion, on voit que les aérosols 
onsidérés sont faiblement absorbants. !0varie entre 0.959 pour HR=0 et 0.989 pour HR=98%.La 
haîne opérationnelle utilise quatre modèles d'aérosols dérivés des modèles présentés
i-dessus. Les modèles d'aérosols 
onsidérés dans les 
orre
tions atmosphériques de SeaWiFSsont les modèles troposphérique (T), maritime (M), o
éanique (O) et 
�tiers (C) :� Le modèle o
éanique noté O sans 
ontribution troposphérique,� le modèle troposphérique noté T sans 
ontribution o
éanique,� le modèle maritime noté M 
onstitué à 99% par une 
omposante troposphérique et à 1%par une 
omposante o
éanique,� le modèle 
�tier noté C pour lequel 99.5% des parti
ules ont des 
ara
téristiques tropo-sphériques et 0.5% o
éanique.Le modèle 
�tier a été dé�ni par Gordon & Wang (1994b). Il simule les situations qu'onespère ren
ontrer près des 
�tes (
'est-à-dire ave
 une large in�uen
e 
ontinentale).Etant donné que les paramètres Pa et !0 varient en fon
tion de l'humidité relative 
ar lataille et l'indi
e des parti
ules 
hangent, la 
haîne opérationnelle é
hantillonne 
ette varia-tion en faisant varier l'humidité relative entre 50 et 99 %. On 
onsidère don
 douze modèlesd'aérosols 
ara
térisés par leur type et leur humidité relative (Tab. 1.1).Modèle d'aérosols HR (%) SymboleO
éanique 99 O99Maritime 50, 70, 90, 99 M50 à M99C�tier 50, 70, 90, 99 C50 à C99Troposphérique 50, 90, 99 T50 à T99Tab. 1.1 � Modèles de Shettle & Fenn utilisés dans l'algorithme de SeaWiFS.Chaque modèle d'aérosols est 
ara
térisé par une valeur de � et de !0. Le 
oe�
ientd'Angström, � [Angström, 1964℄ est largement utilisé en physique des aérosols atmosphériques.Pour deux longueurs d'onde �i et �j, l'exposant d'Angström est dé�ni par :�a(�i)�a(�j) = ��i�j ��(�i;�j) (1.16)où �a(�i) et �a(�j) sont les épaisseurs optiques mesurées à �i et �j respe
tivement. L'ex-posant d'Angström, qui est indépendant de la géométrie solaire et de vue, peut être utilisépour relier les propriétés mi
rophysiques des aérosols (taille des parti
ules) et les dépendan
esspe
trales optiques. Ainsi la valeur maximale de � est 4 (di�usion molé
ulaire) et elle peut23



des
endre jusqu'à -0.1 ou -0.2 pour 
ertaines distributions de grosses parti
ules (aérosols dé-sertiques). Pour les sulfates, l'exposant d'Angström est 
ompris entre 1 et 2 alors qu'il vautenviron 0 pour les sels marins.La �gure 1.5 fournit des valeurs de �(�; 865) 
omme fon
tion de la longueur d'onde, pourles 12 modèles d'aérosols de SeaWiFS. Ces aérosols ont l'avantage de présenter une dépendan
e

Fig. 1.5 � Valeurs du 
oe�
ient d'Angström �(�; 865) en fon
tion de la longueur d'onde pourles 12 modèles d'aérosols de SeaWiFS (d'après [Hooker et al., 2000℄).spe
trale faible (Fig. 1.5) et peu d'absorption, 
'est-à-dire !0 2 [0.93-1.00℄.1.5.2 Des
ription de l'algorithme de 
orre
tions atmosphériques Sea-WiFSL'implémentation de l'algorithme de 
orre
tion atmosphérique dans le système de traite-ment des données SeaWiFS est a
hevée à partir de l'utilisation de tables pré-
al
ulées (LUT)basées sur un large nombre de simulations de transfert radiatif (approximativement 25000)qui utilisent les modèles d'aérosols développés par Shettle & Fenn (1979) qui ont été présentésdans le paragraphe pré
édent. La LUT prin
ipale, notée LUT-A, 
ontient les valeurs de �Apour diverses propriétés optiques et mi
rophysiques (pour les douze modèles d'aérosols di�é-rents ave
 une variété d'épaisseurs optiques aérosols) ave
 les géométries solaire et de viséepour les huit longueurs d'onde SeaWiFS (412, 443, 490, 510, 555, 670, 765, 865 nm). De lamême façon, la deuxième LUT noté LUT-T 
ontient les valeurs de t(�). Le temps de 
al
ulné
essaire à la détermination de �A et t à partir des propriétés optiques des aérosols est trèslong. C'est pourquoi 
es valeurs sont 
onservées dans des LUTs.L'algorithme de 
orre
tion atmosphérique standard SeaWiFS [Gordon and Wang, 1994b℄utilise les deux 
anaux pro
he infra-rouge (PIR) 
entrés sur 765 et 865 nm pour estimer lese�ets atmosphériques et extrapolent 
eux-
i dans le visible. Contrairement à la di�usion Ray-leigh qui peut être 
al
ulée pré
isément à partir de la pression de surfa
e [Gordon et al., 1988a,24



Wang, 1991℄, la di�usion aérosol est extrêmement variable et l'e�et de �A (Eq. 1.5) dans lesimages ne peut être prédit a priori. La ré�e
tan
e marine pour 
es deux 
anaux PIR est 
onsi-dérée négligeable (
ette hypothèse est fausse pour les eaux du 
as 2 et les eaux eutrophiques)à 
ause de la forte absorption de l'eau à 
es longueurs d'onde. Les luminan
es mesurées à 
esdeux 
anaux sont essentiellement les 
ontributions de l'atmosphère. Pour 
es deux 
anaux,l'équation 1.5 devient égale à l'équation 1.6. Les e�ets de �A peuvent être estimés à 
es deuxlongueurs d'onde. Cette quantité est ensuite extrapolée pour déterminer �A dans le visible. Ondétermine t � �w en retran
hant �A à �
or. L'extrapolation est e�e
tuée à travers un pro
es-sus de séle
tion de modèle d'aérosols basée sur une évaluation des paramètres de 
orre
tionatmosphérique �(�i; �j). Ce paramètre est dé�ni 
omme [Gordon and Wang, 1994b℄ :�(�i; �j) = �as(�i)�as(�j) (1.17)où �as(�i) et �as(�j) sont les ré�e
tan
es atmosphériques �A de di�usion simple aux lon-gueurs �i et �j (Eq. 1.18). La ré�e
tan
e de simple di�usion �as est dé�nie par l'équation :�as = !0(�):�(�):Pa(�; �s; �s; �v; �v)4:
os�s:
os�v (1.18)où � , !0 et Pa sont l'épaisseur optique des aérosols, l'albédo de simple di�usion aérosol etla fon
tion de phase de di�usion des aérosols reliés au 
as de la simple di�usion. La valeurde �j est 
lassiquement prise 
omme la plus longue bande PIR (865 nm pour SeaWiFS). Leparamètre �(�i; �j) 
ara
térise la variation spe
trale du 
oe�
ient d'extin
tion aérosol quiin
lut l'épaisseur optique, l'albédo de simple di�usion et la fon
tion de phase de la di�usionaérosol, reliant la valeur de �(�i; �j) au modèle d'aérosols (Fig. 1.6).A�n d'avoir un signal purement aérosol, on utilise une relation linéaire entre �A et �as[King et al., 1999, Wang, 1991℄ pour 
haque modèle d'aérosols (
ombinaison d'une valeur de� et de !0) permettant d'obtenir �as. Cette relation est linéaire y 
ompris dans le 
as desdi�usions multiples importantes ex
epté dans le 
as où les aérosols sont absorbants. Lorsquel'albédo est égal à 0.8, la 
orre
tion des di�usions multiples est rendue 
ompliquée, quel que soitle modèle d'aérosols [Gordon, 1997℄. Au-dessus de l'o
éan, les aérosols ne sont généralementpas absorbants 
e qui fa
ilite la 
orre
tion des e�ets de di�usions multiples. Conformément àl'équation 1.18, il est alors possible de dériver l'épaisseur optique aérosol dans le PIR si l'on
hoisit le bon modèle d'aérosols.Le problème reste don
 de séle
tionner le bon modèle d'aérosols. On repart de l'équation1.17 en prenant �i = 765 et �j = 865 nm. Pour une géométrie solaire et de visée donnée,�(765; 865) dépend uniquement du modèle d'aérosols (Fig. 1.6). Les valeurs de �A observéespour les deux longueurs d'onde PIR peuvent être 
onverties en ré�e
tan
es de simple di�usion�as(�) observées [Gordon, 1997℄ par la relation linéaire pré
édemment 
itée [Wang, 1991℄, 
equi permet de 
al
uler les valeurs de �(765; 865)obs observées pour les douze modèles d'aérosolsutilisés dans l'algorithme SeaWiFS. A partir de 
es douze valeurs de �(765; 865)obs observées, onpeut 
al
uler la valeur moyenne �(765; 865)obs. De manière générale, 
ette valeur moyenne est
omprise entre 2 valeurs de �(765; 865)LUT tabulées notées �(765; 865)+LUT et �(765; 865)�LUT .A 
haque valeur de �(765; 865)LUT 
orrespond un modèle d'aérosols obtenu par la LUT-A.Deux modèles d'aérosols peuvent borner la valeurs de �(765; 865)obs. On dé�nit �(765; 865)+LUT ,
omme la valeur de �(765; 865)LUT tabulée pour laquelle le modèle d'aérosols a la plus petitevaleur de �(765; 865)LUT plus grande que �(765; 865)obs et �(765; 865)�LUT 
orrespond au modèle25



Fig. 1.6 � Valeurs de �(�,865) 
omme fon
tion de la longueur d'onde � pour les douze modèlesd'aérosols pour un angle zénithal du 
apteur de �v = 450 et un angle zénithal solaire de a)�s = 00 et b) �s = 600 (d'après [Hooker et al., 2000℄).
26



d'aérosols ave
 la plus grande valeur de �(765; 865)LUT inférieure ou égale à �(765; 865)obs (Fig.1.7). Soit, �(765; 865)�LUT � �(765; 865)obs< �(765; 865)+LUT (1.19)
εε − ε +Fig. 1.7 � Bornes de la valeur de �obs en fon
tion de �+LUT et ��LUT .Une fois que �(765; 865)obs est bornée entre deux �(765; 865)LUT tabulées, il est possible deretrouver les deux modèles d'aérosols qui 
orrespondent à �(765; 865)�LUT et �(765; 865)+LUT .On rappelle qu'un modèle d'aérosols est dé�ni prin
ipalement par son 
oe�
ient d'Angströmet son albédo de simple di�usion !0 et que �(765; 865) ne dépend que du modèle d'aérosols.On re
her
he dans la LUT-A les valeurs de �(765; 865)+LUT et �(765; 865)�LUT . A 
haque valeur
orrespond un �, un !0 et un � . Don
 on peut retrouver pour 
haque modèle d'aérosols quibornent �(765; 865)obs les valeurs 
orrespondantes de � et !0. Cela permet d'obtenir les valeursdes deux épaisseurs optiques ��a (�) et �+a (�) asso
iées à �(765; 865)�LUT et �(765; 865)+LUT .Finalement, l'épaisseur optique aérosol SeaWiFS est obtenue par interpolation entre les deuxmodèles par la formule : �a(�) = (1� ra)��a (�) + ra�+a (�) (1.20)où ra = �(765; 865)obs � �(765; 865)�LUT�(765; 865)+LUT � �(765; 865)�LUT (1.21)est le rapport d'interpolation entre les deux modèles.Le 
al
ul est le même pour retrouver le 
oe�
ient d'Angström �(�i; 865) (Eq. 1.16). Apartir des deux modèles d'aérosols, �(�; 865) peut être fa
ilement dérivé :�(�; 865) = (1� ra)��(�; 865) + ra�+(�; 865) (1.22)où ��(�; 865) et �+(�; 865) sont, respe
tivement, l'exposant d'Angström des deux modèlesd'aérosols dérivés et ra est le rapport entre les deux modèles d'aérosols à partir des valeurs de�(765; 865)LUT retrouvées.A l'aide des 
anaux PIR, le meilleur modèle d'aérosols et l'épaisseur optique sont don
 dé-terminés. En utilisant la LUT-A, Gordon&Wang extrapolent alors �(765; 865)LUT à �LUT (�; 865)[Wang and Gordon, 1994℄ pour 
al
uler l'ensemble des valeurs. Le modèle d'aérosols est en-suite utilisé pour ajouter les e�ets de la di�usion multiple à la ré�e
tan
e aérosol de di�usionsimple a�n d'obtenir �A(�). Une fois 
e travail e�e
tué, il est possible de 
al
uler les ré�e
tan
esatmosphériques à 
haque longueur d'onde et les transmissions atmosphériques sont obtenuesà partir des épaisseurs optiques aérosols. A la �n du pro
essus de 
orre
tions atmosphériques,�A(�) et t(�) sont 
onnues pour toutes les longueurs d'onde.27



1.6 Restitution de �w et de 
hl-aUn fois que les ré�e
tan
es atmosphériques ont été 
al
ulées à partir du PIR, il est possiblede les soustraire dans l'équation 1.4. Cela permet d'obtenir les ré�e
tan
e marines �w à 
haquelongueur d'onde du spe
tre visible de SeaWiFS d'après l'équation 1.23 :�w(�) = �
or(�)� �A(�)t(�) (1.23)Des algorithmes permettant de retrouver la 
on
entration de phytoplan
ton 
hl-a ont étéimplémentés dans le pro
essus de traitement des images. Ils se nomment OC2V4 et OC4V4[O'Reilly et al., 1998, Aiken et al., 1995℄. On ne présente que les versions mises à jour de 
esdeux algorithmes [O'Reilly et al., 2000℄.1.6.1 Algorithme OC2V4OC2 est appli
able aux eaux oligotrophiques (
hl-a < 0.3 mg.m�3) et utilise le rapportR2S = �w(490)�w(555) pour inverser la 
on
entration de 
hl-a. L'algorithme OC2V4 repose sur uneéquation polynomiale d'ordre 3 dé�nie par :
hl-a = 10(0:319�2:3367R2S+0:879R22S�0:135R32S) � 0:071 (1.24)1.6.2 Algorithme OC4V4OC4 est appli
able aux eaux mésotrophiques (0.3 < 
hl-a < 1.5 mg.m�3) et eutrophiques(
hl-a > 1.5 mg.m�3) et utilise les rapports R443555 = �w(443)�w(555) , R490555 = �w(490)�w(555) , R510555 = �w(510)�w(555) ,pour inverser la 
on
entration de 
hlorophylle. L'algorithme OC4V4 repose sur une équationpolynomiale d'ordre 4 dé�nie par :
hl-a = 10(0:366�3:067R4S+1:930R24S+6:049R34S�1:532R44S) (1.25)ave
 R4S = log10(R443555 > R490555 > R510555), où l'argument du logarithme signi�e qu'on 
hoisitla valeur maximale des trois rapports. Le 
hi�re asso
ié à R4S 
orrespond à la longueur d'ondeprise pour le 
al
ul des rapports.L'algorithme SeaWiFS montre que �w et don
 
hl-a sont généralement retrouvées ave
 unebonne pré
ision (de l'ordre de 10�3).1.7 Con
lusionIl y a plusieurs limitations importantes ave
 l'algorithme standard SeaWiFS :� Les modèles d'aérosols proposés par Shettle & Fenn utilisent une distribution en tailledis
rète, empê
hant des interpolations entre modèles.� Les modèles d'aérosols utilisés ne permettent de prendre en 
ompte que des aérosolsfaiblement absorbants.� Les propriétés optiques des aérosols sont �xes a�n de restituer 
hl-a.� Le passage de la di�usion multiple à la di�usion simple pour le 
al
ul des modèlesd'aérosols peut être fastidieux et lent. 28



� Etant donné que les aérosols sont faiblement absorbants, l'algorithme SeaWiFS ne prendpas en 
ompte l'albédo de simple-di�usion.Une méthode basée sur les réseaux de neurones est développée a�n de s'a�ran
hir desmodèles d'aérosols dis
rets, de rempla
er la relation linéaire entre �A et �as pour obtenirdire
tement les propriétés optiques des aérosols. De plus, une méthode variationnelle est asso-
iée aux réseaux de neurones pour pouvoir ajuster plus pré
isément les propriétés optiques desaérosols pour la re
her
he de 
hl-a, en se disant que le problème peut présenter plusieurs so-lutions. De plus, il est possible de s'a�ran
hir de l'utilisation des grandes LUTs en modélisantleurs sorties par réseaux de neurones. Cela permet d'avoir une fon
tion 
ontinue et dérivable.Cela servira pour retrouver les POA dans le pro
he infrarouge en inversant dire
tement les�
or. La méthode permet d'interpoler les modèles d'aérosols et de s'a�ran
hir des re
her
hesde modèles d'aérosols dans la LUT. De plus, le 
al
ul des POA sera très rapide. Le fait de
onsidérer !0 est une amélioration de l'algorithme SeaWiFS 
ar dans les algorithmes 
lassiquesde 
orre
tion atmosphérique, 
e paramètre n'est pas pris en 
ompte 
ar les aérosols sont fai-blement absorbants. Dans 
ette méthode, il est pris en 
ompte 
ar l'obje
tif est de développerune méthode généralisable à des aérosols absorbants.Ce sont 
es deux méthodes (réseaux de neurones et inversion variationnelle) qui sont présen-tées dans le 
hapitre suivant. Ce travail de thèse se fo
alise sur l'algorithme standard SeaWiFSet à présent les méthodes neuronales qui peuvent permettre de s'a�ran
hir des limitations de
et algorithme sont expliquées.
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Chapitre 2Appro
hes neuronales de l'inversionDepuis une vingtaine d'années, on observe une augmentation importante du nombre desatellites dédiés à l'observation de la Terre. Ces nombreux satellites fournissent d'importantesquantités de données permettant une amélioration de la 
onnaissan
e de notre environnementqu'il s'agisse de l'atmosphère, du sol ou de l'o
éan et ainsi, une meilleure 
ompréhension desmé
anismes qui régissent le 
limat. Un problème qui se pose à l'heure a
tuelle est la dé�nitionet la mise en pla
e de méthodes numériques performantes pour le traitement de 
es massesde données. Dans 
ette étude, 
e problème est abordé par des méthodes statistiques a�nde restituer les paramètres d'environnement à partir des observations de télédéte
tion. Lesalgorithmes de 
orre
tion atmosphérique sont relativement performants pour la restitution dela 
on
entration en 
hlorophylle-a, la spé
i�
ation SeaWiFS étant de retrouver la 
on
entrationave
 une pré
ision inférieure à 35 % seulement et présentent 
ertaines limitations importantes.On a 
hoisi d'utiliser les réseaux de neurones pour améliorer les performan
es. Les réseaux, quisont utilisés i
i, sont à 
lasser parmi les te
hniques de régression non linéaire et sont utiliséspour rempla
er la re
her
he des solutions dans des LUTs.2.1 PréambuleLa volonté de modéliser le 
erveau humain a poussé, dès les années 1940, des neuro-biologistes et des mathémati
iens à travailler ensemble. Le 
on
ept de réseaux de neuronesformels est o�
iellement né en 1943, dé
rit par M
Cullo
h & Pitts (1943). Ensuite, d'autresmodèles ont été développés dans les années 1960, 
omme le Per
eptron [Rosenblatt, 1958℄ etl'Adaline [Widrow and Ho�, 1960, Widrow and Lehs, 1990℄. Le développement des réseaux deneurones arti�
iels s'est ensuite ralenti, en partie à 
ause de la limitation en terme de 
al-
ul. Il faudra attendre le milieu des années 80 pour que les réseaux de neurones arti�
ielsreviennent en grâ
e, en relation ave
 le développement des ordinateurs. Les travaux déve-loppés durant 
ette période s'éloignent des justi�
ations biologiques et prennent une orien-tation mathématique. Des publi
ations-
lés mettent en avant la puissan
e des prin
ipauxtypes de réseaux de neurones : les 
artes auto-organisatri
es de Kohonen [Kohonen, 1984℄,les réseaux inter
onne
tés [Hop�eld, 1982, Hop�eld, 1984℄ et surtout les réseaux multi
ou
hes[Cun, 1987, Rumelhart et al., 1986℄. Les nouveaux réseaux de neurones s'avèrent 
apables detraiter des problèmes 
omplexes de re
onnaissan
e de forme ou de simulation de pro
essusnon linéaires et/ou dynamiques. Ils trouvent don
 de nombreuses appli
ations en ingénierie[Dreyfus, 1998℄ et pour les mêmes raisons, la re
her
he utilise 
es nouveaux outils statistiquesen physique appliquée et en géophysique [Badran and Thiria, 2002, Thiria et al., 1993℄, dis-31




iplines dans lesquelles le nombre et la dimension des données, ainsi que la non-linéarité desproblèmes traités posent de nombreuses di�
ultés à l'emploi des outils statistiques 
lassiques.Les te
hniques neuronales qui sont présentées dans 
e 
hapitre ne 
ouvrent qu'un domainetrès restreint des appli
ations potentielles des réseaux neuronaux. D'une part, elles n'utilisentque des réseaux multi
ou
hes, les Per
eptrons MultiCou
hes (PMC). D'autre part, elles selimitent à des appli
ations d'approximation et d'optimisation. Une vue générale des réseauxde neurones et de leurs appli
ations est donnée par exemple dans le livre de Bishop (1995).2.2 Dé�nitionsUn réseau de neurones est un ensemble de pro
esseurs élémentaires, les neurones, qui sontlargement 
onne
tés les uns aux autres et 
apables d'é
hanger des informations au moyende 
es 
onnexions qui les relient. Les 
onnexions sont dire
tionnelles et à 
ha
une d'elle estasso
ié un réel appelé poids de la 
onnexion. L'information est ainsi transmise de manièreunidire
tionnelle du neurone j vers le neurone i, a�e
tée du 
oe�
ient pondérateur wij. Unneurone 
al
ule son état à partir d'informations venues de l'extérieur ou bien il détermineson entrée à partir des neurones auxquels il est 
onne
té et 
al
ule son état 
omme unetransformation souvent non linéaire de son entrée. Il transmet à son tour son état vers d'autresneurones ou vers l'environnement extérieur.Un neurone est don
 dé�ni par trois 
ara
téristiques : son état, ses 
onnexions ave
 d'autresneurones et sa fon
tion de transfert. Dans la suite, les notations suivantes seront utilisées :� O : l'ensemble des états possibles des neurones.� oi : l'état du neurone i où oi 2 O.� fi : la fon
tion de transfert asso
iée au neurone i.� wij : le poids de la 
onnexion du neurone j vers le neurone i ; wij 2 W l'ensemble despoids du PMC.Ainsi le neurone i re
evant les informations de ni neurones e�e
tue l'opération suivante :oi = f(si) ave
 si = niXj=1 wijoj + wi0 (2.1)Le biais wi0 sert à produire une transformation a�ne sur la 
ombinaison linéaire des étatsdes neurones 
onne
tés en amont.Les fon
tions de transfert les plus souvent utilisées sont la fon
tion identité, la fon
-tion sigmoïde et la fon
tion exponentielle. L'utilisation de fon
tions de transfert non-linéairespermet d'obtenir des modèles statistiques non-linéaires.� La fon
tion identité : un neurone dont la fon
tion de transfert est la fon
tion identitéest appele neurone linéaire. Pour un tel neurone, l'état est 
al
ulé à l'aide de l'équationsuivante : oi = si =Xj wijoj (2.2)� La fon
tion sigmoïde est la plus utilisée 
ar elle introduit de la non-linéarité mais
'est aussi une fon
tion 
ontinue, di�érentiable. Une fon
tion sigmoïde peut être dé�niepar l'une des deux formes suivantes :f(s) = AexpKs�1expKs+1 = Atanh(K2 s) (2.3)32



ou bien f(s) = Aexp�Ks+1 (2.4)Contrairement à la fon
tion identité, 
es fon
tions sont bornées, elles tendent vers Aquand s !1 et tendent respe
tivement vers -A ou 0 quand s ! �1. Le paramètre Asert à réguler la pente de la 
ourbe en tout point hors saturation. Dans 
e 
as, seule la for-mule 2.3 a été utilisée ave
 les valeurs de A et K �xées à 1.715905 et 4/3 respe
tivement,de manière à assurer un 
omportement quasi-linéaire entre -1 et 1.� La fon
tion exponentielle : elle est souvent utilisée au niveau de la 
ou
he de sortiea�n d'assurer des valeurs positives et non bornées.Les Per
eptrons Multi-Cou
hes (noté PMC dans la suite) [Bishop, 1995, Haykin, 1996,Thiria et al., 1993℄ sont des réseaux de neurones pour lesquels les neurones sont organisésen 
ou
hes su

essives, les 
onne
tions sont toujours dirigées des 
ou
hes inférieures vers les
ou
hes supérieures et les neurones d'une même 
ou
he ne sont pas inter
onne
tés. Un neuronene peut don
 transmettre son état qu'à un neurone situé dans une 
ou
he postérieure à lasienne. Choisir l'ar
hite
ture d'un PMC 
onsiste à �xer le nombre de 
ou
hes, le nombre de
ellules par 
ou
he, la nature des di�érentes 
onnexions entre les neurones et la nature desneurones sur 
haque 
ou
he (Fig. 2.1).
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Fig. 2.1 � Exemple d'ar
hite
ture d'un PMC ave
 p neurones d'entrée et une sortie. Les wijreprésentent les poids de 
onnexions et les 
onnexions reliées à la valeur +1 représentent lebiais du système. Ces dernières sont souvent omises dans la représentation des ar
hite
turesde manière à simpli�er les graphes.La première 
ou
he du réseau est la 
ou
he d'entrée, on suppose qu'elle 
ontient p neurones.On note dans la suite le ve
teur x = x1; : : : ; xp le ve
teur des états de la 
ou
he d'entrée. Engénéral, 
es états sont �xés uniquement par les données que l'on va étudier. De la mêmefaçon, il y a en général q sorties 
al
ulées par le réseau, que l'on rassemble dans un ve
teurde sortie y = y1; : : : ; yq. Les états de la première 
ou
he étant �xés, le réseau va pouvoir
al
uler les états de ses autres neurones en appliquant l'équation 2.1 de pro
he en pro
he33



d'une 
ou
he vers les 
ou
hes supérieures. Cette partie du 
al
ul est appelée propagationavant en opposition au 
al
ul e�e
tué par rétropropagation qui sera présenté au paragraphe2.3.2. Ainsi la propagation avant permet de ré
upérer sur la 
ou
he de sortie le ve
teur y. UnPMC dé�nit don
 une fon
tion de Rp dans Rq.Pour un PMC d'ar
hite
ture �xé, la fon
tion dé�nie par le réseau dépend des valeurs despoidsW=[wij℄ où (i,j) donnent toutes les 
onnexions du PMC. Une ar
hite
ture génère don
une famille de fon
tions : Rp ! Rq (2.5)x ! y = F (x;W)Tenant 
ompte de l'équation 2.1 et du fait que les fon
tions de transfert des di�érentsneurones sont indé�niment dérivables (sigmoïde, linéaire, : : :), 
ette famille est formée defon
tions non-linéaires et indé�niment dérivables.Les familles dé�nies par l'ensemble des ar
hite
tures possibles sont adaptées à la re
her
hede fon
tions de régression non-linéaire. Plusieurs résultats théoriques ont été établis 
on
ernantleurs 
apa
ités d'approximateurs universels de fon
tions [Cybenko, 1989, Funahashi, 1989,Hornik et al., 1989, Pioggio and Girosi, 1990, White, 1990℄. Le résultat fondamental de 
estravaux est que toute fon
tion 
ontinue de Rp dans Rq peut être approximée, d'une manièreuniforme sur un 
ompa
t de Rp, par une fon
tion dé�nie par un PMC à une seule 
ou
he
a
hée et 
e
i ave
 une pré
ision � 
hoisie à l'avan
e. Cependant, plusieurs études ont mon-tré l'intérêt de 
onsidérer des PMC à deux 
ou
hes 
a
hées [Lippman, 1987, Sontag, 1992℄.Ces résultats théoriques ne permettent pas d'avoir une idée pré
ise du nombre de neurones
a
hés né
essaires pour approximer une fon
tion donnée. La détermination de l'ar
hite
tureoptimale se fait en utilisant les théories statistiques. Un grand nombre de résultats existentqui appliquent les résultats généraux au 
as parti
ulier des ar
hite
tures PMC [Haykin, 1996℄.Approximer une fon
tion T tel que y=T(x) à partir de F (x;W) revient à re
her
her lafon
tion f 2 F (x;W) telle que :f(x) = f(x;W) ' T (x) 8~x 2 A (2.6)où x est le ve
teur d'entrée du PMC, A est un espa
e 2 Rp et W représente l'ensembledes poids du réseau. Le problème est don
 de déterminer les valeurs de W qui permettentd'approximer �au mieux� la fon
tion de régression que l'on re
her
he. Cette opération, qui
orrespond à l'estimation de paramètres en statistique, s'appelle la théorie de l'apprentissage.2.3 Apprentissage2.3.1 Codage des données d'apprentissageLa dynamique des fon
tions de transfert détermine le 
odage des données traitées par leréseau. En e�et, il est rare que l'on puisse utiliser des données numériques (géophysiques,biologiques, . . . ) dans leurs propres unités sans 
raindre de sortir des domaines �utiles� desfon
tions de transfert (par exemple, les fon
tions sigmoïdes saturent vers A en dehors d'un
ertain domaine). De plus, il n'est pas rare que le PMC ait à traiter des données d'entrées denatures di�érentes don
 d'ordres de grandeur di�érents. Si on veut prendre en 
ompte toutesles variables du problème, il est né
essaire que 
haque variable ait le même poids numérique.34



De même, il est 
ourant que les sorties du réseau aient aussi di�érents ordres de grandeur, 
equi est numériquement di�
ile à gérer. Aussi le réseau de neurones est en général la partiepro
essive d'un système de traitement 
omprenant une phase de 
odage, le PMC et une phasede dé
odage (Fig. 2.2).
DECODAGEPMCCODAGE

d’entrée x

Vecteur Vecteur

de sortie y
x̂ ŷFig. 2.2 � Chaîne de traitement de données par PMCI
i, les paramètres K et A de la fon
tion sigmoïde ont été dé�nis de manière à 
e quele domaine utile soit 
ompris entre -1 et 1. On doit don
 dé�nir un 
odage des données quipermet de les ramener dans 
et intervalle. Pour éviter les saturations, les ensembles de donnéesseront 
entré-réduits (dimension par dimension) de la façon suivante : soit xi; i = 1 : : : N unensemble de données : x̂ik = 23 � xik � �xik�xk (2.7)où xik est la valeur de la kième dimension de la iième donnée, �xik est la moyenne de la kièmedimension sur les N données et �xk est son é
art-type. Le fa
teur 23 permet de ramener environ80% des données entre -1 et 1.Le dé
odage inverse 
ette formule. Il est important de noter que les boîtes de 
odage et dedé
odage sont dé�nies par le modélisateur et relèvent de 
onnaissan
es a priori sur le problème.Pour des raisons numériques, le 
odage présenté i
i est 
ommun à toutes les expérien
es et nesera pas rappelé dans leur des
ription.2.3.2 ApprentissageL'algorithme d'apprentissage 
onsiste à déterminer les poids à l'aide d'un pro
essus itératifdont la règle prin
ipale est de la forme :wij(t+ 1) = wij(t) + �wij(t) (2.8)où wij(t + 1) est le poids qui relie le neurone j au neurone i à l'itération t+1. Cettevaleur dépend de la valeur du poids à l'itération pré
édente wij(t) et par 
onséquent 
e typed'algorithme né
essite une initialisation des poids du réseau. En raison du 
odage des données,les poids sont initialisés aléatoirement entre -1 et 1.La modi�
ation du poids �wij(t) peut être établie sur le 
ritère d'une fon
tion de 
oûtR(W), fon
tion qui dépend des paramètres W du PMC et de l'ensemble de données D.L'apprentissage du PMC 
onsiste à minimiser 
ette fon
tion de 
oût en utilisant une mé-thode de gradient. L'algorithme le plus 
onnu est 
elui de la rétropropagation du gradient[Bishop, 1995, Haykin, 1996℄, il permet de 
al
uler de manière ré
ursive le gradient �R(W)�w parrapport à l'ensemble des paramètres (W). Le 
al
ul du gradient se dé
ompose de la façonsuivante pour une 
onnexion parti
ulière wij :�R�wij = �R�si �si�wij = Æioj (2.9)35



où Æioj = �R�si .Les quantités �R�si se 
al
ulent ré
ursivement par rétropropagation à partir de la 
ou
he desortie :� Si l'indi
e i 
ara
térise un neurone de la 
ou
he de sortie, on obtient alors :Æi = �R�si f 0(oi) (2.10)� Si i est l'indi
e d'un neurone 
a
hé, en notant par k l'indi
e des neurones quiprennent leur information du neurone i, on a :Æi = f 0(si)Xk Ækwki (2.11)Pour une ar
hite
ture de PMC donnée, seule la 
onnaissan
e de la dérivée de la fon
tion de
oût par rapport aux états des neurones de sortie � �R�oi� intervient pour initialiser le 
al
ul dugradient. L'algorithme de rétropropagation du gradient est don
 général et peut s'appliquer àn'importe quelle fon
tion de 
oût (R) dont on sait 
al
uler les dérivées partielles par rapportaux états des 
ellules de sortie si. Cet algorithme permet de 
al
uler deux types de dérivées :� Les dérivées par rapport aux poids synaptiques du réseau wij.� Les dérivées par rapport aux entrées des neurones et en parti
ulier par rapport auxvariables présentées sur la 
ou
he d'entrée du réseau (ve
teur x = (x1; x2; : : : ; xp)). Ainsi,dans 
e dernier 
as, pour toute variable d'entrée xi, on a :�F (x;W)�xi =Xk Ækwki (2.12)Ainsi, l'algorithme de rétropropagation du gradient permet, d'une manière simple, de 
al-
uler les dérivées partielles de la fon
tion F(x,W) qui est générée par le PMC. Cette simpli
itéde mise en ÷uvre est parti
ulièrement importante pour l'apprentissage du PMC 
omportantun grand nombre de poids. L'inversion par modèle adjoint qui sera présentée au paragraphe2.5.2 doit son e�
a
ité à 
ette propriété.2.3.3 GénéralisationOn appelle généralisation la phase d'exploitation d'un PMC. Ce terme s'explique par lefait que le PMC va traiter des données qui appartiennent à son domaine d'apprentissage maisqui n'ont pas fait partie de l'apprentissage.Les performan
es d'un PMC en généralisation sont dé�nies par trois paramètres :1. La ra
ine de l'erreur quadratique moyenne (notée rms pour Root Mean Square Error),rms =vuut 1N NXi=1 (ydes � y
al)2 (2.13)où N est le nombre d'exemples dans la base de test, ydes est la valeur de sortie désiréeet y
al est la valeur de sortie 
al
ulée par le PMC.2. L'erreur relative moyenne, qui permet de s'a�ran
hir de l'ordre de grandeur des données :erreur relative = 1N NXi=1 s�ydes � y
alydes �2 (2.14)36



3. Le 
oe�
ient de 
orrélation linéaire qui donne une mesure de la qualité d'un estimateurde fon
tion : r2 = 1N NXi=1 (ydes � �ydes):(y
al � �y
al)�ydes :�y
al (2.15)où �ydes et �y
al sont les moyennes des valeurs désirées et 
al
ulées par le PMC et �ydes et�y
al sont les é
arts-types des données désirées et 
al
ulées par le PMC. Le 
oe�
ientde 
orrélation atteint 100 % lorsque le réseau est 
apable de restituer exa
tement lesdonnées désirées, 
e qui n'est pas toujours possible, notamment lorsque les données sontbruitées.Si les performan
es en terme de rms et d'erreur relative se dégradent en phase d'exploita-tion, il est probable qu'un sur-apprentissage ait eu lieu. Ce sur-apprentissage peut par exempleapparaître quand on travaille ave
 des données en nombre insu�sant par rapport à la 
om-plexité potentielle du réseau. Un réseau peut avoir su�samment de souplesse pour �aller troploin� et apprendre par 
oeur les données pendant l'apprentissage. Il sera alors mauvais engénéralisation 
ar il n'aura pas appris la relation sous-ja
ente aux données (Fig.2.3).
données

Relation sous−jacente

PMC

x

f(x)

Fig. 2.3 � Exemple de sur-apprentissage d'un PMC approximant une fon
tion f(x) à partir dedonnées réelles.Le sur-apprentissage peut être évité en limitant le degré de liberté du réseau par rapportà la taille de l'ensemble d'apprentissage (toujours avoir 10 à 20 fois plus de données que depoids à ajuster dans un réseau) et en arrêtant l'apprentissage avant la �n de la 
onvergen
e(early-stopping). La 
omplexité du PMC, ainsi que l'arrêt de l'apprentissage se déterminentgrâ
e à la méthode de la 
ross-validation [Bishop, 1995℄. Cette méthode utilise un ensemble dedonnées représentatives du problème qui n'appartient pas à la base d'apprentissage (ensemblede validation) et qui sert à valider le PMC. Lorsqu'il y a sur-apprentissage, les performan
es duréseau 
ontinuent à s'améliorer sur l'ensemble d'apprentissage mais se dégradent sur l'ensemblede validation. La �gure 2.4 représente l'évolution des erreurs d'apprentissage et de validationau 
ours d'un apprentissage. L'itération t0 de l'algorithme 
orrespond au minimum de l'erreurfaite sur l'ensemble de validation, il 
onvient don
 d'arrêter l'apprentissage à 
e point. Leminimum de la 
ourbe de validation permet alors de dé
ider de la 
omplexité du réseau.Les performan
es réelles du réseau se 
al
ulent sur un troisième ensemble, indépendant desensembles d'apprentissage et de validation : l'ensemble de test. Celui-
i sert à véri�er que lamodélisation s'est faite en toute généralité et qu'elle ne dépend pas de l'ensemble de validation.37



C'est sur l'ensemble de test que les résultats obtenus durant les diverses expérien
es serontévalués. Les performan
es en apprentissage et en validation ne sont généralement pas pré
isées.
t
0

rms

itérations

validation

apprentissage

Fig. 2.4 � Evolution des rms d'apprentissage et de validation au 
ours d'un apprentissage
2.4 Approximation de fon
tions2.4.1 La régression non-linéaireLa régression est une méthode statistique 
lassique largement utilisée dans le traitement desdonnées. Son but prin
ipal est d'aider à la détermination d'une fon
tion univoque permettantde relier deux variables distin
tes pour lesquelles on fait l'hypothèse qu'il existe une relation dedépendan
e fon
tionnelle. Si on se pla
e dans le 
adre de la géophysique, la première variable xreprésente un ve
teur de paramètres physiques. Pour 
ette étude, 
e sont les propriétés optiquesdes aérosols et les 
onstituants o
éaniques. La se
onde variable y 
ontient les observationse�e
tuées par rapport à 
ette variable. I
i, 
e sont les ré�e
tan
es 
orrigées observées par le
apteur, �
or. On peut supposer que la relation est univoque et qu'il existe un modèle théoriqueidéal T qui permet d'inférer y à partir de la 
onnaissan
e de x :y = T(x) (2.16)Dans 
ette expression T représente la fon
tion théorique sous-ja
ente que l'on 
her
he àestimer à l'aide d'un PMC, 
ette fon
tion est appelée modèle dire
t.Si les méthodes de régression linéaire ont été largement développées, peu de travaux existentsur les régressions non-linéaires. Les réseaux de neurones permettent de réaliser des régressionsnon-linéaires ave
 une grande �exibilité.Dans mon appli
ation, on re
her
he une fon
tion F permettant de mettre en 
orrespon-dan
e au mieux deux ensembles de données. On nomme l'ensemble D, l'ensemble des 
ouplesd'observations D = �(xobsi ;yobsi ); i = 1 : : : Nobs	. L'ensemble d'apprentissage D se présentesous la forme de 
ouples d'observations (xobs;yobs) qui seront formés à partir de 
ouples (x,y) obtenus à partir des équations du transfert radiatif o
éanique et atmosphérique. Il s'agitdon
 de valeurs théoriques.2.4.2 La fon
tion de 
oût quadratiqueOn a vu dans le paragraphe 2.3.2 que l'apprentissage d'un PMC 
onsiste à minimiserune fon
tion de 
oût [Badran and Thiria, 2002℄, la plus 
lassique étant la fon
tion de 
oût38



quadratique généralisés dont l'expression exa
te est la suivante :R(W) = Z Z (y� F (W;x))T��1(x)(y� F (W;x))p(x;y)dxdy (2.17)où ��1(x) est une matri
e dé�nie positive qui dépend en général de x et p((x); (y)) est ladensité de probabilité de (x,y). On peut démontrer que la minimisation de 
ette fon
tion de
oût implique la minimisation de :Z (E(y=x)� F (x;W))T��1(x)(E(y=x)� F (x;W))p(x)dx (2.18)où E(y=x) est l'espéran
e 
onditionnelle des observations yobs sa
hant xobs :E(y=x) = Z y:p(y=x)dy (2.19)Ainsi lorsque l'équation 2.17 est minimisée et que l'ar
hite
ture est bien 
hoisie, les sortiesdu PMC sont telles que : F (x;W) ' E(y=x) (2.20)
e qui est un résultat très important dans un 
as multidimensionnel. Pour 
haque entréex0, la sortie 
al
ulée par le PMC, y(x0;W), est la moyenne de y dans la distribution p(y/x).Dans le 
as des moindres 
arrés simples, où l'on suppose que ��1(x) = ��1 (= I) ne dépendpas de x, la formule 2.17 montre que la pré
ision de l'approximation de 2.20 dépend de p(x),qui représente la 
on
entration lo
ale des données : l'approximation est d'autant meilleureque p(x) est grand. Ce
i est un résultat important pour assurer une bonne généralisation del'apprentissage du PMC.Dans la pratique, il est presque impossible d'avoir a

ès à la fon
tion de 
oût théorique R(Eq. 2.18). On utilise la fon
tion de 
oût empirique dé�nie à partir de l'ensemble d'apprentis-sage D = �(xobsi ;yobsi ); i = 1 : : :Nobs	 par :R(W) = NXi=1 (yobsi � F (x;Wobsi ))T��1(xobsi )(yobsi � F (x;Wobsi )) (2.21)Pour les apprentissages e�e
tués durant 
ette thèse, l'utilisation des moindres 
arrés simplesa semblé su�sante, on a don
 toujours 
hoisi ��1=I. Mais l'utilisation de la formule 2.21 per-mettrait d'améliorer la sensibilité des apprentissages aux faibles valeurs de xobs.2.5 PMC et modèle inverseOn quali�e d'inverse le problème où l'on 
her
he à retrouver les valeurs des propriétésoptiques des aérosols (POA) �, !0 et � et les 
onstituants o
éaniques C et b0 (notés CO dansla suite) à partir des spe
tres de ré�e
tan
es �
or.On sait en général 
al
uler �
or en fon
tion des POA et des CO. Mais faire le 
al
ulanalytique inverse se révèle souvent très di�
ile à e�e
tuer à 
ause des non-linéarités, desrelations empiriques de 
ertains sous-modules. Il semble don
 intéressant de les inverser parapproximation de fon
tions. Cependant, il s'agit d'un problème plus 
omplexe que le pro-blème dire
t puisque la relation re
her
hée peut être multivaluée. En e�et, selon le nombre devariables expli
atives que l'on 
hoisit et la pré
ision du modèle, les modèles dire
ts peuvent39



mener à des valeurs d'observations identiques �
or en réponse à des valeurs de POA et COdistin
tes. Une simple régression aux moindres 
arrés qui 
onduit à l'estimation de la moyenneE( �
or/(POA,CO)) peut donner des solutions ina

eptables, puisque l'ensemble des valeurspossibles de POA et CO qui peuvent donner �
or ne 
onstitue pas obligatoirement un ensemble
onvexe. La moyenne E(�
or/(POA,CO)) 
al
ulée par le PMC peut se trouver à l'extérieurde l'ensemble des solutions physiques plausibles [Jordan and Rumelhart, 1992℄.La résolution d'un problème inverse s'e�e
tue don
 de manière di�érente selon la nature duproblème 
onsidéré, qu'il soit multivalué ou non. Dans 
e travail, il est possible de dé
omposerle pro
essus d'inversion selon les 
anaux 
omme 
ela a été expliqué dans le 
hapitre pré
édent.On détaille et justi�e les deux appro
hes qui sont utilisées pour restituer les propriétés optiquesdes aérosols (inversion dire
te) et la 
on
entration de 
hlorophylle dans la mer (inversion parméthode adjointe).2.5.1 Inversion dire
tePour l'inversion dire
te par PMC, on s'est atta
hé à dé
omposer le problème inverse pourisoler les parties non-ambigües. Si la relation re
her
hée est univoque, le problème inverse estun problème de régression. La méthode proposée dans le paragraphe 2.4 peut être utilisée etva permettre d'obtenir une résolution a

eptable du problème. Par exemple, si le module Fne présente au
une ambiguïté, on a alors :POA = F�1(�
or) (2.22)et on peut alors approximer 
ette fon
tion dire
tement en utilisant un PMC et un ensembled'apprentissage.Dans le 
hapitre pré
édent, il a été expliqué que les POA peuvent être restituées à partirde LUTs dans les 
anaux infrarouge. Il semble possible d'utiliser les PMCs pour rempla
erles LUTs et modéliser dire
tement la fon
tion de transfert inverse. Cela a l'avantage d'éviterle passage de �A à �as (Eq. 1.5.2) et d'avoir des modèles d'aérosols 
ontinus à la pla
e desmodèles dis
rets utilisés dans l'algorithme SeaWiFS. Ce prin
ipe est appliqué pour restituer�, !0 et � à partir des trois ré�e
tan
es �
or rouge et pro
he infrarouge et des angles de visée.Cependant, 
ette méthode ne semble pas appli
able pour la restitution de la 
on
entrationen phytoplan
ton. Dans le pro
hain paragraphe, on explique pourquoi et 
omment on 
ompterésoudre le problème.2.5.2 Inversion par méthode adjointeDans le 
hapitre pré
édent, on a vu qu'une fois les POA 
al
ulées à partir des 
anauxpro
he infrarouge, l'algorithme SeaWiFS 
al
ule �A et t pour les 
anaux visibles permettantl'obtention de �w qui est reliée à C par l'algorithme CO4V4. La �gure 2.5 présente l'évolu-tion de l'équation CO4V4 (Eq. 1.25) en fon
tion de C. On 
onstate fa
ilement que pour unemême valeur du rapport de ré�e
tan
es R4S, il peut y avoir plusieurs solutions de C. Mêmesi les 
orre
tions atmosphériques ont été 
orre
tement e�e
tuées (
'est-à-dire si les valeurs de(�,!0,�) ont été très pré
isément retrouvées), il y a une ambiguîté dans la restitution de C.Dans l'algorithme SeaWiFS, on 
onsidère que les POA restituées dans le pro
he infrarougesont su�samment pré
ises et qu'il est don
 possible de restituer �w. Cependant, il faudraittenir 
ompte des erreurs 
ommises sur 
es variables qui se réper
utent sur la valeur restituéede �w. Pour 
ela, il est né
essaire de retrouver simultanément les POA et les CO. Il a étédé
idé d'utiliser une inversion variationnelle pour résoudre 
e problème.40
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Fig. 2.5 � Fon
tion OC4V4 en fon
tion de C.L'inversion par méthode adjointe [Ghil and Malanotte-Rizolli, 1991, Talagrand, 1986℄[Talagrand and Courtier, 1986, Talagrand and Courtier, 1987℄ est utilisée lorsque la relationinverse est di�
ile à apprendre à un PMC en raison d'instabilité et d'ambiguïté. Générale-ment, la relation dire
te est plus régulière. Dans 
e 
as, on a don
 intérêt à pro
éder par uneappro
he variationnelle, 
'est-à-dire en minimisant l'é
art entre la prédi
tion du modèle dire
tet l'observation (minimisation d'une fon
tion de 
oût).L'inversion neuro-variationnelle pro
ède en deux étapes :1. Apprentissage du modèle dire
t par PMC.Le modèle dire
t est appris sur la base d'exemplesD par un (ou un ensemble de) PMC(s).La fon
tion à approximer est de la forme :X ! D (2.23)x ! y = T (x)Dans 
ette thèse, 
et apprentissage se fera à partir des informations 
ontenues dans laLUT, 
'est-à-dire dé
oulant de 
al
uls théoriques. En e�et, il existe trop peu de mesuressatellitales 
oïn
idant ave
 des mesures in-situ pour pro
éder autrement. Soit F le PMCde 
on�guration de poids optimaleW approximantT surD. On retombe sur le problèmede la régression non-linéaire présenté au paragraphe 2.4.2. InversionLa deuxième étape 
onsiste à estimer les paramètres x par une appro
he de pertur-bations su

essives. Soit xest;i l'estimation de la solution à l'itération i. La prédi
tion
orrespondante est obtenue par : ypred;i = F (xest;i;W) (2.24)Cette prédi
tion est 
omparée à l'observation. On obtient l'erreur de prédi
tion Æyi =ypred;i � yobs. Le but est de trouver la perturbation Æxi qui a entraîné 
ette erreur deprédi
tion. Or l'erreur de prédi
tion peut être interprétée 
omme l'erreur (ou gradient)en sortie du réseau F, yobs étant la valeur à atteindre. On utilise l'algorithme de rétro-propagation du gradient en adaptant les entrées du réseau (Eq. 2.25) et en utilisant lesdérivées 
omposées (Eq. 2.9). La perturbation en entrée du réseau est don
 
al
ulée en41



rétropropageant l'erreur de prédi
tion dans le réseau et en adaptant les entrées par uneloi de type : xest;i+1l = xest;ii � �iÆxi (2.25)où le terme �i est un nombre réel positif de petite valeur destiné à assurer la 
onvergen
edu pro
essus. Pour un nombre su�sant d'itérations, l'erreur de prédi
tion devient nulleet la solution est alors donnée par la valeur 
ourante de xest.Le terme Æxi représente le gradient de la fon
tion de 
oût par rapport aux entrées �R�x . Le
al
ul de la fon
tion de 
oût revient à 
al
uler le gradient du PMC (Eq. 2.12) modélisant letransfert radiatif atmosphérique et o
éanique (�
or) par rapport aux entrées x (paramètresPOA et CO).La minimisation de la fon
tion de 
oût par la méthode du gradient né
essite la détermina-tion d'une solution initiale (��rst guess�) qui soit pro
he de la solution désirée. La 
hoix de lasolution initiale x0 fa
ilite fortement le 
al
ul de la solution trouvée et une �bonne� solution dedépart permet de trouver le �bon� ensemble de solutions X au problème inverse 
omme on leverra dans le 
hapitre suivant. Dans 
ette étude, la solution initiale sera fournie par l'inversiondire
te par PMC dans le pro
he infrarouge.2.6 Con
lusionDans 
e 
hapitre, une famille de réseaux de neurones arti�
iels a été présentée, 
e sont lesPer
eptrons Multi-Cou
hes (PMC) qui 
onstituent des sytèmes paramétrés non-linéaires quirelient des variables d'entrée à des variables de sortie. Les paramètres sont déterminés statisti-quement lors d'une phase d'apprentissage par régression sur une base de données d'exemples.Les PMC permettent d'approximer n'importe quelle fon
tion 
ontinue et dérivable. Ils per-mettent d'obtenir une approximation de la moyenne de la distribution de probabilité 
ondi-tionnelle des variables de sortie, 
onditionnée par les variables d'entrée.Dans 
e travail, les PMC sont utilisés en tant qu'inverseur par modèle inverse (nomméinversion dire
te) pour restituer les POA à partir des ré�e
tan
es �
or dans le pro
he infrarouge.Ces POA permettent de 
ontraindre l'inversion neuro-variationnelle, appelée NeuroVaria, dansles 
anaux visibles.
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Chapitre 3Re
her
he des paramètresatmosphériques et o
éaniques parméthodes neuronalesDans 
e 
hapitre, les méthodes d'inversions par PMC présentées dans le 
hapitre pré
édentsont appliquées sur des données théoriques. Après avoir présenté les données utilisées pour 
a-librer les PMCs et pour tester leurs performan
es, une première inversion pour les 
anauxsitués dans le pro
he infrarouge est appliquée a�n des restituer les trois propriétés optiquesdes aérosols : le 
oe�
ient d'Angström �, l'albédo de simple-di�usion !0 et l'épaisseur op-tique � . Il s'agit d'une inversion dire
te par PMC, les ré�e
tan
es �
or et les trois angles devisée sont dire
tement inversés pour retrouver les trois paramètres 
i-dessus. Cette premièreinversion va permettre de donner un ��rst guess� à l'inversion variationnelle. Cette inversionneuro-variationnelle, nommée NeuroVaria dans la suite, permet de restituer les 
onstituantso
éaniques qui sont les paramètres qu'on 
her
he à restituer et qui 
onstituent le but de lathèse. Les di�érents PMCs utilisées dans 
e 
hapitre ont été 
alibrés sur des données théo-riques. Une première validation sur 
es données théoriques permet d'appré
ier la qualité del'appro
he.3.1 Base de données et pro
édure de validationLes bases de données qui ont servi à la 
alibration des PMCs pour l'inversion dire
te dansle pro
he infrarouge et pour la modélisation de la ré�e
tan
e �
or dans le visible sont détaillées.3.1.1 Bases de données atmosphériques et o
éaniquesLes tables pré-
al
ulées (LUT) m'ont été fournies par H.R. Gordon de l'Université deMiami. Il y a trois tables distin
tes, deux fournissant �A et t pour les 
anaux dans le visible etle pro
he infrarouge, et une troisième pour la ré�e
tan
e marine �w pour les 
anaux visibles.Ces LUTs proviennent d'un 
ode de transfert radiatif, 
e sont don
 dire
tement 
es valeursthéoriques qui vont être utilisées dans la suite.1. Bases modélisant �A et tLes ré�e
tan
es atmosphériques sont 
al
ulées pour les huit longueurs d'ondes du radio-mètre SeaWiFS : 412, 443, 490, 510, 555, 670, 765 et 865 nm et la transmission di�use43



pour les 
inq longueurs d'ondes visibles de 412 à 555 nm. Elles 
ontiennent la géométriede visée (�s, �v, ��) et les propriétés optiques des aérosols (POA) : le 
oe�
ient d'Ang-ström à 443 et 865 nm noté �(443; 865), l'albédo de simple di�usion !0 et l'épaisseuroptique à 865 nm notée �(865).Les valeurs et l'é
hantillonnage des angles 
ara
téristiques de la géométrie sont fournisdans le tableau 3.1. Angles Val min Val max Pas�s 0 60 3�v 0 60 3�� 0 324 36Tab. 3.1 � Valeurs des intervalles et des pas de la géométrie de visée (�s, �v, ��).L'é
hantillonnage de � et !0 est dé�ni dans le tableau 3.2 et provient des modèlesd'aérosols 
hoisis pour l'algorithme SeaWiFS (Tab. 1.1).# modèle 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12type aérosol O99 M99 M90 M70 M50 C99 C90 C70 C50 T99 T90 T50RH (%) 99 99 90 70 50 99 90 70 50 99 90 50�(443; 865) -0.08 0.10 0.22 0.40 0.50 0.23 0.41 0.64 0.74 1.09 1.28 1.41!0(865) 1.00 0.999 0.995 0.986 0.981 0.997 0.992 0.977 0.97 0.987 0.97 0.93Tab. 3.2 � Valeurs de �(443; 865) et !0 pour tous les modèles d'aérosols.Les épaisseurs optiques des aérosols �(865) 
hoisies sont : 0.05 ; 0.10 ; 0.15 ; 0.20 ;0.25 ; 0.30 ; 0.35 ; 0.45 ; 0.60 ; 0.80. Cela permet d'avoir un spe
tre large de valeurs,0.80 
orrespondant à une très forte épaisseur optique.Dans la suite de 
e travail, �(443; 865) sera noté �, !0(865) sera notée !0 et �(865) seranotée � a�n d'alléger l'é
riture.2. Base de donnée modélisant �wLa ré�e
tan
e marine est 
al
ulée pour les 
inq longueurs d'ondes visibles de SeaWiFSde 412 à 555 nm. Cette base est 
onstruite à partir du modèle semi-analytique de Gordonet al. (1988) qui relie la 
on
entration en pigment C et b0 le 
oe�
ient de di�usion desparti
ules à �w. Ce modèle rempla
e les algorithmes OC2V4 et OC4V4 et a l'avantaged'être un modèle 
ontinu. L'intervalle et l'é
hantillonnage de C et b0 sont dé�nis dans letableau 3.3. Paramètre � b0 C (mg.m�3)Intervalle 412-555 0.12-0.45 0.03-3Pas � 0.03 logarithmiqueTab. 3.3 � Valeurs des 
onstituants o
éaniques.3.1.2 Bases d'apprentissage, de validation et de testA partir de 
es LUTs, trois bases sont extraites : la base d'apprentissage, la base de valida-tion et la base de test. Ces bases sont tirées aléatoirement et uniformément au sein des LUTs.44



La base de test ne 
ontient au
une donnée faisant partie de la base d'apprentissage. Les basesd'apprentissage et de validation servent à l'apprentissage de 
haque PMC, la base de valida-tion déte
tant l'ar
hite
ture optimale. La base de test permet de véri�er les performan
es de
haque PMC, indépendamment des bases d'apprentissage et de validation. Pour mesurer lesperforman
es des PMCs, on utilise l'erreur quadratique moyenne rms (Eq. 2.13) et l'erreurrelative en % (Eq. 2.14).Il faut 
onstruire 
haque base et don
 dé
ider de leur taille a�n d'obtenir un apprentissageprenant en 
ompte un nombre su�sant et 
omplet de situations.1. Pour les 
anaux pro
he infrarouge, toutes les bases 
ontiennent 50000 données. Le PMCrestituant � est noté PMC-�, 
elui restituant � est noté PMC-� et 
elui restituant !0,PMC-!0.2. Pour les 
anaux visibles, les PMC modélisant �A et t ont été appris ave
 des bases
ontenant 
ha
une 50000 données, ainsi que la base de test. Pour le PMC modélisant�w, les bases d'apprentissage et de validation 
ontiennent 500 données et la base de test224 données.Dans la suite, uniquement les performan
es des PMC sur la base de test sont présentées.Cette base permet de quanti�er pré
isément les erreurs 
ommises par le PMC sur la modéli-sation.3.2 Inversion dire
te dans le pro
he infrarouge : Détermi-nation des paramètres atmosphériquesDans 
e 
hapitre, une méthode d'inversion dire
te dans les 
anaux rouge/pro
he infrarouge(PIR) est proposée pour déterminer les paramètres aérosols. Les longueurs d'ondes inverséessont au nombre de trois : 1 pour le 
anal rouge �=670 nm et deux pour le 
anal pro
heinfrarouge : �=765 et 865 nm.Pour 
es 
anaux, l'hypothèse d'une ré�e
tan
e marine �w négligeable à 
ause de la forteabsorption de l'eau à 
es longueurs d'ondes est 
onservée. D'après l'équation 1.6, la ré�e
tan
eatmosphérique �A est alors égale à la ré�e
tan
e 
orrigée mesurée par le 
apteur �
or.Ce travail se fo
alise sur l'inversion dire
te par PMC pour des raisons de pré
ision, de miseen oeuvre et de rapidité de 
al
ul. Le but est de modéliser la fon
tion de transfert inversereliant les trois ré�e
tan
es �
or des 
anaux rouge et pro
he infrarouge et la géométrie de viséeaux trois POA désirées. Cette fon
tion de transfert par PMC est s
hématisée par la �gure 3.1.L'obje
tif de 
e paragraphe est d'estimer les 
apa
ités des PMCs à retrouver les POAsuivant les modèles d'aérosols. Dans la suite du travail, les paramètres retrouvés dans lePIR serviront de terme d'ébau
he pour l'inversion neuro-variationnelle dans le visible. On ne
her
he don
 pas dans 
e 
as à obtenir une très grande pré
ision sur les POA mais une valeurappro
hée a

eptable pour initialiser l'inversion neuro-variationnelle. Pur diminuer la taillené
essaire pour l'ensemble d'apprentissage, on 
hoisit d'entraîner trois PMCs, 
haque PMCrestituant don
 une seule POA. L'ar
hite
ture de 
haque PMC est donnée dans le tableau 3.4.Les ar
hite
tures sont di�érentes suivant les paramètres re
her
hées et ont été optimisées àpartir de l'ensemble de validation.Dans les paragraphes suivants, les performan
es de 
haque PMC sont uniquement 
ellesobtenues sur la base de test. Les rms et erreurs relatives globales sur 
ette base sont présentéesdans le tableau 3.5. Les erreurs sur les propriétés optiques sont dis
utés séparément selon qu'on45
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Fig. 3.1 � S
héma de l'ar
hite
ture des trois PMCs servant à l'inversion dire
te dans le pro
heinfrarouge pour restituer �, !0 et �(865).

PMC-� PMC-!0 PMC-�Nb entrées 6 6 6Nb 
ou
hes 
a
hées 2 2 2Nb Neurones sur 1ère 
ou
he 
a
hée 10 10 30Nb Neurones sur 2ème 
ou
he 
a
hée 6 6 15Nb sorties 1 1 1Tab. 3.4 � Ar
hite
ture de 
haque PMC en inversion dire
te retrouvant les POA.
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utilise la rms qui est le terme qui se reporte dire
tement sur le terme marin en 
ouleur de l'o
éanou les performan
es intrinsèques des inversions en terme d'erreur relative.PMC-� PMC-� PMC-!0rms 9.27*10�2 2.29*10�2 4.56*10�3erreur relative(%) 24.22 7.24 0.30Tab. 3.5 � Performan
es des PMCs retrouvant �, � et !0.
3.2.1 Inversion dire
te de � par PMCOn donne maintenant les performan
es obtenues sur l'ensemble de test. Pour �, la rmsest égale à 9.27*10�2 et l'erreur relative à 24.22 % (Tab. 3.5). L'analyse des erreurs par typed'aérosols, 
'est-à-dire une valeur de �, montre la dé
roissan
e de l'erreur relative en fon
tionde la valeur 
roissante de � et une �u
tuation de la rms selon les valeurs désirées (Tab. 3.6).Si on analyse la rms qui est l'erreur qui se propage sur le signal marin, il y a une variationtype aérosol O99 M99 M90 M70 M50 C99� -0.08 0.10 0.22 0.23 0.40 0.41rms 1.17*10�1 7.59*10�2 7.92*10�2 8.62*10�2 8.91*10�2 7.79*10�2erreur relative (%) 105.41 52.49 26.04 28.76 16.09 14.66type aérosol C90 C70 C50 T99 T90 T50� 0.50 0.64 0.74 1.08 1.28 1.41rms 7.79*10�2 9.04*10�2 1.14*10�1 1.47*10�1 9.74*10�2 4.16*10�2erreur relative (%) 10.24 10.16 11.93 9.31 4.73 1.59Tab. 3.6 � Performan
es de PMC-� suivant les valeurs de �.non homogène selon la valeur de � désirée. Elle est la plus forte pour �=1.28 (aérosol T90) etla plus faible pour �=1.41 (aérosol T50).Si on regarde les performan
es intrinsèques du PMC, on 
onstate que les performan
es(les pré
isions) augmentent ave
 la 
roissan
e de �, l'erreur étant la plus forte pour �=-0.08(aérosol 099) et la plus faible pour �=1.41. On note qu'à partir de l'aérosol M50 (� = 0:40),les restitutions de � par le PMC sont de bonnes valeurs appro
hées puisque l'erreur relativereste inférieure à 16 %.On peut remarquer que les valeurs de rms et les erreurs relatives ne sont pas 
orrélées. Onpeut obtenir une faible erreur relative pour une forte rms. Cependant, on peut 
on
lure quela valeur de � est restituée ave
 une pré
ision su�sante en terme de rms.Une autre façon de quanti�er les performan
es du PMC est de 
al
uler la valeur moyenneretrouvée de � pour 
haque type d'aérosols. Cela donne une estimation du biais 
ommis parle PMC sur le modèle inverse. Les résultats sont résumés dans le tableau 3.7. Les valeursmoyennes retrouvées de � sont très a

eptables et pro
hes de la valeur désirée, 
onduisant àun biais faible ex
epté pour l'aérosol O99 dont le biais est grand et est égal à -7.89*10�2. C'estun résultat attendu en rapport ave
 la rms et l'erreur relative, elles mêmes grandes, obtenuespour 
e type d'aérosols. 47



type aérosol O99 M99 M90 M70 M50 C99Valeur de � -0.080 0.10 0.22 0.23 0.40 0.41Valeur moyenne retrouvée -0.001 0.11 0.25 0.20 0.44 0.38type aérosol C90 C70 C50 T99 T90 T50Valeur de � 0.50 0.64 0.74 1.08 1.28 1.41Valeur moyenne retrouvée 0.50 0.64 0.74 1.05 1.25 1.39Tab. 3.7 � Valeurs moyennes retrouvées de � en fon
tion du type d'aérosols.L'examen des performan
es de PMC-� montre que l'inversion dire
te par PMC fournit enmoyenne une valeur retrouvée de � très pro
he de la valeur désirée.3.2.2 Inversion dire
te de � par PMCLes performan
es générales sur l'ensemble de test pour � sont données dans le tableau3.5. La rms est égale à 2.29*10�2 et l'erreur relative est égale à 7.24 %. Les erreurs sont trèsa

eptables aussi bien en terme de rms qu'en terme d'erreur relative. Les erreurs sur l'inversiondépendent de la valeur de � 
omme le montre le tableau 3.8.Valeur de � 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25rms 1.19*10�2 1.41*10�2 1.60*10�2 1.72*10�2 1.91*10�2erreur relative (%) 18.65 11.00 8.30 6.69 5.79Valeur de � 0.30 0.35 0.45 0.6 0.8rms 1.97*10�2 2.15*10�2 2.61*10�2 3.08*10�2 4.69*10�2erreur relative (%) 5.01 4.70 4.51 4.02 3.47Tab. 3.8 � Evolution des erreurs sur � en fon
tion de la valeur de � .Il présente les rms et les erreurs relatives selon les valeurs de � désirées et permet d'analyserles 
as sensibles lors de l'inversion.Plus la valeur de � est forte, plus la rms augmente. En e�et, la rms est égale à 1.19*10�2pour �=0.05 et vaut 4.69*10�2 pour �=0.8.Pour l'erreur relative, on 
onstate l'e�et inverse. On peut noter que les erreurs augmententave
 la dé
roissan
e de � . Pour � = 0:05, l'erreur relative est égale à 18.65 % alors que pour� = 0:8, l'erreur relative est égale à 3.47 %.Les restitutions en terme de rms sont don
 meilleures lorsque l'atmosphère 
ontient unefaible quantité d'aérosols. Pour �=0.05, la 
on
entration des aérosols est faible et dans 
es
as, la 
ontribution de �A à �
or est du même ordre de grandeur que �w. Par 
ontre, plus la
on
entration en aérosols est élevée (�>0.2 par exemple), plus �A est élevée, plus di�
ile serala restitution de �w, 
e sont don
 
es 
as qui préo

upent le plus. Cependant, on estime queles erreurs sur l'ensemble des valeurs de � sont satisfaisantes et permettront d'avoir une bonnevaleur appro
hée de � lors du traitement des images quelle que soit la situation ren
ontrée.A�n d'estimer les 
onséquen
es des erreurs d'inversion sur les 
orre
tions atmosphériques,les performan
es sur deux intervalles de � sont analysées : le premier 
on
erne � � 0:20 et ledeuxième pour les � > 0:20. Les résultats sont regroupés dans le tableau 3.9. On 
onstate que48



rms erreur relative (%)� � 0.20 1.48*10�2 11.01� >0.20 2.91*10�2 4.55Tab. 3.9 � Evolution des erreurs sur � par groupe de valeursla rms est deux fois plus faible pour le premier groupe (
'est le 
ontraire pour l'erreur relative).Don
 pour � � 0:20, le terme marin sera mieux retrouvé 
ar la valeur de � est retrouvée ave
une meilleure pré
ision en terme de rms. Par 
ontre, les performan
es intrinsèques du PMCen terme d'erreur relative sont meilleures pour le deuxième groupe (� > 0.2), l'erreur relativepassant de 11.01 % à 4.55 %.Une autre façon de quanti�er les performan
es du PMC restituant � est de 
al
uler la valeurmoyenne retrouvée de � pour 
haque � désirée. Les résultats sont résumés dans le tableau 3.10.Valeur de � 0.050 0.100 0.150 0.200 0.250Valeur moyenne retrouvée 0.053 0.100 0.151 0.202 0.251Valeur de � 0.300 0.350 0.450 0.600 0.800Valeur moyenne retrouvée 0.299 0.349 0.451 0.603 0.789Tab. 3.10 � Valeurs moyennes retrouvées de � en fon
tion du type d'aérosols.En moyenne, les valeurs retrouvées de � sont pro
hes de la valeur désirée, 
onduisant à unbiais faible pour l'ensemble des valeurs de � , faibles et fortes valeurs 
omprises. Pour � = 0:05,le biais est de 3*10�3 et pour � = 0:10, le biais est de 3.46*10�4. Pour 
ertaines valeurs de � ,la valeur moyenne restituée par le PMC est quasiment égale à la valeur désirée. C'est le 
aspour �=0.300, 0.305, 0.450 où les valeurs moyennes 
orrespondantes sont égales à 0.299, 0.349et 0.451 respe
tivement.L'inversion dire
te par PMC fournit don
, en moyenne, pour la plupart des valeurs d'épais-seurs optiques, une bonne approximation de � . Ce
i est parti
ulièrement véri�é pour le 
as desfortes épaisseurs optiques (� > 0:20) en terme d'erreur relative. Par 
ontre, l'erreur 
ommisesur la 
omposante marine sera plus faible en terme de rms si � � 0:20. Le PMC est 
apablede fournir des restitutions de � très pro
hes de la valeur désirée.3.2.3 Inversion dire
te de !0 par PMCLes erreurs sur l'ensemble de test pour !0 sont présentées dans le tableau 3.5. La rms estégale à 4.56*10�3 et l'erreur relative est de 0.30 %. Ces résultats sont très bons. Cependant,l'intervalle de valeurs de !0 est restreint, de 0.93 à 1.0. L'albédo de simple-di�usion !0 estun paramètre se
ondaire, étant donné la plage de variation 
onsidérée dans la LUT qui ne
orrespond qu'à des aérosols faiblement absorbants. Les e�ets de l'erreur sur !0 seront faiblespour le 
al
ul de �
or. 49



3.3 Inversion Neuro-Variationnelle : Re
her
he des para-mètres o
éaniques et atmosphériques sur tout le spe
treDans 
ette partie, on présente les résultats de l'inversion neuro-variationnelle restituant les
onstituants o
éaniques et les valeurs �nales des propriétés optiques des aérosols. L'algorithmestandard SeaWiFS fait l'hypothèse que les propriétés optiques des aérosols obtenues dansl'infrarouge sont su�samment pré
ises et peuvent don
 être utilisées pour 
al
uler �A et tdans le visible. Les propriétés optiques des aérosols retrouvées dans le pro
he infrarouge nesont en fait pas parfaites et on peut imaginer qu'en les ajustant un peu dans le visible, onpeut améliorer la restitution de �w. Il existe di�érentes te
hniques qui permettent d'ajusterdes paramètres d'entrée d'un modèle [Tarantola, 1987℄. On 
hoisit l'une d'entre elle, l'inversionvariationnelle qui semble bien adapter au problème. On 
her
he don
 dans 
ette appro
he àretrouver les propriétés optiques des aérosols et la 
on
entration en pigment simultanément.Cette appro
he a été proposée par Gordon, Du et Zhang [Gordon et al., 1997℄ et parChomko et Gordon [Chomko and Gordon, 1998℄ pour résoudre le problème des aérosols ab-sorbants mais on peut déjà l'appliquer à SeaWiFS. L'étude de l'inversion neuro-variationnelles'e�e
tue en deux étapes. La première 
onsiste à modéliser les équations du transfert radia-tif atmosphérique et o
éanique par réseaux de neurones. Pour 
ela, on a dé
idé d'utiliser unensemble de PMCs permettant d'approximer �A, t et �w et de lier l'a
tion de 
es trois PMCspar l'équation du transfert radiatif (Eq. 1.5). Ensuite une méthode variationnelle (paragraphe2.5.2) est utilisée pour minimiser l'erreur quadratique sur les spe
tres �
or dans le visible et lepro
he infrarouge et retrouver de 
ette manière les paramètres marins.3.3.1 Modélisation du transfert radiatif par PMCLe modèle neuronal dire
t du transfert radiatif atmosphérique et o
éanique permettantd'estimer à l'observation �
or, est 
onstruit par 
ombinaison de plusieurs PMCs (Fig. 3.2). Ilest né
essaire de 
onstruire un PMC pour 
haque terme de l'équation 1.5. La modélisationde �
or a été dé
ouplée en trois modules pour des fa
ilités d'apprentissage. Chaque PMC estparamétrisé par la longueur d'ondes, permettant une appli
ation de la méthode à d'autres
apteurs disposant d'autres bandes spe
trales.On dé�nit PMC-O, le PMC modélisant la ré�e
tan
e marine �w, PMC-T, le PMC modéli-sant la transmission di�use t et PMC-A 
elui modélisant la ré�e
tan
e atmosphérique �A. Lesar
hite
tures de 
haque PMC modélisant �w, t et �A sont données dans le tableau 3.11.PMC-O PMC-A PMC-TEntrée 3 7 6Nb de neurones (1ère 
ou
he 
a
hée) 10 26 30Nb de neurones (2ème 
ou
he 
a
hée) 10 18 0Sortie 1 1 1Tab. 3.11 � Ar
hite
ture de 
haque PMC.PMC-A et PMC-O possèdent deux 
ou
hes 
a
hées et PMC-T a une 
ou
he 
a
hée. Chaquear
hite
ture a été optimisée à l'aide de l'ensemble de validation qui lui est asso
ié.50
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CFig. 3.2 � Modèle dire
t par PMCs modélisant �
or.3.3.1.1 Modélisation de la ré�e
tan
e marine �wLa �gure 3.3a présente le diagramme de dispersion de �w 
al
ulées par PMC-O en fon
tionde �w désirées sur la base de test pour toutes les longueurs d'ondes visibles et la �gure 3.3bprésente les lignes de 
ontours en fon
tion de la distan
e de la diagonale.
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Fig. 3.3 � (a) Diagramme de dispersion et (b) 
ontours pour PMC-O.Ces deux �gures montrent les 
apa
ités du PMC à modéliser 
orre
tement la ré�e
tan
emarine. Toutes les valeurs 
al
ulées par le PMC-O se trouvent sur la diagonale. Au
une dis-persion n'est observée. La majorité des valeurs 
al
ulées se trouve à une distan
e très faiblede la diagonale (Fig. 3.3b) où la densité est maximale. En terme de performan
es statistiques,la rms est égale à 4:09 � 10�5, l'erreur relative vaut 1.19 % et le biais est nul (r2 ' 1). Celaindique que le PMC a modélisé �w ave
 une très grande pré
ision.51



3.3.1.2 Modélisation de la transmission di�use tLa �gure 3.4a présente le diagramme de dispersion des valeurs de t 
al
ulées par PMC-Ten fon
tion de t désirées pour toutes les longueurs d'ondes visibles.
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Fig. 3.4 � (a) Diagramme de dispersion et (b) 
ontours pour PMC-T.On observe que toutes les valeurs de t 
al
ulées par le PMC se trouvent sur la diagonale.PMC-T peut approximer ave
 une grande pré
ision la transmission di�use. La 
on
entrationde points le long de la diagonale est maximale pour les points les plus pro
hes de la diagonale(Fig. 3.4b). Le PMC est 
apable de fournir un très bon modèle appro
hé de la transmissiondi�use 
ar la rms est égale à 1.26*10�3 et l'erreur relative est très faible (0.22%). De plus, lemodèle n'est pas biaisé (r2 ' 1).3.3.1.3 Modélisation de la ré�e
tan
e atmosphérique �ALa �gure 3.5a présente le diagramme de dispersion des valeurs de �A 
al
ulées par PMC-Aen fon
tion de �A désirées pour toutes les longueurs d'ondes visibles.
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orrespondent à des valeurs de �A supérieures à 0.3.52



Le nombre de 
as pour lesquels �A est de 
et ordre de grandeur sont minoritaires dans la LUTet PMC-A a tendan
e à avantager les valeurs de ré�e
tan
es majoritaires. Ce problème peutêtre 
onsidéré 
omme se
ondaire étant donnée que des �A > 0.3 se ren
ontrent peu lors dutraitement des images. Pour la majorité des valeurs de PMC-A, la pré
ision est très satisfai-sante pour l'appli
ation puisque la rms est de 9:01 � 10�4 et l'erreur relative est égale à 3.39%.Le modèle est peu biaisé 
ar le 
oe�
ient de 
orrélation est égal à 99.91% (Fig. 3.5b).Les résultats de la modélisation de �A par PMC-A sont plus détaillés que pour les deuxautres PMC 
ar 
e signal est le terme in�ue le plus sur la valeur de �
or.La tableau 3.12 présente la rms et l'erreur relative de la modélisation de �A par PMC-Aen fon
tion de la longueur d'ondes.� 412 443 490 510 555rms 8.52*10�4 8.75*10�4 8.86*10�4 9.12*10�4 9.75*10�4erreur relative (%) 3.27 3.21 3.35 3.45 3.67Tab. 3.12 � rms et erreurs relatives de PMC-A en fon
tion de la longueur d'ondes.On 
onstate que PMC-A fournit des valeurs appro
hées de �A de même qualité quelle quesoit la longueur d'ondes, la modélisation de �A est homogène. Ce résultat est important pourla suite 
ar la méthode neuro-variationnelle est basée sur la minimisation d'une fon
tion de
oût 
al
ulée sur toutes les longueurs d'ondes.Le PMC modélisant �A est don
 
apable d'approximer 
e signal 
omplexe quelle que soitla longueur d'ondes.3.3.1.4 Modélisation de �
orLa pré
ision du modèle dire
t est testée sur une nouvelle base de test 
omposée de 1000
on�gurations de POA, de géométrie de vue et de 
onstituants o
éaniques dans le visible. Cettebase de test (notée LUT-TEST) est tirée aléatoirement et uniformément dans les LUTs, indé-pendamment des bases d'apprentissage et des bases de validation. La diagramme de dispersionest présenté dans la �gure 3.6 pour toutes les longueurs d'ondes visibles.Quelques valeurs de �
or 
al
ulées par la 
ombinaison des trois PMCs sont éloignées de ladiagonale mais en général, la dispersion est faible. Les valeurs 
al
ulées par les trois PMCssont très pro
hes de la diagonale et le modèle n'est pas biaisé. La dispersion est relativementforte pour les grandes valeurs de �
or. Ce
i provient d'une faible présen
e de 
es 
on�gurationsdans la base d'apprentissage de �A. Mais 
es grandes valeurs de �
or 
orrespondent à des 
asqui ne sont ren
ontrés que rarement (aérosols peu di�usants, épaisseurs optiques très fortes
omme les poussières désertiques, géométries de vue extrêmes).La rms obtenue sur le modèle dire
t de �
or est de 3.8*10�3 et l'erreur relative est de 4.29%. Le modèle dire
t de transfert radiatif obtenu par 
ombinaison de PMCs est su�sammentpré
is pour faire l'inversion.La ré�e
tan
e 
orrigée observée par le radiomètre �
or est modélisée à partir de trois PMCs.Cet ensemble de PMCs fournit le modèle dire
t qui va servir pour le 
al
ul de la fon
tion de
oût de l'inversion neuro-variationnelle. 53
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Fig. 3.6 � Diagramme de dispersion de �
or obtenues par la 
ombinaison des trois PMCs enfon
tion de �
or désirées.3.3.2 Inversion variationnelleLa modélisation du transfert radiatif atmosphérique et o
éanique par un ensemble de PMCsvient d'être présentée. On peut, à présent, e�e
tuer l'inversion neuro-variationnelle (notéeNeuroVaria, dans la suite du travail). La �gure 3.7 présente le fon
tionnement de l'inversionneuro-variationnelle.Le but de l'inversion variationnelle est de minimiser une fon
tion de 
oût, qui est dansle 
as présent, quadratique. L'expression générale de la fon
tion de 
oût dans le 
as de 
etteétude s'é
rit de la façon suivante :J = 
 �P7j=1 (yobs � y
al)2+� � �(�
al � �init)2 + (!
al0 � !init0 )2 + (� 
al � � init)2� (3.1)où 
 et � sont des fa
teurs de pondération. yobs est de manière générale la mesure et y
alest la mesure 
al
ulée à partir d'un modèle, dans 
e 
as, 
'est la 
ombinaison des trois PMCsprésentés pré
édemment. Mais yobs peut être pris di�éremment 
omme 
ela a été présentédans le paragraphe sur les tests de sensibilité.Le premier terme de la fon
tion de 
oût dé�nit l'erreur de prédi
tion entre l'observation etle modèle et le se
ond est un terme de rappel. Il y a une 
onnaissan
e a priori sur les POA. Leterme de rappel prend en 
ompte l'information sur les valeurs initiales des POA et 
ontraintl'inversion variationnelle en empê
hant les valeurs des POA à 
haque itération de s'éloignerde leur valeur physique et le pro
essus de diverger.La minimisation de la fon
tion de 
oût s'e�e
tue à l'aide d'un pro
essus itératif où lesparamètres d'entrée re
her
hés sont adaptés en fon
tion du gradient de la fon
tion de 
oût à
haque itération (Fig. 3.7).Avant de pro
éder à l'inversion de données, il faut dé
ider de 
ritères d'arrêt de la minimi-sation et des valeurs de 
 et �.3.3.2.1 Paramétrage de l'inversion neuro-variationnellePlusieurs indi
ateurs sont à régler pour l'inversion :54
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� Critère d'arrêt : On dé
ide d'attendre que la 
onvergen
e du système à 
haque pixelavant de traiter le suivant. Pour 
ela, on s'assure que l'algorithme 
onverge avant d'at-teindre le nombre maximum d'itérations autorisées.� Dimensions des observations : Pour a�ner les réglages, on a dé
idé d'inverser lespixels un par un. L'inversion aurait pu être faîte en minimisant la fon
tion de 
oût surtoute l'image à 
haque itération. La minimisation pixel par pixel permet de s'assurerqu'il n'y a pas de divergen
e et ainsi une mauvaise performan
e sur un pixel n'in�ue passur la performan
e du pixel voisin.� poids sur l'ébau
he : Un terme d'ébau
he est utilisé dans la fon
tion de 
oût. Suivantles valeurs initiales de �, !0 et � , le fa
teur � est plus ou moins important selon lapré
ision sur 
es trois paramètres. Ce fa
teur doit être réglé relativement au 
oût 
al
ulésur les pentes. Ce réglage s'est fait de façon empirique. Notons qu'il n'y a pas de termed'ébau
he 
al
ulé sur les paramètres o
éaniques 
ar il y a au
une 
onnaissan
e a priori.A�n de 
alibrer, au mieux, l'inversion neuro-variationnelle, des tests de sensibilité auxparamètres d'entrée et aux valeurs de y a�n d'analyser le 
omportement et les performan
esde NeuroVaria ont été e�e
tués.3.3.2.2 Test de sensibilitéIl est possible de jouer sur di�érents paramètres a�n d'optimiser la restitution de la 
on
en-tration en pigment C.Le premier 
ritère 
on
erne la valeur de y . La fon
tion de 
oût la plus fréquente est ladistan
e eu
lidienne entre l'observation et son estimation tel que y est égale à �
or. Dansle 
ontexte de l'étude, une autre fon
tion de 
oût portant sur la forme du signal peut êtreutilisée, on 
hoisit alors de minimiser J sur les pentes spe
trales du signal, y étant pris égal à�
or(�j+1)��
or(�j)�j+1��j . Cette fon
tion de 
oût semble bien adaptée à la re
her
he de la 
on
entrationen pigment dont les valeurs a�e
tent la forme du spe
tre de �
or, la ré�e
tan
e marine pouvantvarier fortement suivant les longueurs d'ondes visibles. Les pentes sont 
al
ulées deux à deuxen gardant l'ordre des longueurs d'ondes, la pente 1 se 
al
ulant entre � = 412 nm et � = 443nm et ainsi de suite. La fon
tion de 
oût est minimisée sur les pentes obtenues à partir deshuit longueurs d'ondes SeaWiFS.Le se
ond 
ritère est d'autoriser les propriétés optiques des aérosols à varier pendant laminimisation. Di�érents tests de sensibilité ont été e�e
tués, on ne propose que les plus si-gni�
atifs. On se pla
e d'abord dans le 
adre des algorithmes de 
orre
tions atmosphériquesstandards. Toutes les propriétés optiques sont �xes pendant l'inversion don
 �A et t sont
onnues pour toutes les longueurs d'ondes visibles. L'inversion se 
on
entre uniquement surles 
onstituants o
éaniques C et b0, ils sont don
 les seuls paramètres ajustables durant l'in-version variationnelle. Dans 
e 
as-là, l'équation 3.1 se limite à :J = 12 NXj=1(yobs(�j)� y
al(�j))2 (3.2)L'indi
e j variant soit sur les 
inq longueurs d'ondes visibles, soit les quatre pentes du visible.Le deuxième test part du postulat que les propriétés optiques des aérosols ne sont pasrestituées parfaitement par l'inversion dire
te dans le pro
he infrarouge. Pour mieux restituerC, il est possible de laisser d'optimiser 
es paramètres atmosphériques pendant l'inversionvariationnelle. On montre les résultats pour deux 
as : (�,!0,�) varient et (�,!0) varient, �56



�xés. Pour 
e dernier 
as, il est possible de laisser � �xe 
ar la pré
ision des valeurs fournies parPMC-� sont su�santes en terme de rms. Suivant le nombre de paramètres aérosols à restituer,la terme de rappel de la fon
tion de 
oût générale 
omprend deux (
as (�,!0) varient ; Eq. 3.3)ou trois termes (
as (�,!0,�) varient ; Eq. 3.1).J = 
 �PNj=1 (yobs � y
al)2+� � �(�
al � �init)2 + (!
al0 � !init0 )2)� (3.3)Don
 suivant l'hypothèse sur la variation de 
ertains paramètres optiques aérosols, lenombre de variables globales à ajuster 
hangent. Si toute les POA sont �xées, il n'y a quedeux paramètres à restituer C et b0 et uniquement le signal ou les pentes de �w à ajuster. Siles POA varient, il faut restituer �, !0, � b0 et C (�, !0, b0 et C dans le 
as où seul � est �xée)et les signaux ou les pentes des trois signaux 
omposants �
or, (�A, t et �w) à adapter.Le fait de 
onsidérer !0 est une amélioration par rapport à l'algorithme SeaWiFS 
ar dansles algorithmes 
lassiques de 
orre
tion atmosphérique, 
e paramètre n'est pas 
onsidéré, lesaérosols étant faiblement absorbants. Dans 
ette méthode, il est pris en 
ompte 
ar l'obje
tifest de développer une méthode généralisable à des aérosols absorbants, même si dans le 
adrede 
ette thèse, 
e point n'a pas été 
omplètement exploré (Chapitre 6).L'inversion variationnelle est testée sur la base LUT-TEST dé�nie pré
édemment. Dans lasuite de 
e travail, les valeurs initiales des paramètres (�,!0,�) ont été déterminées par l'inver-sion dire
te dans le PIR présentée au début de 
e 
hapitre. Les erreurs sur (�,!0,�) restituéspar l'inversion dire
te par PMC sur LUT-TEST dans le pro
he infrarouge sont fournies dansle tableau 3.13. PMC-� PMC-� PMC-!0rms 9.40*10�2 2.10*10�2 4.40*10�3erreur relative (%) 22.71 7.16 0.28Tab. 3.13 � rms et erreur relative sur (�,� ,!0) obtenus par inversion dire
te par PMC dans lepro
he infrarouge pour la base LUT-TEST.Les valeurs initiales de b0 et C sont �xées à 0.285 et 0.2 dans toute la suite du travail. Lavaleur initiale de b0 est la valeur moyenne des b0 de la LUT et 
elle de C 
orrespond à unevaleur de 
on
entration souvent ren
ontrée dans l'o
éan.Le 
hoix de la 
on�guration la plus adéquate est 
hoisie selon deux 
ritères : l'erreur relativesur la 
on
entration en pigment C et la rms sur t��w. Ce sont les deux 
ritères qui sont utiliséspour les spé
i�
ations de l'algorithme SeaWiFS. Ces spé
i�
ations sont une erreur relative de35 % sur C et une rms de 1 à 2*10�3 pour le produit t � �w [Gordon and Wang, 1994b℄,[Chomko and Gordon, 1998℄.La tableau 3.14 présente les résultats sur la restitution de C et sur t � �w suivant les sixtests de sensibilité : deux sur la fon
tion de 
oût (y est pris soit pour les observations �
or, soitpour les pentes de �
or et trois pour l'hypothèse sur la variation de (�,!0,�)). Le tableau duhaut présente les performan
es si la fon
tion de 
oût est 
al
ulée en prenant y égal aux �
oret 
elui du bas en prenant y égal aux pentes du signal �
or.57



F
t de 
oût obs (�,!0,�) �xés (�,!0,�) varient (�,!0) varientC rms 5.01*10�1 5.37*10�1 5.41*10�1C erreur relative 46.21 35.29 31.99t � �w(443) rms 3.63*10�3 1.61*10�3 1.87*10�3F
t de 
oût pentes (�,!0,�) �xés (�,!0,�) varient (�,!0) varientC rms 4.25*10�1 4.56*10�1 4.71*10�1C erreur relative 24.65 26.08 25.76t � �w(443) rms 1.60*10�3 2.17*10�3 1.60*10�3Tab. 3.14 � rms et erreurs relatives sur C pour une fon
tion de 
oût 
al
ulée soit sur la distan
eeu
lidienne (tableau du haut) soit basée sur les pentes (tableau du bas) et suivant di�érenteshypothèses sur (�,!0,�).Si on utilise une fon
tion de 
oût sur l'é
art entre l'observation et l'estimation (distan
eeu
lidienne), on observe parfaitement l'apport de la variation de (�,!0,�) pendant la minimi-sation, l'erreur relative sur C et la rms sur t � �w diminuant fortement. Ces résultats sont à
omparer ave
 
eux obtenus pour une fon
tion de 
oût 
al
ulée sur les pentes. Quelles quesoient les hypothèses sur la variation de (�,!0,�), les performan
es sont améliorées à la foissur C et sur t � �w. Don
 la première 
on
lusion qui peut être faite est qu'il est préférabled'utiliser une fon
tion de 
oût basée sur les pentes de �
or pour restituer 
orre
tement C.Si on analyse uniquement le tableau du bas présentant les résultats pour une fon
tion de
oût sur les pentes, on remarque que les résultats sont quasiment les mêmes quelle que soitl'hypothèse sur (�,!0,�). Il faut don
 
hoisir parmi 
es trois 
as. Le 
as où les trois propriétésoptiques varient n'est pas 
onsidéré pertinent 
ar la rms sur le produit t � �w est supérieureà 2*10�3. Un 
hoix doit être e�e
tué entre les deux 
on�gurations qui donnent les meilleuresperforman
es : (�,!0,�) �xés et (�,!0 varient, � �xée) pour une fon
tion de 
oût 
al
ulée surles pentes du signal �
or.Dans le paragraphe suivant, 
es deux 
as sont 
omparés en montrant l'apport de la variationde � et !0.3.3.2.3 Mise en éviden
e de l'apport de la variation de (�,!0)Dans 
e paragraphe, les e�ets de la variation de (�,!0) pendant la minimisation par rapportau 
as où 
es deux paramètres sont �xes, sont analysés. On vient de 
on
lure, dans le para-graphe pré
édent, que les performan
es sur C et t � �w sont légèrement meilleures si (�,!0,�)sont �xés dans le 
as oû le premier terme de la fon
tion de 
oût est 
al
ulé sur les pentesdu signal �
or. Le propos, i
i, est de 
onstater la 
onséquen
e de la variation de (�,!0) sur larestitution de C et t � �w.Les erreurs sur les paramètres restitués peuvent être analysées a�n de 
omprendre le 
om-portement de NeuroVaria entre les deux expérien
es (Tab. 3.15).Restitution de C La �gure 3.8 présente le diagramme de dispersion de C retrouvée parNeuroVaria en fon
tion de C désirée. En bleu, 
e sont les C restituées par NeuroVaria si(�,!0,�) �xés et en vert dans le 
as où (�,!0) varient, � restant �xe. On observe qu'il y a defaibles di�éren
es entre les deux expérien
es.Les restitutions de C en vert (
as (�,!0) varient) sont plus pro
hes de la diagonale si Cdésirée est inférieure à ' 0.4 mg.m�3. Pour C désirée supérieure à 
ette borne, on n'observe58



(�,!0,�) �xés C b0 �vis
orrms 4.25*10�1 9.75*10�2 6.60*10�3erreur relative (%) 24.65 25.85 5.44(�,!0) varient C b0 �vis
or � !0rms 4.71*10�1 8.14*10�2 5.75*10�3 1.43*10�1 7.73*10�3erreur relative (%) 25.76 22.73 7.86 30.42 0.52Tab. 3.15 � rms et erreurs relatives sur les POA et les 
onstituants o
éaniques restitués parNeuroVaria et sur �
or pour une inversion sur les pentes si (�,!0,�) �xés (tableau du haut) ou(�,!0) varient.
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Fig. 3.8 � Diagramme de dispersion de C restituée par NeuroVaria en fon
tion de C désirée.En bleu, � et !0 �xés, en vert, � et !0 varient. L'é
helle est logarithmique.
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pas vraiment de di�éren
e entre les deux méthodes. En terme quantitatif, si (�,!0) varient,l'erreur relative et la rms sont pro
hes, la rms pour l'ensemble des valeurs de C étant égale à0.47 (0.425 si (�,!0,�) �xés) et l'erreur relative est égale à 25.76 % (24.65 % si (�,!0,�) �xés).Il y a don
 une légère dégradation des restitutions de C dans le 
as où (�,!0) varient.Pour étudier plus pré
isément 
es premières 
on
lusions, on dé
oupe l'intervalle de C endeux groupes : le premier pour C 2 [0.03 ;0.40℄ mg.m�3 et le se
ond pour C 2 [0.41 ;3.00℄mg.m�3. Pour le premier groupe, si on 
al
ule la rms et l'erreur relative, on 
onstate une netteamélioration des restitutions si (�,!0) varient (Tab. 3.16). Les rms sont pro
hes et l'erreurrelative est meilleure si (�,!0) varient. rms erreur relative (%)(�,!0) varient 0.103 16.50(�,!0,�) �xés 0.094 19.00Tab. 3.16 � rms et erreur relative suivant l'hypothèse sur (�,!0) si C 2 [0.03 ;0.40℄ mg.m�3.La légère augmentation de la rms, dans le 
as (�,!0) varient, vient de quelques valeurs deC restituées qui ont totalement divergé. Si on ne prend pas en 
ompte les points qui divergentfortement (les 
as où la valeur de C restituée est supérieure à 1.5 mg.m�3, signi�ant que les
orre
tions atmosphériques n'ont pas été e�e
tuées 
orre
tement), la rms devient égale à 0.049et l'erreur relative à 15.43 % si (�,!0) varient alors que la rms est égale à 0.066 et l'erreurrelative à 18.23 % si (�,!0,�) �xés. Hors points aberrants, il y a un apport de la variation de(�,!0) pendant la minimisation pour les faibles valeurs de C.Pour le se
ond groupe, on observe une dégradation des restitutions de C (Tab. 3.17) aussibien en terme de rms que d'erreur relative.rms erreur relative (%)(�,!0) varient 0.861 48.75(�,!0,�) �xés 0.779 38.69Tab. 3.17 � rms et erreur relative suivant l'hypothèse sur (�,!0) si C 2 [0.41 ;3.00℄ mg.m�3.Don
 si � et !0 varient, il y a une amélioration des faibles valeurs de C mais une détério-ration des valeurs restituées si C désirée est supérieure à 0.40 mg.m�3. C'est un résultat trèsintéressant 
ar les 
on
entrations de C dans l'o
éan ouvert sont majoritairement inférieures à0.40 mg.m�3.On peut 
ontinuer l'analyse en regardant le 
omportement de NeuroVaria pour 
haquevaleur de C désirée. La �gure 3.9 présente l'évolution de l'erreur relative 
al
ulée entre lesvaleurs de C restituées par NeuroVaria et les valeurs de C désirées en fon
tion de C désirée.En bleu, le 
as 
orrespondant à (�,!0,�) �xés et en vert au 
as (�,!0) varient.Ce graphique permet de valider les dis
ussions pré
édentes. Ave
 la variation de (�,!0), lesfaibles valeurs de C sont mieux retrouvées, les erreurs relatives dé
roissent. Pour l'intervalle[0.03 ;0.40℄ mg.m�3, on observe bien une di�éren
e entre la 
ourbe verte (
as (�,!0) varient) etla 
ourbe bleue (
as (�,!0,�) �xés). Pour 
ha
une des valeurs de C désirée dans l'intervalle, leserreurs relatives sont plus faibles pour le 
as (�,!0) varient. Cela est parti
ulièrement véri�épour C désirée = 0.09 mg.m�3. De plus, les restitutions de C sont plus homogènes dans 
etintervalle si (�,!0) varient, il y a moins de �u
tuations. Pour l'intervalle [0.41 ; 3.0℄ mg.m�3,60
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Fig. 3.9 � Evolution de l'erreur relative en fon
tion de C désirée : en bleu, (�,!0,�) �xés ; envert, (�,!0) varient.on observe sur la �gure 3.9 une nette détérioration des valeurs de C restituées quand � et !0varient. Les erreurs relatives sur les restitutions augmentent fortement quand � et !0 varient.Il y a uniquement une amélioration des restitutions quand � et !0 varient pour C désirée =3.0 mg.m�3. Cependant, quelque soit l'hypothèse faite sur (�,!0), il y a une forte erreur surles restitutions des fortes valeurs de C.Pour le paramètre C, il a été 
al
ulé que :� 28.04 % des 1000 exemples sont mieux retrouvés en �xant � et !0,� 25.82 % des 1000 exemples sont mieux retrouvés en faisant varier � et !0,� 46.24 % des 1000 exemples sont retrouvés de la même façon (moins de 5 % d'é
art) parles deux méthodes.L'apport de la variation de � et !0 pendant la minimisation a été montré positif pour lesvaleurs de C inférieures ou égales à 0.40 mg.m�3, il y a une nette amélioration des restitutionspour 
et intervalle si (�,!0) varient. Par 
ontre, si C désirée est supérieure à 0.40 mg.m�3,les restitutions sont nettement moins satisfaisantes si (�,!0) varient mais au
une des deuxhypothèses n'est a

eptable.Restitution de b0 La �gure 3.10 présente le diagramme de dispersion de b0 restitué parNeuroVaria en fon
tion de b0 désiré. En bleu, les valeurs restituées dans le 
as où (�,!0,�)�xés et en vert, dans le 
as où (�,!0) varient.On observe une forte dispersion de b0 autour de la diagonale. Cette dispersion vient d'unplus faible impa
t de 
e paramètre sur �w. Les valeurs de b0 semblent moins diverger si � et !0peuvent varier. Pour 
e 
as, les erreurs diminuent, la rms est égale à 0.081 et l'erreur relativeà 22.73 % , la rms étant égale à 0.097 et l'erreur relative à 25.85 % si (�,!0,�) sont �xés (Tab.3.15). On 
onstate une amélioration des restitutions de b0 à partir du moment où l'on autorise� et !0 à varier. 61
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Fig. 3.10 � Diagramme de dispersion de b0 restituée par NeuroVaria en fon
tion de b0 désirée :en bleu, si � et !0 �xés ; en vert, si � et !0 varient.Restitution de � et !0 Pour les paramètres aérosols � et !0, on observe une détériorationdes valeurs retrouvées par l'inversion. Les � et !0 sont moins bien restitués si � et !0 peuventvarier pendant la minimisation.Con
ernant �, l'inversion par PMC dans le pro
he infrarouge fournit � ave
 une rms de9.41*10�2 et une erreur relative de 22.71 %. La rms augmente fortement, à présent, pouratteindre 0.143 et l'erreur relative devient égale à 30.42 % (Tab. 3.15).Con
ernant !0, la rms initiale est égale à 4.48*10�3 et l'erreur relative initiale à 0.28 %, ensortie de PMC. L'erreur relative est multipliée par ' 2 pour atteindre 0.52 % si (�,!0) varient(
'est la même 
on
lusion pour la rms).Don
 pour augmenter la pré
ision sur la C, l'inversion neuro-variationnelle tend à dété-riorer les performan
es sur les paramètres aérosols � et !0. Cela permet aux pentes de �A,t et �w d'être mieux estimées a�n de re
onstruire le plus pré
isément possible les pentes de�
or. Comme on s'intéresse en priorité à la restitution des paramètres marins, une méthodedégradant les paramètres atmosphériques mais permettant d'améliorer la restitution de C etb0 est préférée.A partir des paramètres restitués par NeuroVaria, les trois signaux 
omposants �
or peuventêtre re
onstruits et ainsi analyser leurs erreurs.Dis
ussion sur la restitution du signal Comme la fon
tion de 
oût est minimisée surles pentes du signal �
or, la dis
ussion s'arti
ule prin
ipalement sur 
et indi
e pour toutes leslongueurs d'ondes visibles.La �gure 3.11 présente le diagramme de dispersion des pentes 
al
ulées sur �
or ave
 lesparamètres restitués par NeuroVaria en fon
tion des pentes désirées sur �
or pour les longueursd'ondes visibles. En bleu, 
e sont les pentes pour le 
as (�,!0,�) �xés et en vert, pour le 
as(�,!0) varient.On observe 
lairement que les pentes 
al
ulées ave
 les paramètres restitués dans le 
as où62
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Fig. 3.11 � Diagramme de dispersion des pentes de �
or obtenues par la 
ombinaison des troisPMCs en fon
tion des pentes de �
or désirées si � et !0 �xés (en bleu) et si � et !0 varient(en vert) pour toutes les longueurs d'ondes visibles.� et !0 varient sont plus pro
hes de la diagonale. Dans 
e dernier 
as, la dispersion est moinsforte que pour le 
as (�,!0,�) �xés. Le 
oe�
ient de 
orrélation r2 est égal à 96.75 % si � et!0 varient alors qu'il vaut 94.67 % si � et !0 sont �xés. Cela 
onduit à une amélioration de larms et de l'erreur relative si on laisse varier � et !0 pendant la minimisation (la rms passantde 4.99*10�5 si (�,!0,�) sont �xés à 3.94*10�5 si � et !0 varient). Cela montre l'intérêt del'hypothèse de variation de � et !0, les pentes du signal �
or étant mieux restituées.Globalement, si on 
ompare les deux expérien
es sur les pentes sur les longueurs d'ondesvisibles, on 
on
lut que :� Les pentes du signal �
or sont mieux re
onstruites si � et !0 varient dans 52.6 % des1000 exemples. Dans 0.99 % des 
as, elles le sont mieux si (�,!0,�) �xés. Pour les 37.6% des 
as restants, il y a une di�éren
e inférieure à 5 % entre les deux expérien
es.� Les pentes du signal t � �w sont mieux re
onstruites si � et !0 varient dans 42.63 % des1000 exemples. Dans 48.23 % des 
as, elles le sont mieux si (�,!0,�) �xés. Pour les 9.15% des 
as restants, il y a une di�éren
e inférieure à 5 % entre les deux expérien
es (Fig.3.12). Le 
oe�
ient de 
orrélation passe de 98.51 % ((�,!0,�) �xés) à 98.53 % ((�,!0)varient) et la rms ne varie pas.� Les pentes du signal �A sont mieux re
onstruites si � et !0 varient dans 31.85 % des1000 exemples. Dans 22.73 % des 
as, elles le sont mieux si (�,!0,�) �xés. Pour les 45.42% des 
as restants, il y a une di�éren
e inférieure à 5 % entre les deux expérien
es (Fig.3.13). Le 
oe�
ient de 
orrélation passe de 87.87 % à 91.86 % et la rms de 5.31*10�5((�,!0,�) �xés) à 4.4*10�5 ((�,!0) varient).Est-
e qu'une amélioration des pentes entraîne une amélioration des restitutions des �
or etdon
 de �A, t et �w ? La �gure 3.14 présente le diagramme de dispersion de �
or re
onstruites à63
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Fig. 3.12 � Diagramme de dispersion des pentes de t��w 
al
ulées ave
 les paramètres retrouvéspar NeuroVaria en fon
tion des pentes de t � �w désirées si � et !0 �xés (en bleu) et si � et !0varient (en vert) pour toutes les longueurs d'ondes visibles.
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Fig. 3.13 � Diagramme de dispersion des pentes de �A 
al
ulées ave
 les paramètres retrouvéspar NeuroVaria en fon
tion des pentes de �A désirées si � et !0 �xés (en bleu) et si � et !0varient (en vert) pour toutes les longueurs d'ondes visibles.
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partir des paramètres restitués par l'inversion neuro-variationnelle en fon
tion de �
or désiréespour toutes les longueurs d'ondes visibles. En bleu, 
e sont les valeurs de �
or 
al
ulées dansle 
as où � et !0 sont �xés et en vert, au 
as où � et !0 varient. On peut observer que, pourles fortes valeurs de �
or désirées, les valeurs sont mieux re
onstruites dans le 
as où � et !0varient. Pour les faibles valeurs de �
or désirées <0.1, les valeurs obtenues sont alors un peuplus dispersées autour de la diagonale lorsque � et !0 varient, signi�ant une moins bonnerestitution des observations.
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Fig. 3.14 � Diagramme de dispersion de �
or obtenues par la 
ombinaison des trois PMCsen fon
tion de �
or désirées si � et !0 �xés (en bleu) et si � et !0 varient (en vert) pour leslongueurs d'ondes visibles.Les rms et les erreurs relatives ont été 
al
ulées pour 
haque longueur d'ondes du spe
trevisible, les tableaux 
orrespondants se trouvent dans l'annexe A. Il ressort que :� Pour �
or, si (�,!0) varient, la rms est améliorée pour � = 412, 443 nm mais l'erreurrelative augmente légèrement.� Pour t��w, si (�,!0) varient, il n'y a pas de grandes di�éren
es entre les deux expérien
es,les rms et les erreurs relatives baissant pour � = 490, 510, 555 nm. Les restitutions sontdans les spé
i�
ations en terme de rms.� Pour �A, si (�,!0) varient, la rms baisse pour 
haque longueur d'ondes visible et lesvaleurs sont plus homogènes mais les erreurs relatives augmentent.Lorsque � et !0 varient, il y a les sept pentes de �
or à ajuster qui est alors la 
ompositionde trois signaux (�A, �w, t) et quatre paramètres à déterminer (C, b0, �, !0). Dans le 
as(�,!0,�) �xés, il n'y a au total que les quatre pentes de �w à ajuster et deux paramètres àretrouver. Malgré la di�
ulté, les performan
es sur les pentes s'améliorent si (�,!0) varient 
arNeuroVaria peut adapter au mieux les trois 
omposantes de �
or, 
'est un gros avantage. Onvient de montrer que les pentes de �
or étaient globalement mieux restituées si (�,!0) varient.On montre sur trois exemples l'apport de 
ette variation.65



Apport de la variation de (�,!0) sur C La �gure 3.15 présente des 
omparaisons entre�
or, t � �w et �A désirées et 
al
ulées pour di�érents aérosols, angles de vue et de 
onstituantso
éaniques suivant l'hypothèse de variation de � et !0. Ces �gures permettent d'analyserl'apport de la variation de � et !0 au 
ours de la minimisation. Les �gures de la 
olonne degau
he 
orrespondent au 
as où (�,!0,�) sont �xes et 
elles de la 
olonne de droite au 
as où� et !0 varient.Si on 
ompare les pentes du signal, on 
onstate qu'elles sont mieux reproduites en termede rms si (�,!0) varient (Tab. 3.18).
as 1 2 3(�,!0,�) �xés 1.03*10�5 3.70*10�5 3.38*10�5(�,!0) varient 0.49*10�5 3.46*10�5 2.65*10�5Tab. 3.18 � rms sur les pentes de �
or pour les trois 
as présentés dans la �gure 3.15 pour leslongueurs d'ondes visibles.En terme de restitution de �
or et de ses 
omposantes, on observe que l'estimation de � et!0 pendant la minimisation tend à dégrader les restitutions des valeurs de �
or et que le signal�A restitué tend à s'éloigner des valeurs désirées (Fig. 3.15). Mais NeuroVaria permet de mieuxrestituer les pentes des trois signaux 
omposant �
or : �A, t et �w a�n de mieux restituer lespentes de �
or.On s'intéresse à la restitution du signal t � �w. La �gure 3.16 présente des zooms surt � �w pour les trois 
as pré
édents. Ces zooms permettent de véri�er l'apport de la variationde � et !0 au 
ours de la minimisation. Pour 
es trois 
as, les pentes du signal t � �w sontmieux ajustées 
onduisant à une meilleure re
onstru
tion du signal t � �w lorsque � et !0 sont
onsidérés 
omme paramètres de 
ontr�le. Don
 si on restitue 
orre
tement le signal t � �wpar NeuroVaria, est-
e que 
ela signi�e que les quatre paramètres re
her
hés (�,!0,b0,C) sontpré
isément bien retrouvés ? On peut le penser étant donné que la modélisation de t � �w parPMC-T et PMC-O est très pré
ise. Il est possible de répondre en 
omparant les valeurs desquatre paramètres et plus parti
ulièrement C dans le tableau 3.19.C (mg.m�3) b0 � !0Valeurs désirées 1.500 0.210 0.100 0.999Cas 1 Valeurs 
al
ulées si ((�,!0,�)) �xes 1.682 0.205 0.088 0.998Valeurs 
al
ulées si (�, !0) varient 1.647 0.197 0.064 1.003Valeurs désirées 0.107 0.120 0.740 0.970Cas 2 Valeurs 
al
ulées si ((�,!0,�)) �xes 0.099 0.120 0.684 0.973Valeurs 
al
ulées si (�, !0) varient 0.104 0.120 0.758 0.968Valeurs désirées 0.062 0.210 1.090 0.987Cas 3 Valeurs 
al
ulées si ((�,!0,�)) �xes 0.048 0.120 1.069 0.988Valeurs 
al
ulées si (�, !0) varient 0.063 0.196 1.029 0.992Tab. 3.19 � Comparaison des valeurs des paramètres atmosphériques et o
éaniques désiréeset restituées par l'inversion neuro-variationnelle pour les 
as de la �gure 3.15 suivant les hy-pothèses sur (�, !0).Pour le 
as 1, l'amélioration sur les pentes du signal est forte si (�,!0) varient. Cela s'observeparti
ulièrement bien sur le zoom sur t � �w. Cette amélioration se réper
ute uniquement66
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Fig. 3.15 � Comparaison de �
or, �A, t*�w désirées (trait plein) et 
al
ulées ave
 les paramètresrestitués par l'inversion variationnelle (points) suivant que les (�, !0 et �) soient paramètresde 
ontr�le ou non. Pour les �gures de gau
he, (�, !0 et �) sont �xes ; pour les �gures dedroite, (�, !0) varient. 67
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Fig. 3.16 � Comparaison de t*�w désirées (trait plein) et 
al
ulées ave
 les paramètres restituéspar l'inversion variationnelle (points) suivant que (�, !0) soient paramètres de 
ontr�le ou non.Pour les �gures de gau
he, ((�,!0,�)) sont �xes ; pour les �gures de droite, (�, !0) varient.68



sur la restitution de C. Pour les trois autres paramètres, il y a une légère détérioration desrestitutions. C désirée est forte et on a vu que NeuroVaria retrouvait di�
ilement 
es fortesvaleurs. C'est une des raisons pour laquelle une forte amélioration des pentes n'entraîne passpé
ialement une restitution plus pré
ise de tous les paramètres si C � 1 mg.m�3.Si on 
onsidère le 
as 2, la di�éren
e entre la rms des pentes restituées est faible. Cependant,
ela se re�ète fortement sur la restitution des paramètres. En e�et, les quatre paramètres sontmieux ajustés si (�,!0) font partie du 
ontr�le.Pour le 
as 3, les pentes sont mieux rendues si (�,!0) varient. Cela a un e�et très fort surles valeurs de C et b0. C restituée est presqu'égale à la valeur désirée et la valeur de b0 a réussià 
onverger alors qu'elle avait divergé si (�,!0,�) �xés.Dans 
ette expérien
e, on a voulu observer le 
omportement de NeuroVaria si on laisse �et !0 varier pendant la minimisation. Les pentes du signal, paramètre qui permet de 
al
ulerla fon
tion de 
oût, sont fortement mieux re
onstruites si � et !0 varient. Les performan
essur les paramètres ne varient quasiment pas par rapport au 
as où � et !0 sont �xes. Celamontre la robustesse et la �exibilité de NeuroVaria. De plus, les restitutions de C pour des
on
entrations � 0.4 mg.m�3 sont nettement améliorées et plus homogènes. La majorité des
on
entrations qui sont ren
ontrées lors du traitement des images est de 
et ordre de grandeur,il y a don
 un vrai avantage de faire varier � et !0 pendant la minimisation.3.4 Con
lusion générale du 
hapitreDans 
e 
hapitre, les 
alibrations des Per
eptrons Multi-Cou
hes qui seront utilisés pourl'inversion des images SeaWiFS dans le pro
he infrarouge et qui 
onstitue le modèle dire
tpermettant de modéliser le transfert radiatif atmosphérique et o
éanique pour les 
anaux vi-sibles ont été présentées. Une première inversion est e�e
tuée dans le pro
he infrarouge a�nde restituer les propriétés optiques des aérosols �, !0 et � . Les performan
es de 
haque PMCrestituant 
ha
un des paramètres permettent d'obtenir de bonnes valeurs appro
hées. Cesparamètres serviront de terme d'ébau
he pour l'inversion 
ombinant les PMCs représentantle modèle dire
t du transfert radiatif et l'inversion variationnelle pour le spe
tre visible. Destests de sensibilité ont permis de prouver la pertinen
e de l'utilisation d'une fon
tion de 
oût
al
ulée sur les pentes du signal �
or. Ensuite il a été montré une 
omparaison entre deuxhypothèses sur les variations de (�,!0) pendant la minimisation. Le premier 
as est identiqueaux 
onditions des 
orre
tions atmosphériques 
lassiques, 
'est-à-dire les POA (�,!0,�) sont�xes. Mais on sait que les POA sont restituées ave
 une erreur don
 le 
as où les POA sontautorisées à varier pendant le pro
essus de minimisation a été testé. Les tests de sensibilitéont montré qu'il était possible de laisser � �xe. Cela ajoute un terme à la fon
tion de 
oût.Il faut restituer à présent quatre paramètres pour ajuster les sept pentes de 
haque signaux
omposant �
or à la pla
e de deux paramètres pour un signal (soit sept pentes). Ce problèmeest bien plus 
omplexe et 
onstitue un 
as di�
ile et plus général que 
elui des 
orre
tions at-mosphériques 
lassiques. Même dans des 
onditions extrêmes, l'inversion neuro-variationnellepermet d'ajuster les paramètres aérosols et o
éaniques a�n de restituer les observations. Dans
e 
as, les pentes du signal sont sensiblement mieux restituées que pour le 
as où � et !0sont �xes. Etant donné que la fon
tion de 
oût est minimisée sur les pentes, il y a un apportévident de la variation de � et !0. L'erreur relative sur C devient égale à 25.76 % alors qu'elleest égale à 24.65 % si (�,!0,�) �xes. Le point important est que les restitutions de C pourdes valeurs inférieures à 0.4 mg.m�3 sont améliorées et deviennent très pré
ises. Ce sont prin-69




ipalement 
es 
on
entrations qui se trouvent dans les o
éans. De plus, les restitutions de b0sont améliorées si (�,!0) varient. � et !0 sont restituées ave
 une moins bonne pré
ision parrapport à leurs valeurs initiales. Cependant, il est préférable de travailler ave
 une méthodequi restitue de meilleures valeurs de C (notamment pour les valeurs � 0.40 mg.m�3) et b0,quitte à dégrader � et !0.Dans la suite du travail pour le traitement des images SeaWiFS, l'inversion neuro-variationnellesera utilisée dans son 
adre général a�n d'avoir plus de �exibilité dans l'inversion.
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Chapitre 4Inversion d'images SeaWiFS dans lepro
he infrarougeEtant donné la di�
ulté à estimer 
orre
tement les paramètres des aérosols par la méthodeneuro-variationnelle, on regarde d'abord le 
omportement de l'inversion dire
te. De plus, l'ini-tialisation de � et � 
onditionne en partie la 
onvergen
e de l'inversion neuro-variationnelle.On va analyser les performan
es obtenues par les algorithmes neuronaux pro
he infrarougeen inversant des images de �
or SeaWiFS, restituant les propriétés optiques des aérosols �et � . On pro
ède à deux types de validation des inversions dire
tes par PMC. La premièrevalidation est d'ordre quantitative et réside en une 
omparaison des valeurs de � et � obtenuespar PMC ave
 des mesures de � et � provenant de l'expérien
e AERONET. Cette validationest asso
iée à la 
omparaison ave
 les produits SeaWiFS. La se
onde est une généralisationdes résultats de la 
omparaison ave
 l'expérien
e AERONET à des images 
omplètes de lamer Méditerranée. Cette 
omparaison est réalisée sur huit jours permettant ainsi de suivre desévènements aérosols.4.1 Base de données et pro
essus de validationDans 
e paragraphe, les données disponibles pour e�e
tuer les deux validations sont dé-taillées ainsi que les types d'images traitées, les mesures et l'expérien
e AERONET.4.1.1 Présentation des images de �
or traitéesLes images des ré�e
tan
es �
or traitées ont été produites par Cyril Moulin de l'équipePolder au LSCE. Les images de ré�e
tan
es �toa SeaWiFS de niveau 1 ont été 
orrigées del'absorption gazeuse, de la di�usion Rayleigh, de la 
ontribution de l'é
ume et du glitter[Patt et al., 2002℄. Ce pro
essus de passage du niveau 1 (ré�e
tan
es �toa) au niveau 2 (�
or)est identique à 
elui utilisé dans le logi
iel SeaDas (logi
iel développé pour le 
apteur Sea-WiFS). De plus, un masque de nuages a été appliqué, légèrement di�érent de 
elui utilisépour le traitement des images SeaWiFS de �toa. Le masque utilisé est moins rigoureux a�nd'étudier les fortes épaisseurs optiques, 
ontrairement à l'algorithme SeaWiFS et peut laisserpasser des pixels qui sont 
ontaminés par les nuages. Ces images sont la 
omposition de deuxou trois orbites. Les ré�e
tan
es �
or ainsi obtenues ne 
ontiennent don
 que les 
ontributionsatmosphériques et o
éaniques permettant d'obtenir des ré�e
tan
es �
or exploitables. La taillede 
es images est de 512 lignes et 1024 
olonnes et la résolution du pixel de 
es images de71



ré�e
tan
es est d'environ 5x5 km2. La �gure 4.1 présente une 
arte de �
or en mer Méditer-ranée pour le 26 juin 1999 selon la longueur d'onde. On observe 
lairement les 
hangementsd'intensité suivant la 
on
entration d'aérosols dans l'atmosphère et suivant la longueur d'onde.Les pixels noirs sur les images représentent les terres, les nuages et les orbites du satellite.4.1.2 Présentation de l'expérien
e AERONETLe programme AERONET (AErosol ROboti
 NETwork) est un réseau de radiomètres ausol [Holben et al., 1998℄ �nan
é par le NASA's Earth Observing System et étendu par 
o-opération à d'autres institutions indépendantes de la NASA (CNRS, CNES, LTER, CSIRO,ARMP). Son but est de valider les propriétés optiques des aérosols restituées par des mesuresradiométriques. Les produits disponibles sont l'épaisseur optique spe
trale et le 
oe�
ientd'Angström [Dubovik and King, 2000, Dubovik et al., 2000, Nakajima et al., 2001℄. Trois ni-veaux de données sont disponibles sur le site internet (http ://aeronet.gsf
.nasa.gov) : Level1.0 (brut), Level 1.5 (
orre
tion des nuages) et Level 2.0 (
orre
tion des nuages et 
ontr�le dela qualité) [Smirnov et al., 2000℄, 
e sont 
es dernières qui sont utilisées dans l'étude de 
om-paraison. Il est ainsi possible de disposer pour 
haque jour, des valeurs de �(�) et de �(�1; �2)à diverses longueurs d'onde.4.1.3 Pro
édure de validationLa validation va s'e�e
tuer tout d'abord en 
omparant les valeurs restituées par l'inversionpar PMC aux mesures e�e
tuées par l'expérien
e AERONET puis en inversant des images
omplètes de la mer Méditerranée.4.1.3.1 Comparaison ave
 les images SeaWiFSLa base de �
or disponible sur la mer Méditerranée est une 
omposition de plusieurs or-bites 
ouvrant le bassin pendant une journée. Pour la 
omparaison ave
 les produits standardsSeaWiFS, la même zone géographique (la mer Méditerranée) est extraite des 
artes globalesdite L3BIN disponibles sur le site ftp ://samoa.gsf
.nasa.gov. La taille des images ainsi ex-traites est de 242 lignes par 620 
olonnes, le pixel a une résolution d'environ 9x9 km2. On peutainsi 
omparer les 
artes en dépit de la di�éren
e de résolution. Certaines images des produitsSeaWiFS présentent un masque de �nuages� plus élargi que les images que les images traitéesdurant la thèse. Cela est dû à un seuil appliqué sur les fortes épaisseurs optiques, 
'est-à-diresupérieures à 0.35. Ces fortes � proviennent, prin
ipalement, de la présen
e de poussières dé-sertiques. Ces modèles d'aérosols n'étant pas dé�nis dans la base d'aérosols de l'algorithmeSeaWiFS, il a été dé
idé de les supprimer dans la 
haîne opérationnelle. De mon 
�té, bien queles modèles d'aérosols utilisés soient les mêmes que dans l'algorithme standard, 
es pixels sont
onservés lors de l'inversion et permettent de 
onstater la réa
tion des algorithmes neuronauxen présen
e de tels modèles d'aérosols. Cette pré
ision est importante puisqu'elle explique 
er-taines di�éren
es observables quand on 
ompare les deux images (Inversion PMC, InversionSeaWiFS).Une autre pré
ision s'impose avant la 
omparaison. Le PMC restituant � a été 
alibré pour�1=443 et �2=865. L'algorithme SeaWiFS dé�nit son 
oe�
ient d'Angström pour �1=510 et�2=865. Il faut don
 
omparer �(443; 865) obtenu par PMC à �(510; 865) fourni par Sea-WiFS. Pour 
ela, on fait l'hypothèse que la variation spe
trale de �(�; 865) est faible. Ce
iest une très bonne approximation au vu de la �gure 1.5 présentée dans le 
hapitre 1. Cette72



Fig. 4.1 � Carte de �
or pour les huit longueurs d'onde SeaWiFS pour le 26 juin 199973



�gure montre la dépendan
e spe
trale de �(�; 865) pour tous les modèles d'aérosols pris en
ompte. Pour �(�; 865) <1.0, �(�; 865) varie très faiblement en fon
tion de � quelque soit lemodèle d'aérosols. Pour �(�; 865) � 1.0, la dépendan
e spe
trale est plus marquée. Des valeursde �(�; 865) supérieures à 1.0 
orrespondent aux aérosols troposphériques. Pour 
es aérosols,�(�; 865) varie en fon
tion de la longueur d'onde. Plus � est grand, plus �(�; 865) est élevé.Cependant, 
ette dépendan
e spe
trale est faible, l'é
art entre �(443; 865) et �(510; 865) est aumaximum de 3-4 %. En 
on
lusion, quelques soient les modèles d'aérosols, la di�éren
e entre�(443; 865) et �(510; 865) est au maximum 3-4 %. On estime don
 que prendre �(510; 865)obtenu par SeaWiFS pour 
omparer ave
 �(443; 865) obtenu par PMC est une bonne approxi-mation. L'épaisseur optique qui est 
omparée est, par 
ontre, 
al
ulée à la même longueurd'onde, �=865 nm.Une 
omparaison entre les produits SeaWiFS et les restitutions par PMC est présentéesur une période de huit jours du 26 juin au 3 juillet 1999. Au 
ours de 
ette thèse l'inversionde l'ensemble des images de l'année 1999 a été e�e
tuée. Les résultats obtenus ont toujoursété de la même qualité, une autre période a été miss en annexe a�n que l'on puisse appré
ierla stabilité de la méthode. L'étude d'une huitaine 
omplète permet de suivre les évènementsaérosols et d'avoir une variété de types d'aérosols dans l'atmosphère. Les résultats sont 
om-parés aussi bien qualitativement selon les répartitions géographiques que quantitativement en
al
ulant des valeurs moyennes des paramètres sur 
ertaines zones. Cette dernière étude s'ef-fe
tuera sur les 
inq régions présentées dans la �gure 4.2. La première zone se trouve à l'estdu détroit de Gibraltar entre les 
�tes espagnoles et les 
�tes maro
aines. La deuxième zonese trouve dans le golfe du Lion au large des 
�tes de Sardaigne et de Corse. La troisième zonese trouve au 
entre de la mer Méditerranée entre les 
�tes si
iliennes et les 
�tes libyennes. Laquatrième zone se trouve à l'ouest de la Grè
e et à la longitude de la Crête. La dernière zonese trouve en Méditerranée orientale au nord-est de l'embou
hure du Nil. Les valeurs moyennesdes paramètres étudiés seront 
al
ulées sur un pavé de 10 pixels de 
�té sur les images traitéespendant la thèse et sur un pavé de 5 pixels de 
�té pour les produits SeaWiFS pour prendreen 
ompte la di�éren
e de résolution entre les deux jeux d'images.

Fig. 4.2 � Carte des zones d'étude pour la 
omparaison entre les produits SeaWiFS et lesrestitutions par PMC.
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4.1.3.2 Comparaison ave
 l'expérien
e AERONETPour valider quantitativement les inversions dire
tes par PMC restituant � et � nomméesPMC-� et PMC-� , les mesures e�e
tuées pendant l'expérien
e AERONET ont été utilisées.Trois stations Aeronet, situées dans la mer Méditerranée, ont été 
hoisies, la �gure 4.3 présen-tant leur lo
alisation.

Fig. 4.3 � Lo
alisation des trois stations Aeronet en Mer Méditerranée : (1) Lampedusa, (2)Kolimbari, (3) IMS-METU-ERDEMLI.1. La première station de mesure se trouve sur l'île de Lampedusa, située près de Malte.La station se trouve à 35031'N, 12037'E.2. La deuxième station de mesure se trouve à Kolimbari sur la 
�te de la Crête. Les 
oor-données géographiques de la station de Kolimbari sont : 35031'N, 23046'E.3. La dernière station de mesure se trouve sur les 
�tes turques à Erdemli, en fa
e de Chypreet aux 
oordonnées : 36033'N, 34015'E.Deux validations des inversions dire
tes par PMC ont été e�e
tuées. La première est une
omparaison entre les produits SeaWiFS, les produits restitués par PMC et les mesures e�e
-tuées pendant l'expérien
e AERONET. Pour 
ela, une série temporelle AERONET pour lesite de Lampedusa pendant l'été 2000 entre le 28 juin et le 15 septembre a été séle
tionnée. Leséle
tion de 
ette période est due à la durée des observations. En e�et, pour 
ette station quise trouve au milieu de la mer Méditerranée, des mesures ont uniquement été prises pendantl'été 2000. De plus, la 
ouverture nuageuse pendant 
ette époque est faible et don
 donnea

ès à un maximum de jours pour la 
omparaison. Cependant, tous les jours de mesures nepeuvent être utilisés à 
ause de la 
ouverture nuageuse, le nombre de jours utilisable étantréduit à 45. En analysant les produits SeaWiFS, on a 
onstaté que des valeurs ne peuventêtre ré
upérées que pour 36 jours sur les 45 à 
ause du seuillage sur les grandes valeurs de �dans le produit standard. Une première 
omparaison sera don
 e�e
tuée sur 
es 36 jours. Unese
onde étude permettra de montrer les résultats obtenus par PMC-� et PMC-� pour les 9jours pour lesquels il n'y a pas de restitutions par l'algorithme SeaWiFS. Cela permettra de75



quanti�er le 
omportement des PMC pour les fortes épaisseurs optiques 
orrespondant à despoussières désertiques.Une validation 
omplémentaire est menée sur AERONET dans la mer Méditerranée, enplus du site de Lampedusa. Cette validation permet de généraliser les 
on
lusions pour le sitede Lampedusa sur deux stations AERONET pendant divers mois. Pour 
haque station, lesjours et mois 
hoisis pour 
haque station sont :1. Kolimbari! 17, 19, 20 et 26 mai 1999.2. Erdemli ! 1, 8, 10, 12, 13, 21, 22, 23, 26, 28 et 31 mai 2000.! 2, 4, 6, 7, 8, 15, 16, 17, 18, 20, 22, 24, 25, 27, 29 et 31 août 2000.Pour les deux stations, un total de 31 mesures exploitables est obtenu pour la 
omparaison.Ces mesures ont l'avantage de se trouver réparties sur l'ensemble de la Mer Méditerranée etde présenter des 
ompositions variées d'aérosols.Le proto
ole d'extra
tion des valeurs de � et � pour 
haque méthode a été le suivant :� AERONET : les mesures de � et � 
omprises entre 11h et 13h sont séle
tionnées, on
al
ule pour 
es valeurs la moyenne et la varian
e. Le 
hoix du 
réneau horaire est dé�nipar l'heure de passage du 
apteur SeaWiFS au-dessus de la mer Méditerranée.� PMC : les valeurs moyennes et les varian
es de � et � sont 
al
ulées sur un pavé de 3pixels de 
�té 
entré sur l'empla
ement du photomètre au sol (Fig. 4.4).
Masque pour
le calcul de
alpha et tau
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Fig. 4.4 � Masque de 3 pixels de 
�té pour le 
al
ul de la valeur moyenne et de la varian
e de� et � restituées par PMC.� SeaWiFS : les valeurs moyennes et les varian
es de � et � sont 
al
ulées en prenant unmasque en forme de 
roix (Fig. 4.5).Dans la suite, les valeurs de �(440; 870) (respe
tivement �(870)) mesurées par AERONETsont appelées Aeronet-� et Aeronet-� , les PMC restituant � et � valeurs sont nommés PMC-�et PMC-� . 76
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Fig. 4.5 � Masque en forme de 
roix pour le 
al
ul de la valeur moyenne et de la varian
e de� et � restituées par SeaWiFS.4.2 Comparaison de � et � obtenus par PMCs et par l'al-gorithme SeaWiFS en fon
tion des mesures AERO-NETLes 
omparaisons des propriétés optiques aérosols � et � fournies par l'algorithme SeaWiFSet par l'inversion dire
te par PMC sont présentées. Chaque paramètre retrouvé par PMC-�et par SeaWiFS est 
omparé individuellement en prenant les mesures AERONET 
ommeréféren
e.4.2.1 Comparaison de � restitué par PMC-� et SeaWiFS en fon
tionde Aeronet-�Une première 
omparaison est e�e
tuée pour le site de Lampedusa en prenant les valeursfournies par l'algorithme SeaWiFS. Puis les valeurs restituées par PMC-� sont uniquement
omparées à 
elles mesurées par AERONET pour deux autres sites en Méditerranée.4.2.1.1 Site de LampedusaLa série temporelle 
hoisie se rapporte à l'été 2000 pour le site de Lampedusa et 
ontient 45mesures AERONET disponibles pour la 
omparaison. Comme il l'a été expliqué au paragraphe4.1.3.2, il est pris dans un premier temps que 36 mesures pour pouvoir 
omparer ave
 les valeursrestituées par l'algorithme SeaWiFS. Pour 
es 36 mesures, les valeurs de Aeronet-� variententre 0.285 et 1.836 et la valeur moyenne est égale à 1.028. Parmi 
es 36 mesures, il y ena 17 qui sont supérieures à 1.41, qui est le seuil maximal des valeurs de � dans les modèlesd'aérosols pris en 
ompte dans 
ette étude. Ils sont gardés a�n d'examiner le 
omportementde PMC-� pour 
es valeurs.On 
ommen
e don
 à présenter les résultats pour les 36 mesures 
ommunes à SeaWiFS,PMC et AERONET. La �gure 4.6 présente le diagramme de dispersion des valeurs de �restituées par PMC-� et par SeaWiFS en fon
tion de 
elles mesurées par AERONET. Les77




roix 
orrespondent aux valeurs de � obtenues par PMC-� et les losanges à 
elles obtenuespar l'algorithme SeaWiFS.
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Fig. 4.6 � Diagramme de dispersion de � restitué par SeaWiFS et par PMC-� en fon
tion �mesuré pendant AERONET pour le site de Lampedusa pendant l'été 2000.Les valeurs de � restituées par SeaWiFS sont plus faibles que 
elles obtenues par PMC-�.Si on 
ompare uniquement � restitué par PMC-� à 
elui de SeaWiFS, la rms est de 0.401et l'erreur relative est égale à 40.00%. On observe un biais, le 
oe�
ient de 
orrélation estégal à 83.59%. Cela s'observe parfaitement sur le diagramme de dispersion. Les valeurs de �restituées par PMC-� sont réparties autour de la diagonale tandis que 
elles de SeaWiFS sonttrès-dessous de la diagonale.Ce phénomène est 
lairement reproduit sur la �gure 4.7 qui montre la variation desAeronet-� et des � restituées par SeaWiFS et par PMC-� en fon
tion du jour. Les barresd'erreurs représentent les é
art-types 
al
ulés lors du moyennage des valeurs de Aeronet-� etdes � obtenues par SeaWiFS et par PMC-�.Elles donnent une indi
ation de la variabilité spatiale des méthodes SeaWiFS et PMC-�et temporelle pour AERONET. On observe que les valeurs de � restituées par PMC-� suiventles variations journalières de Aeronet-�, elles ont la même dynamique que 
elles de Aeronet-�.Par 
ontre, les valeurs de � restituées par SeaWiFS ont une dynamique moins marquée et leursvariations suivent moins 
elles de Aeronet-�, notamment pour les premiers jours. En termed'ordres de grandeur, on remarque que les valeurs de � données par PMC-� sont pro
hesde 
elles désirées et fournies par AERONET, notamment pour les valeurs de � supérieuresà 1.0. La plage de variation des valeurs de � restituées par l'algorithme SeaWiFS est moinsétendue que 
elle des � retrouvées par PMC-�. En e�et, les valeurs de � restituées par PMC-��u
tuent au 
ours du temps et varient, dans 
e 
as, entre 0.446 et 1.382 (la valeur moyenneétant égale à 0.938) alors que les valeurs de � fournies par l'algorithme SeaWiFS varient entre0.183 et 1.153 (la valeur moyenne étant 0.570). L'algorithme SeaWiFS a tendan
e à donner, enmoyenne, des valeurs 
omprises entre 0.4 et 0.8 alors que PMC-� ne privilégie au
un intervalle.Le 
oe�
ient de 
orrélation entre les valeurs de � restituées par PMC-� et par AERONETest de 77.96 % tandis qu'il est égal à 68.64 % entre les valeurs de � fournies par l'algorithmeSeaWiFS et 
elles de AERONET.Pour les valeurs de � supérieures à 1.41 (valeurs qui ne sont pas 
omprises dans les basesd'aérosols des algorithmes SeaWiFS et PMC-�), au vue du graphique, les restitutions de � par78
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Fig. 4.7 � Variation saisonnière de � obtenu par AERONET, SeaWiFS et PMC-� pour le sitede Lampedusa pendant l'été 2000.PMC-� et par SeaWiFS sont mauvaises, prin
ipalement 
elles de SeaWiFS. Les valeurs de �obtenues par SeaWiFS sont fortement sous-estimées lorsque les valeurs de Aeronet-� sortentdu domaine de validité. Le PMC aura de meilleures 
apa
ités à restituer des fortes valeurs de�, les erreurs asso
iées seront moins fortes que pour l'algorithme SeaWiFS.Pour les valeurs de � inférieures à 1.41, au vue du graphique, le PMC a également tendan
eà mieux estimer les valeurs de �. Les valeurs restituées suivent 
orre
tement les variationsjournalières de Aeronet-�. De la même manière que pour les valeurs de Aeronet-� supérieuresà 1.41, l'algorithme SeaWiFS sous-estime les valeurs de �.Les erreurs sur l'ensemble de la base de 
omparaison (36 mesures) sont données dans letableau 4.1. Ensemble des mesures rms erreur relative (%)PMC-� 0.313 28.68SeaWiFS 0.575 43.83� � 1.41 rms erreur relative (%)PMC-� 0.240 24.03SeaWiFS 0.426 42.65Tab. 4.1 � rms et erreur relative entre les valeurs de � obtenues par PMC-� et SeaWiFS enfon
tion des valeurs de Aeronet-� pour le site de Lampedusa pendant l'été 2000 (36 mesures).On 
onstate que les restitutions de � par PMC-� sont plus pro
hes des valeurs de Aeronet-�,la rms étant faible pour les 
as où � � 1:41. 79



Au début du paragraphe, on a vu qu'il y avait 45 mesures disponibles pour l'été 2000. Orl'algorithme SeaWiFS ne fournit pas de valeurs de � pour neuf jours, étant donné le seuillagesur les fortes épaisseurs optiques. Ce sont les jours : 191, 194, 200, 209, 233, 240, 242, 243, 244.Pour l'inversion par PMC, il n'y a pas d'hypothèse sur les modèles d'aérosols et don
 tous lespixels 
lairs d'une image sont traités quelque soit leur � . Pour 
es neuf jours, les valeurs deAeronet-� varient entre 0.044 et 0.829. Par rapport aux valeurs de Aeronet-�, les valeurs de� sont restituées par PMC-� ave
 une rms égale à 0.175 et une erreur relative à 119.27 %.L'erreur relative est forte à 
ause d'une valeur de Aeronet-� égale à 0.044 pour le 17 juillet(jour 200). Pour 
ette valeur, la valeur 
orrespondante de PMC-� est de 0.379 et l'é
art-typeà 0.0034. Si on ne tient pas 
ompte de 
ette valeur, la rms devient égale à 0.143 et l'erreurrelative à 38.10%. Si l'on 
ompare les performan
es obtenues, PMC-� restitue moins bien lesvaleurs de � pour les neuf jours non utilisés par l'algorithme SeaWiFS que pour les autresjours en terme d'erreur relative. Mais la rms est très faible et pour 
es valeurs de �, l'erreurréper
utée sur la restitution du terme marin �w sera moins élevée. Le PMC restitue des valeursde � de façon satisfaisante aussi bien en terme de rms (indi
ation de l'erreur propagée sur larestitution de �w) qu'en terme d'erreur relative (performan
e intrinsèque au PMC).4.2.1.2 Validation 
omplémentaire entre PMC-� et AERONETEn plus de la série temporelle de Lampedusa, les restitutions de � par PMC-� ont été 
om-parées pour deux autres sites : Kolimbari et Erdemli. Les valeurs de Aeronet-� sur l'ensembledes mesures varient entre 0.302 et 1.934. Pour Kolimbari, les valeurs varient entre 0.302 et1.934. Pour Erdemli, les valeurs varient entre 1.189 et 1.737 pour le mois de mai et entre 0.849et 1.681 pour le mois d'août.L'erreur relative sur l'ensemble des trois é
hantillons est de 25.30 % et la rms est de 0.424.Si on ne tient pas en 
ompte des valeurs de Aeronet-� supérieures à 1.41 qui ne font pas partiede la base d'apprentissage du PMC (16 mesures sur 31), la rms est égale à 0.308 et l'erreurrelative à 20.39 %. Les performan
es obtenues par l'utilisation du PMC pour restituer � sontlégèrement supérieures à 
elles obtenues pour le site de Lampedusa mais elles restent tout àfait satisfaisante aussi bien pour la rms que pour l'erreur relative.La �gure 4.8 présente le diagramme de dispersion de � restitué par PMC-� en fon
tion deAeronet-�. On observe une forte dispersion et un biais pour les grandes valeurs de �. Ce résultatest attendu étant donné que l'intervalle de valeurs que prend � dans la base d'apprentissagedu PMC est [-0.08 ; 1.41℄. Pour toutes les valeurs de � supérieures à 1.41, le PMC aura desdi�
ultés à les restituer ave
 une pré
ision 
onvenable. Pour les � 
ompris dans l'intervallede validation, plus � est faible, plus la pré
ision sur � obtenu par PMC-� est grande. Si � est� 1.0 (4 données), les performan
es du PMC augmentent, la rms étant alors égale à 0.099 etl'erreur relative à 8.44 %. Si Aeronet-� 2℄1:0; 1:41℄ (11 données), la rms augmente et devientégale à 0.354 et l'erreur relative est égale à 24.73 %.Les aérosols 
ontinentaux et troposphériques ont un 
oe�
ient d'Angström 
ompris entre1.0 et 1.41 et les aérosols maritimes pollués ont un 
oe�
ient d'Angström de l'ordre de 0.8.Ce sont prin
ipalement 
es aérosols qui sont ren
ontrés en Mer Méditérannée ainsi que despoussières désertiques. Don
 pour 
es modèles d'aérosols, les valeurs de � estimées par le PMCsemblent être de bonnes valeurs pro
hes en terme d'erreur relative et de rms. Les tableaux derésultats et les graphes de 
omparaison de � entre les mesures AERONET et de PMC-� pour
haque station sont données dans l'annexe E.Le PMC restituant � permet de meilleures restitutions en terme de pré
ision par rapport80
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Fig. 4.8 � Diagramme de dispersion de � obtenu par PMC-� en fon
tion de Aeronet-� pourdeux sites AERONET 
omplémentaire de validation.aux mesures AERONET que l'algorithme SeaWiFS. De plus, le PMC présente un avantagepar rapport à l'algorithme SeaWiFS : une meilleure dynamique des restitutions de �, le PMCdonnant des valeurs dans un large intervalle. Il est possible de faire la même validation pourl'épaisseur optique � .4.2.2 Comparaison de � restitué par PMC-� et SeaWiFS en fon
tionde Aeronet-�4.2.2.1 Comparaison de � pour le site AERONET de LampedusaLa 
omparaison pour les 45 mesures de l'expérien
e AERONET pour le site de Lampedusadu 28 juin au 15 septembre 2000 est reprise. Le s
héma de 
ette tri-
omparaison est le mêmeque pour �. On ne prend tout d'abord que les 36 mesures 
ommunes à PMC-� , SeaWiFS etAERONET. Ensuite, le 
omportement de PMC-� sur les neuf mesures qui ne sont pas prises en
ompte par l'algorithme SeaWiFS, à 
ause du masque sur les fortes valeurs de � , est regardé.La �gure 4.9 présente le diagramme de dispersion de � fournies par SeaWiFS et par PMC-�en fon
tion de � mesuré par AERONET pour les 36 mesures 
ommunes aux trois méthodes.Pour 
es 36 mesures, les valeurs de Aeronet-� varient entre 0.041 et 0.315 et la valeurmoyenne est égale à 0.127. Pour les valeurs de Aeronet-� inférieures à 0.10, les valeurs de �de PMC-� sont globalement éloignées de la diagonale. La restitution des � par PMC n'est pasdans 
e 
as satisfaisante. Pour les grandes valeurs de � > 0.2, les valeurs restituées par le PMCsont réparties autour de la diagonale et en sont peu éloignées. Pour des épaisseurs optiquesintermédiaires, les valeurs de � obtenues par PMC-� sont elles aussi autour de la diagonale eten sont très pro
hes. Les restitutions dans 
e 
as, sont très bonnes et satisfaisantes.Si on 
ompare les restitutions par PMC-� à 
elles obtenues par SeaWiFS, le 
oe�
ient de
orrélation est de 90.34%, le biais est faible entre les deux méthodes. Entre les valeurs de �restituées par SeaWiFS et par PMC-� , la rms est égale à 0.03 et l'erreur relative à 15.16 %. Enpremière 
on
lusion, il semble que les valeurs de � fournies par l'inversion par PMC semblent
orre
tes et pro
hes de 
elles obtenues par l'inversion 
lassique du 
apteur SeaWiFS.La �gure 4.10 montre la variation de � restituées par PMC-� et par SeaWiFS en fon
tionde la date par rapport à Aeronet-� . 81
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Fig. 4.9 � Diagramme de dispersion de � restituée par SeaWiFS et par PMC-� en fon
tion �mesurée par AERONET pour le site de Lampedusa pendant l'été 2000.
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Fig. 4.10 � Variation saisonnière de � restituée par SeaWiFS et par PMC-� en fon
tion de
elle mesurée par AERONET pour le site de Lampedusa pendant l'été 2000.
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On 
onstate que lorsque le � de SeaWiFS est très di�érent de 
elui de Aeronet-� , 
elui resti-tué par PMC-� l'est également. Lorsque la valeur AERONET est inférieure à 0.1, les valeurs de� de SeaWiFS sont régulièrement sur-estimées, ainsi que 
elles de � données par PMC-� . Si on
ompare aux valeurs mesurées par AERONET, les valeurs estimées par l'algorithme SeaWiFSle sont ave
 une rms égale à 0.041 et pour l'inversion par PMC, ave
 une rms égale à 0.054 .Pour les erreurs relatives, les valeurs de � par SeaWiFS sont obtenues ave
 une erreur relativede 35.03% alors que 
elles par PMC-� sont obtenues ave
 une erreur relative de 48.75%. Lesvaleurs de � par PMC-� sont don
 moins bien estimées que 
elles données par SeaWiFS, larms étant très supérieure à 
elle de SeaWiFS. L'erreur réper
utée sur �w sera plus élevée sion utilise les � obtenues par PMC-� que 
elle transmise par les � obtenues par SeaWiFS. Sil'on ne 
onsidère que les valeurs de � > 0.1, les erreurs relatives sont sensiblement plus faiblespour SeaWIFS (19.13%) que pour PMC-� (24.39 %) mais les rms sont quasiment les mêmes(0.043 pour SeaWiFS et 0.050 pour PMC-�). Cela signi�e que PMC-� fournit des valeurs de �stables quelles que soient les valeurs désirées. Quelles que soient les domaines de � , les valeursestimées par l'algorithme SeaWiFS sont plus pré
ises que 
elles estimées par PMC. Le résultatest don
 à l'opposé de 
elui qui est obtenu pour la restitution de �. Si l'on regarde la série desvaleurs restituées par PMC-� , deux valeurs sont très éloignées de la valeur de Aeronet-� . Pourle jour 196, la restitution est très mauvaise. Si on zoome sur 
ette zone, on observe une fortedensité de nuages et des valeurs de � par PMC-� très variables dans l'espa
e. Or les aérosolsont une variabilité spatiale faible, il est rare de ren
ontrer des aérosols très di�érents dans unepetite zone. Suivant la 
ontrainte sur le masque des nuages, le signal �
or a pu être 
ontaminépar les ré�e
tan
es dues aux nuages. Cela explique 
ertainement 
ette grande variabilité desrestitutions de PMC-� pour 
e jour.Tous les jours de la série temporelle de � ne sont pas exploités à 
ause du masque sur les forts� pour les images SeaWiFS. Pour l'inversion par PMC, il n'y a pas d'hypothèse sur les modèlesd'aérosols pendant le traitement des images. Il est intéressant d'analyser le 
omportement duPMC pour les jours où le masque de SeaWiFS est appliqué. On reprend les 9 jours de test. Pour
es jours, les valeurs de � restituées par Aeronet-� sont fortes et varient entre 0.261 et 0.736,la valeur moyenne étant 0.344. Sur 
es neuf valeurs, les valeurs de � restituées par le PMCsont pro
hes de 
elles obtenues par Aeronet-� , la rms étant égale à 0.063 et l'erreur relative à13.92 %. Si on ne 
onsidère que les performan
es intrinsèques (erreur relative) à PMC-� , on
onstate qu'il est 
apable de restituer des fortes valeurs de � . Mais pour l'etude, 
'est la rmsqui est importante. Dans 
e 
as-là, elle augmente fortement et n'est plus totalement une valeura

eptable. Il y aura une forte erreur sur �w dans le 
as des fortes épaisseurs optiques. C'est unproblème 
ompliqué dans le 
adre des 
orre
tions atmosphériques. Etant données les valeursdes épaisseurs optiques, les modèles d'aérosols présents dans l'atmosphère sont di�érents de
eux appris par le PMC. Il faudrait éventuellement rajouter 
es modèles d'aérosols dans lesbases de données pour obtenir des meilleures estimations de � .4.2.2.2 Validation 
omplémentaire entre PMC-� et AERONETComme pour �, les performan
es du PMC permettant de retrouver � ont été testées pourdes mesures faîtes sur deux autres stations de la mer Méditerranée 
itées pré
édemment. Lesvaleurs de Aeronet-� sur l'ensemble des mesures varient entre 0.044 et 0.376. Pour Kolimbari,les valeurs varient entre 0.044 et 0.376. Pour Erdemli, les valeurs varient entre 0.052 et 0.192pour le mois de mai et entre 0.066 et 0.367 pour le mois d'août.Sur l'ensemble des mesures, la rms est de 0.042 et l'erreur relative de 33.37%, 
e qui pla
ePMC-� dans les ordres de grandeur espérées et obtenues ave
 les algorithmes 
lassiques de83




orre
tions atmosphériques. On 
onstate que pour 
es deux sites, la rms est plus faible pour
elui de Lampedusa, la rms s'appro
hant de 
elle obtenue par SeaWiFS. Si on ne prend en
ompte que le 
as où les épaisseurs optiques sont supérieures à 0.1 (
as où la 
on
entrationd'aérosols dans l'atmosphère est élevée), la rms reste égale à 0.042 mais l'erreur relative baissepour atteindre 19.41%. On 
onstate alors une nette amélioration des valeurs de � retrouvéesen terme d'erreur relative. La prin
ipale 
on
lusion est que la rms ne varie peu suivant lesvaleurs de � , le PMC est don
 stable. Ce
i est un résultat très intéressant.La �gure 4.11 présente le diagramme de dispersion de � obtenu par PMC-� en fon
tion deAeronet-� .
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Fig. 4.11 � Diagramme de di�usion de � restitué par PMC-� en fon
tion de Aeronet-� pourl'ensemble des sites AERONET de validation.Le PMC fournit des valeurs de � sur-estimées de façon générale. Pour les valeurs deAeronet-� � 0.1, on peut observer une forte dispersion des valeurs de � obtenues par PMC-� .Pour 
es valeurs, les restitutions de � par le PMC seront enta
hées d'erreur. Ce
i est en rela-tion ave
 la validation du PMC sur les données théoriques (se
tion 3.2). Les performan
es duPMC s'améliorent ave
 l'augmentation de la valeur de Aeronet-� . Si Aeronet-� >0.2, la rmsne varie quasiment pas et est égale à 0.049 mais l'erreur relative baisse approximativementd'un fa
teur 2, par rapport à l'erreur relative obtenue sur l'ensemble de la base de test, pouratteindre 13.62 %. Ce résultat est intéressant 
ar les fortes épaisseurs optiques (en général >0.2) provoque un fort poids de la 
ontribution atmosphérique à �
or. Ce sont les 
as les plusdi�
iles à traiter ; don
 si on possède une bonne 
onnaissan
e de � , la 
orre
tion des imagessera plus e�
a
e et pré
ise. La rms augmente faiblement et reste 
orre
te pour l'étude. On
onstate que les résultats en terme de rms et d'erreur relative sont meilleures pour 
es deuxsites de validation que pour 
elui de Lampedusa.Les tableaux des résultats et les graphes de 
omparaison de � obtenues par AERONET etpar PMC-� sont données en annexe E.L'analyse des restitutions de � par PMC-� montre une restitution de � moins bonne parrapport à l'algorithme SeaWiFS sur l'ensemble des mesures des trois sites de validation, aussibien en terme de rms que d'erreur relative. La rms donnée par PMC-� varie faiblement enfon
tion des valeurs de � . On montre 
epandant que les erreurs, par rapport à Aeronet-� , sontsensiblement égales entre PMC-� et SeaWiFS si � > 0.1. C'est un résultat très intéressant 
ar84



on se préo

upe prin
ipalement des fortes valeurs de � . Il est possible à présent de 
omparerdes images entières de la mer Méditerranée.4.3 Comparaison spatiale de � et � restitués par SeaWiFSet par PMCsDans 
e paragraphe une 
omparaison des propriétés optiques � et � fournies par PMC-�et PMC-� et par l'algorithme SeaWiFS est présentée entre le 26 juin et le 3 juillet 1999.Cette période a la parti
ularité de présenter une diversité de modèles d'aérosols et don
 devaleurs de � et de � . La 
omparaison de � et � s'e�e
tue en même temps 
ar leurs valeurssont indisso
iables l'une de l'autre.4.3.1 Analyse journalière des 
ohéren
es spatiales entre � et �On fo
alise sur le 26 juin 1999 (Fig. 4.12) pour 
omparer les valeurs de � restituées parPMC-� ave
 les valeurs de � retrouvées par PMC-�. Un modèle d'aérosols possède un intervallede valeurs de � . Or il est aussi asso
ié à une valeur de �. Don
 en 
omparant une même zone, ildoit y avoir une 
orrespondan
e entre les valeurs de � restituées et 
elles de � d'après l'équation1.16 (par exemple, il n'est pas envisageable de trouver un modèle d'aérosols maritime ave
une épaisseur optique � de 0.25). On analyse, tout d'abord, les formes spatiales de � et � ,
'est-à-dire leurs tailles et leurs lo
alisations puis la 
ohéren
e entre les deux paramètres.On analyse aussi le 3 juillet 1999 (Fig. 4.14) le 
omportement des PMCs lorsque les pixelsdes zones 
laires 
orrespondant à des poussières désertiques. Les autres jours sont présentésdans les annexes C, D. Sur 
haque page, la première (�) et la troisième �gure (�) 
orrespondentaux valeurs obtenues par les PMCs et la deuxième �) et quatrième (�) �gure par l'algorithmeSeaWiFS. En observant les �gures, la première 
on
lusion qui est faîte est que les résultatssont stables spatialement et temporellement, les restitutions étant peu bruitées.Les 
orrespondan
es entre modèles d'aérosols et � en fon
tion de l'humidité relative [Martiny, 2002,Moulin, 1997, Shettle and Fenn, 1979℄ sont rappelées :� Aérosols maritimes : 0.10-0.50,� Aérosols 
�tiers : 0.23-0.74,� Aérosols troposphériques : 1.09-1.41,� Aérosols maritimes pollués : 0.80-0.80,� Aérosols désertiques : 0.30-0.50.Pour le 26 juin 1999, Les formes spatiales de � et � sont semblables. A un pana
he de �pour l'image de PMC-� 
orrespond le même pana
he dans l'image de PMC-�. Pour le pana
hede fortes valeurs de � obtenues par PMC-� le long des 
�tes italiennes (au 
entre de l'image),les valeurs de � 
orrespondantes sont ' 1.3 
orrespondant à des aérosols troposphériques. LePMC fournit des valeurs de � ' 0.12 dans 
e pana
he. Les valeurs de � et de � restituéespar PMC sont don
 réalistes et bien que les deux PMCs aient été appris indépendamment,les valeurs restituées sont 
ohérentes. Dans 
ette zone, les formes des pana
hes de � et �restituées par les PMCs sont en bon a

ord ave
 
elles obtenues par SeaWiFS, les valeurs de �et � restituées par SeaWiFS étant légèrement plus faible, � ' 0.9 (aérosols maritimes pollués)et � ' 0.10. Cette remarque se rapporte aux 
on
lusions faîtes sur � et � pour la 
omparaisonave
 les mesures AERONET.Pour la zone 
omprise entre la Grè
e et la Libye, où le PMC restitue des aérosols 
�tiers(
'est-à-dire des valeurs de � de l'ordre de 0.5-0.6), l'algorithme SeaWiFS retrouve prin
ipale-85
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Fig. 4.12 � Comparaison de � et � restituées par SeaWiFS (1ère et 3ème �gures) et par PMCs(2ème et 4ème �gures) pour le 26 juin 1999 (jour 177).86



ment des valeurs de � de l'ordre de 0.2-0.4 
orrespondant aux aérosols maritimes et o
éaniques.Il y a une di�éren
e marquée dans 
ette zone entre les modèles d'aérosols retrouvés par lesdeux méthodes. Pour valider les modèles d'aérosols, on analyse la 
arte de vents pour le 26 juin1999 (Fig. 4.13) à 500 he
topas
als (hPa). Les lignes d'isobares 578 hPa et 580 hPa montrentune dire
tion du vent, représentées par les �è
hes zébrées, allant des 
�tes italiennes versles 
�tes gre
ques ave
 une forte intensité. On peut envisager un transport d'aérosols 
�tiers

Fig. 4.13 � Carte des dire
tions de vent pour le 26 juin 1999 (jour 177) à 500 hPa.(aérosols qui possèdent une forte 
omposante 
ontinentale) par le vent le long du par
ours.Cela explique la bande de � ' 0.55 retrouvée sur l'image de PMC-� dans 
ette région. Onpeut 
omparer les valeurs de � obtenues par PMC-� et par SeaWiFS. Etant donné que lesvaleurs de � sont di�érentes entre les deux méthodes, il faut remarquer la 
ohéren
e spatialedes restitutions de � qui est bonne. Le PMC restitue des valeurs de � de l'ordre de 0.25. Il ya, de nouveau, une forte 
on
ordan
e entre les valeurs de � qui 
orrespondent à des aérosols
�tiers et 
elles de � obtenues par PMC. Pour les produits SeaWiFS, l'algorithme restitue desfaibles valeurs de � mais des fortes valeurs de � (' 0.22). La relation entre � et � est moinsréaliste pour SeaWiFS.Des faibles valeurs de � 
orrespondant à des aérosols maritimes dont � varie entre 0.10et 0.50, [Dubovik et al., 1998, Smirnov et al., 2002℄ ne sont que rarement restituées par lePMC. L'algorithme SeaWiFS retrouve 
e modèle maritime le long des 
�tes espagnoles etau large des 
�tes libyennes. PMC-� aura tendan
e à restituer des aérosols 
�tiers dans 
eszones. Grâ
e à la 
arte de vent (Fig. 4.13), on peut analyser les transports d'aérosols etremarquer que les dire
tions des vents laissent supposer un transport d'aérosols 
�tiers plut�tque d'aérosols maritimes. Il y a la même observation que pour le paragraphe pré
édent. Pourle sud de l'Espagne, l'algorithme SeaWiFS restitue des valeurs de � ' 0.30 don
 a priori desaérosols maritimes et un � égal à 0.2. Par 
ontre, les valeurs restituées par les PMCs sont en
orrespondan
e, � valant ' 0.55, 
orrespondant à des aérosols 
�tiers et un � valant ' 0.18.L'analyse générale des 
omparaisons des formes spatiales et des intensités de � et de �restituées par les PMCs et par SeaWiFS donne une bonne 
on
ordan
e des formes spatiales etdes intensités plus fortes pour les restitutions de � et � par PMCs. Ce sont les mêmes 
on
lu-sions sur les intensités que 
elles obtenues pour la 
omparaison ave
 les mesures AERONET.87



Cependant, les valeurs de � et � restituées par les deux PMCs semblent plus 
orrélées que
elles obtenues par SeaWiFS, il y a une meilleure interdépendan
e entre les modèles d'aérosolset l'épaisseur optique. Cette 
on
lusion générale peut être faite pour toutes les images traitéespar PMC-� et PMC-� .Pour le 3 juillet 1999 (Fig. 4.14), il y a des pixels masqués par l'algorithme SeaWiFS
ar ils 
orrespondent à des poussières désertiques. Pour 
es modèles d'aérosols, les épaisseursoptiques sont fortes et souvent supérieures à 0.30 et peuvent atteindre 2 [Dubovik et al., 1998,Moulin, 1997℄. Pour les pixels 
orrespondants, les valeurs de � restituées par PMC-� sont forteset supérieures à 0.35. Bien que le PMC n'a pas appris 
es modèles d'aérosols, il est 
apable deretrouver les formes du pana
he de poussières et de restituer de fortes valeurs de � supérieures0.30. De plus, les pana
hes des � obtenus par PMC-� sont de la même taille que 
eux de �obtenus par PMC-� et 
orrespondent ave
 les dire
tions de vents (Fig. 4.15). Si on analyse lesvaleurs de �, on trouve des intensités de l'ordre de 0.4. L'intervalle de valeurs que prennentles 
oe�
ients d'Angström des aérosols désertiques est 
ompris entre 0.30 et 0.50 de manièregénérale. Les valeurs de � restituées par PMC-� sont en bon a

ord ave
 les valeurs désiréespour les aérosols désertiques. Cela peut venir des valeurs de � pour les aérosols maritimes quisont pro
hes de 
elles des aérosols désertiques. Cela montre la robustesse du PMC et l'avantaged'utiliser 
ette méthode.La dynamique des valeurs de PMC-� semble moins marquée que 
elle de SeaWiFS-�pour 
e jour. Cependant, 
ela peut se véri�er en zoomant sur 
ertaines zones. La �gure 4.16présente un zoom entre les 
�tes est de la Grè
e et la Turquie. Ce zoom permet de 
onstaterles 
ontrastes des valeurs de � restituées par le PMC. On distingue nettement la variabilitédes valeurs de PMC-� dans les pana
hes de forts �. Les mêmes formes spatiales ave
 la mêmedynamique que 
elles de SeaWiFS-� sont déte
tées.On vient d'analyser, pour deux jours, les restitutions de � et � par PMC et par SeaWiFS.Il y a une forte 
on
ordan
e des formes spatiales et une légère di�éren
e des intensités. Cesont les mêmes 
on
lusions que pour la 
omparaison ave
 les données AERONET. Dans leparagraphe suivant, on analyse les moyennes hebdomadaires de � et � entre le 26 juin et le 3juillet 1999.4.3.2 Comparaison des 
artes hebdomadaires de � et de �Pour terminer 
ette validation qualitative, la moyenne hebdomadaire de � et � est 
al
uléesur huit jours entre le 26 juin et le 3 juillet 1999 et est 
omparée à 
elle de SeaWiFS. Poure�e
tuer une vraie 
omparaison, les pixels 
onservés en sortie des PMCs sont 
eux pris en
ompte dans les images SeaWiFS a�n d'être pla
é dans les mêmes 
onditions de travail.4.3.2.1 Moyenne hebdomadaire de �Si on analyse la moyenne hebdomadaire de � (Fig. 4.17), on 
onstate que les formes spa-tiales de PMC-� sont en très bon a

ord ave
 
elles obtenues par SeaWiFS, quelles que soientles régions.On observe les mêmes formes le long des 
�tes italiennes, gre
ques et turques. Seules lesintensités di�érent. On retrouve les mêmes 
on
lusions que pour l'analyse de � restitué parPMC-� pour le 26 juin 1999. PMC-� retrouve des aérosols troposphériques où l'algorithmeSeaWiFS retrouve des aérosols maritimes pollués.Les valeurs de � restituées par PMC-� et par SeaWiFS sont 
omparées sur les 
inq zonesd'étude lo
alisées sur la �gure 4.2 a�n d'obtenir une validation quantitative. Les valeurs de �88
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Fig. 4.14 � Comparaison de � et � restituées par SeaWiFS (1ère et 3ème �gures) et par PMCs(2ème et 4ème �gures) pour le 3 juillet 1999 (jour 184).89



Fig. 4.15 � Carte des dire
tions de vent pour le 3 juillet 1999 (jour 184) à 500 hPa.

2280 2300 2320 2340 2360 2380 2400

560

580

600

620

640

660

600 650 700 750 800

250

300

350

400

450Fig. 4.16 � Mise en éviden
e des 
ontrastes des restitutions de � pour le 3 juillet 1999 pourla mer Méditerranée orientale.
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restituées par les deux méthodes pour 
es 
inq zones sont fournies dans le tableau 4.2.Zone PMC-� SeaWiFS erreur relative (%)1 0.676 0.384 76.172 1.168 0.929 25.623 0.855 0.583 46.454 0.862 0.653 32.045 0.771 0.534 44.39Tab. 4.2 � Comparaison de � obtenus par SeaWiFS et par PMC-� pour 
inq zones sur la merMéditerranéePour la zone 1, on observe, sur l'image SeaWiFS, une zone de faibles valeurs de � entre les
�tes maro
aines et l'embou
hure du détroit de Gibraltar. Sur l'image de PMC-�, on retrouvela même zone des valeurs de � à la fois plus fortes et moins homogènes au sein du pana
he.PMC-� retrouve, en moyenne, des aérosols 
�tiers alors que l'algorithme SeaWiFS retrouvedes aérosols maritimes. L'analyse des 
artes de vent pour les huit jours dont une partie estdonnée en annexe (Annexe B) 
onduit à penser que les aérosols ren
ontrés dans 
ette zonesoient plut�t des aérosols 
�tiers que des maritimes.Pour la zone 2, qui se trouve à l'ouest de la Sardaigne, le PMC restitue 
orre
tement lepi
 de �. En terme de valeurs restituées, il fournit une valeur moyenne égale à 1.168 tandisque l'algorithme SeaWiFS fournit une valeur moyenne égale à 0.929. Au niveau de 
ette zone,il y a une dé
roissan
e de � jusqu'aux 
�tes est espagnoles. On observe la même dynamiquesur l'image de PMC-� moyen. Il y a un fort pi
 au niveau des 
�tes ouest de la Corse et de laSardaigne et au fur et à mesure qu'on s'éloigne de 
es 
�tes, la valeur de PMC-� dé
roît.Pour la zone 3 qui se trouve au sud de la Si
ile, les valeurs de � de SeaWiFS sont faibles,
orrespondant à des aérosols 
�tiers. On 
onstate une grande di�éren
e entre les moyennes
al
ulées sur 
ette zone. Pour PMC-�, on obtient une valeur de 0.855 typique des aérosolsmaritimes pollués tandis que pour SeaWiFS, la valeur moyenne est égale à 0.583. Cette zonese trouve à gau
he d'un pana
he de forts � qui s'allonge entre la botte de l'Italie et les 
�teslibyennes sur l'image SeaWiFS, 
e pana
he pouvant également être observé sur l'image dePMC-� moyen.Au niveau des 
�tes gre
ques et à la latitude de la Crête (zone 4), on observe des valeursmoyennes de � restitués par PMC-� 
ara
téristiques des modèles d'aérosols maritimes pollués.Pour les valeurs de � de SeaWiFS, on observe une dé
roissan
e suivant la distan
e aux 
�tesgre
ques. Cette même dé
roissan
e est observée sur l'image de PMC-�. La valeur moyenne,
al
ulée sur 
ette zone, donne un � moyen égal à 0.862 pour PMC-� et un � moyen égal à0.653 pour SeaWiFS. Spatialement, il y a une forte similitude entre les formes et la dynamiquedes � dans l'espa
e est très bien restituée par le PMC.Au large des 
�tes égyptiennes (zone 5), on observe des faibles valeurs de � pour SeaWiFS.Pour toute la zone sur l'image de PMC-�, les valeurs de � sont faibles mais sur-estimées. Lavaleur moyenne de � est égale à 0.771 à 
omparer ave
 la valeur de � de SeaWiFS égale à0.539. On observe 
orre
tement les variations de � le long des 
�tes.Pour les autres parties de la mer Méditerranée, les même pana
hes pour la Mer Noire etla 
�te sud de la Turquie sont observés. Mais le PMC aura tendan
e à restituer des aérosolstroposphériques ave
 des valeurs de � de l'ordre de 1.2 tandis que le modèle d'aérosols obtenuespar SeaWiFS est plut�t des aérosols maritimes pollués ave
 un � plus faible (de l'ordre de0.8-0.9). Pour les faibles valeurs de � qui sont lo
alisées prin
ipalement dans le sud de la92



Méditerranée, le PMC restitue des valeurs de � plus fortes que 
elles fournies par l'algorithmeSeaWiFS.De toutes 
es 
omparaisons, il ressort que plus � est fort, meilleure est la 
on
ordan
e desvaleurs de � obtenues par les deux méthodes. Mais le PMC restitue de façon pré
ise les formesspatiales et la dynamique de �.En 
on
lusion, on 
onstate que le PMC est 
apable de restituer le 
oe�
ient d'Angström� ave
 une pré
ision meilleure que l'algorithme SeaWiFS. Les 
on
lusions obtenues lors de la
omparaison ave
 les données AERONET se retrouve dans les 
omparaisons sur des images dela mer Méditerranée. PMC-� permet de restituer des valeurs de � dans un plus grand intervalleet l'analyse des images à l'aide de 
artes de vent a permi de valider les modèles d'aérosolsrestitués par PMC-�. De plus, la 
omparaison ave
 l'algorithme SeaWiFS fait apparaître unemeilleure robustesse du PMC, étant donné qu'il permet de restituer un ensemble large devaleurs de �. De la même façon, on analyse les di�éren
es entre les moyennes hebdomadairesde � .4.3.2.2 Moyenne hebdomadaire de �On fait la même 
omparaison que pré
édemment. On 
al
ule la valeur moyenne de � pourPMC-� sur la huitaine (Fig. 4.18). On se pla
e dans les mêmes 
onditions que l'algorithmeSeaWiFS, 
'est-à-dire que les valeurs de � supérieures à 0.35 ne sont pas prises en 
ompte. La�gure en haut 
orrespond à la moyenne de � obtenue par SeaWiFS et la �gure du bas à 
elleobtenue par PMC-� . Les formes globales de � par PMC-� sont élargies par rapport à 
elles deSeaWiFS, en parti
ulier dans le golfe du Lion et dans la mer Egée.Pour quanti�er 
ette sur-estimation, les valeurs moyennes de � obtenues par les deuxméthodes (Fig. 4.2) ont été 
omparées. Le tableau 4.3 fournit les valeurs moyennes de �Zone PMC-� SeaWiFS erreur relative (%)1 0.190 0.178 06.662 0.135 0.115 15.833 0.159 0.135 17.964 0.181 0.135 33.615 0.193 0.144 33.48Tab. 4.3 � Comparaison des valeurs moyennes de � restituées par PMC-� et par SeaWiFSpour 
inq zones sur la mer Méditerranéeobtenues par les deux méthodes pour les 
inq zones d'étude.Au niveau du détroit de Gibraltar et le long des 
�tes maro
aines (zone 1), la valeurmoyenne retrouvée par le PMC est forte et est égale à 0.190. Dans la même zone par rapportà SeaWiFS, on observe aussi de fortes valeurs de � de SeaWiFS, la valeur moyenne étant égaleà 0.178. Les valeurs restituées par le PMC sur-estiment très faiblement les valeurs de � , il y aun bon a

ord entre les deux méthodes.Au large des 
�tes de Sardaigne et de Corse (zone 2), les valeurs de � de SeaWiFS sontfaibles ave
 une moyenne de 0.115. Le PMC restitue également des valeurs de � faibles dans
ette zone, la valeur moyenne étant égale à 0.135. Pour le golfe du Lion (partie gau
he de lazone 2), les valeurs de � par PMC-� sont plus fortes que 
elles de SeaWiFS et le pana
he de �est moins homogène. On observe sur l'image de � de SeaWiFS, des petits pana
hes d'aérosols93
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dont l'épaisseur optique est de l'ordre de 0.12-0.15 (les plus fortes valeurs se trouvant le longdes 
�tes espagnoles). Les pana
hes de � restitués par PMC-� sont plus forts et plus étendus,les valeurs de � sont de l'ordre de 0.15-0.18 mais gardent la même 
ohéren
e spatiale (fortesvaleurs de � au large des 
�tes espagnoles puis diminution des valeurs au fur et à mesure qu'onse dirige vers la Corse et la Sardaigne).Pour la zone 3 
omprise entre la Si
ile et les 
�tes libyennes, on observe sur les deuximages un pana
he d'aérosols à l'ouest de 
ette zone, près des 
�tes tunisiennes. Le pana
hede � restitué par PMC-� est sensiblement plus grand en taille que 
elui de obtenu par SeaWiFS.La zone 3 se trouve à l'extrémité droite de 
e pana
he. La valeur moyenne de � est égale à0.135 pour SeaWiFS et 
elle obtenue par PMC-� à 0.159. Les valeurs fournies par les deuxméthodes sont très pro
hes, il y a don
 une bonne 
on
ordan
e des � dans 
ette zone.Au large des 
�tes gre
ques et à la latitude de la Crête (partie gau
he de la zone 4), lesvaleurs de � sont faibles (' 0.12) sur l'image SeaWiFS. En observant 
ette zone sur l'image de� restituée par PMC-� , un pana
he de forts � ' 0.22 est observé. On explique 
ette di�éren
een analysant les images des deux méthodes pour le 27 juin 1999 (Fig. D.1). On 
onstateune forte 
orrélation entre la forme représentée par les pixels noirs sur la �gure de PMC-�(�gure du bas) et la forme du pana
he de � sur l'image moyenne de PMC-� . Comme il n'ya pas de données dans 
ette zone à 
ette date, la moyenne de � restituée par PMC-� ne serapas 
al
ulée ave
 le même nombre de jours que 
elle de SeaWiFS. On peut envisager que lamoyenne de � obtenue par PMC-� est faussée par rapport à 
elle de SeaWiFS. Les valeurs de� restituée par SeaWiFS sont faibles dans 
ette zone pour le 27 juin 1999. Au vu des résultatsglobaux, les valeurs de � obtenues par PMC-� si les pixels avaient été exploitables, auraientété aussi faibles, 
e qui aurait fait baisser la moyenne de � et aurait fait disparaître la formeparti
ulière dans 
ette zone. Cette 
on
lusion est 
on�rmée en regardant les valeurs moyennesde � restituées par SeaWiFS et par PMC-� dans la zone 4. L'algorithme SeaWiFS fournit unevaleur moyenne égale à 0.135 tandis que le PMC estime � égale à 0.181.Dans la zone 
omprise entre la Grè
e et la Libye 
omprenant la Crête (partie droite de lazone 4), on observe un pana
he transversal de � sur l'image SeaWiFS, l'ordre de grandeur desvaleurs étant de 0.2. Les valeurs de � pour SeaWiFS dé
roissent de la Grè
e vers la Libye. Onobserve 
e même pana
he sur les images de � par PMC-� mais ave
 des valeurs légèrementdi�érentes (' 0.22) et la dé
roissan
e de � est moins marquée.Pour la partie orientale de la mer Méditerranée (zone 5), il y a une 
ohéren
e des pana
hesd'aérosols entre les deux méthodes mais le PMC restitue des � plus élevées que 
elles obtenuespar l'algorithme SeaWiFS. Pour 
ette zone, la valeur moyenne de � obtenue par SeaWiFSest égale à 0.144. La valeur moyenne de PMC-� est plus forte et atteint 0.193. La di�éren
e,dans 
ette zone, peut s'expliquer en observant les jours 181 et 183 (Fig. D.4, D.6). Pour 
esdeux jours, les valeurs restituées par le PMC sont fortement sur-estimées. Pour le jour 181,sur l'image de PMC-� , on observe un pana
he de � qui des
end des 
�tes ouest de la Turquiejusqu'au 
anal de Suez. Sur l'image de SeaWiFS, on n'observe pas 
e pana
he. La même
on
lusion est faîte pour le jour 183. Là où le pana
he de � de SeaWiFS 
ontient des valeursde � faibles (' 0.07-0.09), les valeurs de � obtenues par PMC-� sont homogènes mais plusfortes (' 0.18-0.20). Cette zone est très nuageuse et les ré�e
tan
es �
or traitées ont pu être
ontaminées par la présen
e de bord de nuages, étant donné que les masques de nuages sontdi�érents entre 
elui de SeaWiFS et 
elui utilisé pour 
réer les images de �
or traitées dans
ette thèse.En 
on
lusion, les restitutions de � par le PMC permettent de retrouver les pana
hesd'aérosols. Il y a une bonne 
on
ordan
e entre les formes spatiales des � obtenues par les95



deux méthodes. Globalement, les valeurs moyennes de � restituées PMC-� sont pro
hes de
elles obtenues par SeaWiFS. Dans 
ertaines régions, où les valeurs de � sont moyennementfortes, le PMC aura tendan
e à élargir les zones 
orrespondantes et en même temps à sur-estimer les valeurs. Cela a pu être 
onstater pour la partie orientale de la mer Méditérrannée.Les 
omparaisons sur les images permettent de généraliser les 
on
lusions obtenues lors de la
omparaison ave
 les mesures AERONET.4.4 Con
lusionLes inversions dire
tes par PMC ont été 
omparées et validées ave
 l'algorithme SeaWiFSet les mesures de l'expérien
e AERONET. Le PMC permet de mieux restituer les valeurset la dynamique de � par rapport à l'algorithme SeaWiFS. Pour � , la 
on
lusion inverse aété obtenue mais les erreurs 
ommises par PMC-� sont raisonnables et se trouvent dans lesintervalles requis en terme de pré
ision. De plus, les valeurs de � et � obtenus par PMC sontinterdépendantes bien que les deux PMCs ont été appris séparément et sont plus liées que
elles obtenues par SeaWiFS.
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Chapitre 5Inversion neuro-variationnelle d'imagesSeaWiFS dans le visible : Comparaisonde 
hl-aCe 
hapitre est dédié à l'analyse des résultats obtenus par NeuroVaria dans la restitutiondes paramètres o
éaniques, en parti
ulier la 
on
entration en 
hlorophylle-a (
hl-a). Les ré-sultats 
on
ernant b0 ne sont pas présentés 
ar il n'est pas possible de faire une 
omparaisonave
 les produits SeaWiFS qui ne se retrouve pas Les résultats obtenus ave
 NeuroVaria sontanalysés dans le 
as nominal où � et !0 varient pendant le pro
essus d'inversion.Comme dans le 
hapitre pré
édent, on 
ommen
e la validation à l'aide de données in-situ.On véri�e ensuite l'inversion d'images entières a�n de voir si la pré
ision des résultats vapermettre une utilisation géophysique des résultats. L'étude sur les images permettra de jugerde la 
ohéren
e spatiale et temporelle des restitutions de 
hl-a obtenues par NeuroVaria. Une
omparaison ave
 les résultats SeaWiFS sera don
 menée sur quatre périodes de l'année 1999.On rappelle que NeuroVaria fournit la 
on
entration en pigment C et que l'algorithmeSeaWiFS retrouve la 
on
entration en 
hlorophylle-a. Il faut don
 
onvertir C obtenue parNeuroVaria en 
hl-a. Le modèle bio-optique de Gordon et al. (1988) relie la 
on
entration enpigment à la 
on
entration en 
hlorophylle a, par l'equation suivante [O'Reilly et al., 1998℄ :C = 1:34 � (
hl-a)0:983 (5.1)5.1 Comparaison ave
 des données in-situPour e�e
tuer une première validation de la méthode d'inversion neuro-variationnelle deparamètres marins, les 
hl-a restituées par NeuroVaria sont 
omparées à des données in-situobtenues pendant la 
ampagne PROSOPE.5.1.1 Pro
édure de validationL'obje
tif premier de l'expérien
e PROSOPE (PROdu
tivité des Systèmes O
éaniquesPElagiques) est l'étude de l'in�uen
e des di�érentes ressour
es nutritives (azote N et phosphoreP en parti
ulier) sur la fertilité o
éanique. Ce projet se pla
e don
 dans le 
ontexte, au niveauinternational, du programme JGOFS (IGBP) et, au niveau national, du programme PROOF.Au-delà de 
et obje
tif, l'équipe PROSOPE s'est assignée trois autres buts plus explora-toires, pouvant débou
her sur de nouveaux axes de re
her
he en biogéo
himie marine :97



� Interpréter les données de 
ouleur de l'o
éan, notamment en vue d'une meilleure 
ali-bration des 
apteurs 
ouleur de l'o
éan satellisés.� Appré
ier l'importan
e des phénomènes à l'é
helle journalière.� Initier des études visant à établir d'éventuelles 
onnexions entre biodiversité marine et
y
les biogéo
himiques.Pour répondre à 
es programmes à la fois spé
i�ques et diversi�és, les zones d'étude de-vaient répondre à un 
ertain nombre de 
ritères :� Couvrir des situations trophiques variées, permettant d'étudier la fertilité o
éanique etson rapport ave
 la 
ouleur de l'eau.� Prendre en 
ompte des systèmes limités par des ressour
es nutritives di�érentes (N etP)� Re
her
her des situations stables, pour étudier la variabilité biogéo
himique diurne ens'a�ran
hissant le plus possible des perturbations liées aux mouvements physiques ad-ve
tifs des masses d'eau en surfa
e.Les prélèvements de 
hl-a ont été e�e
tués entre le 14 septembre 1999 et le 3 o
tobre 1999.La �gure 5.1 présente le trajet de la 
ampagne.

Fig. 5.1 � Trajet de la 
ampagne PROSOPE.Les relevés des stations UPW (upwelling), MIO (Mer Ionienne) et DYF (DYFAMED,station d'observation permanente de l'INSU en Méditerranée Nord O

identale) ont été étudiésdurant des périodes variant de 3 à 5 jours. Les stations 1 à 9 sont des stations dites 
ourtes.Elles ont été o

upées pendant 6 heures, autour du midi solaire, de façon à réaliser des mesuresde validation pour SeaWiFS, quand 
elui-
i était à la verti
ale de la station o

upée.La pro
édure de validation qui a été établie pour e�e
tuer l'inter-
omparaison est la sui-vante :� Les jours pris en 
ompte sont au nombre de sept : 14, 16, 21, 23, 26, 30 septembre 1999et le 3 o
tobre 1999. Tous les jours ne peuvent être traités à 
ause de la 
ouverturenuageuse qui empê
he toute mesure satellitaire utilisable au-dessus de la lo
alisation dela mesure in-situ.� Pour les données PROSOPE, les mesures satellitaires ne peuvent e�e
tuer des mesurespermettant de retrouver 
hl-a que pour la 
ou
he de surfa
e. Pour 
ette raison, les98




omparaisons ont été limitées aux mesures e�e
tuées entre 0 et 20 m. La moyenne et lavarian
e des mesures sont 
al
ulées dans 
et intervalle.� A�n de prendre en 
ompte la variabilité des estimations, on reprend pour dé
oder lesimages 
al
ulées par NeuroVaria et par l'algorithme SeaWiFS le même proto
ole que
elui utilisé dans le 
hapitre pré
édent pour estimer � et � . La valeur de 
hl-a restituéepar NeuroVaria est moyennée sur un pavé de 3x3 pixels et la valeur de 
hl-a fournie parl'algorithme SeaWiFS est moyennée sur une zone en forme de 
roix (paragraphe 4.1.3.2).5.1.2 Comparaison de 
hl-a restituées par NeuroVariaDans 
e paragraphe, les 
hl-a restituées par NeuroVaria et par l'algorithme SeaWiFS sont
onjointement 
omparées aux données PROSOPE. La base de 
omparaison ne 
ontient quesept mesures pour un 
iel 
lair et se trouvent dans la mer Méditerranée o

identale.Le tableau 5.1 présente les valeurs de 
hl-a mesurées pendant la 
ampagne PROSOPE et
elles obtenues par l'algorithme SeaWiFS et par NeuroVaria, ainsi que les erreurs relatives.date PROSOPE NeuroVaria erreur relative (%) SeaWiFS erreur relative (%)14/9/99 0.281 0.142 -49.46 0.230 -18.4016/9/99 0.077 0.142 83.72 0.177 128.8221/9/99 0.039 0.099 153.21 0.115 196.2023/9/99 0.043 0.086 99.45 0.111 157.7626/9/99 0.048 0.116 142.64 0.168 250.0030/9/99 0.109 0.085 -21.78 0.216 98.413/10/99 0.127 0.112 -11.90 0.172 35.60Tab. 5.1 � Comparaison des 
hl-a (en mg.m�3) restituées par l'algorithme SeaWiFS et parNeuroVaria pendant la 
ampagne PROSOPE.On 
onstate que pour les eaux oligotrophiques (
hl-a < 0.2 mg.m�3), NeuroVaria permetde restituer de meilleures valeurs de 
hl-a que l'algorithme SeaWiFS. Ce phénomène s'observe
lairement dans la �gure 5.2 qui présente le diagramme de dispersion de 
hl-a restituées parNeuroVaria (triangle) et l'algorithme SeaWiFS (losange) en fon
tion de 
hl-amesurées pendantla 
ampagne PROSOPE.Les valeurs de 
hl-a retrouvées par NeuroVaria sont plus pro
hes de la diagonale que
elles obtenues par l'algorithme SeaWiFS si les valeurs de 
hl-a in-situ sont inférieures à 0.2mg.m�3. Bri
aud et al. (2002) ont 
omparé les résultats fournis par l'algorithme SeaWiFS àdes données in-situ en mer Méditerranée o

identale dont 
elles de la 
ampagne PROSOPE. Ilsont notamment montré que l'algorithme SeaWiFS sur-estime d'un fa
teur 5 les 
on
entrationsde 
hl-a pour les eaux oligotrophiques (
hl-a <0.2 mg.m�3) dans la partie o

identale. Ilsexpliquent 
ette sur-estimation par deux fa
teurs : la non-adéquation du modèle marin à la merMéditerranée o

identale et les mauvaises 
orre
tions atmosphériques. En e�et, ils ont appliquéleur modèle bio-optique dédié à la mer Méditerranée o

identale à l'algorithme SeaWiFS etont 
onstaté qu'il y avait toujours une sur-estimation des 
on
entrations de 
hl-a d'un fa
teur2. Les restitutions de 
hl-a sont améliorées ave
 le modèle marin régional mais il reste un biais.Ils en ont déduit que la se
onde 
ause d'erreur sur la restitution de 
hl-a venait des algorithmesde 
orre
tion atmosphérique. Si on analyse le tableau 5.2 pour les 
on
entrations de 
hl-a <0.2mg.m�3, on 
onstate que les valeurs de 
hl-a restituées par NeuroVaria sont très inférieures99
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Fig. 5.2 � Diagramme de dispersion de 
hl-a (en mg.m�3) obtenue par SeaWiFS et NeuroVariaen fon
tion de 
hl-a (en mg.m�3) obtenue par PROSOPE.à 
elles fournies par l'algorithme SeaWiFS. Le modèle bio-optique de Gordon et al. (1988),utilisée dans l'inversion neuro-variationnelle, n'a pas de raison théorique d'être plus adapté àla mer Méditerranée que le modèle OC4V4. On peut penser que l'amélioration des restitutionsdes 
hl-a < 0.2 mg.m�3 par NeuroVaria résulte d'une meilleure 
orre
tion atmosphérique.Pour 
hl-a > 0.2 mg.m�3, il n'y a qu'une mesure. Pour 
elle-
i, la valeur de 
hl-a restituéepar NeuroVaria est fortement sous-estimée et l'algorithme SeaWiFS donne une valeur pluspro
he. Dans l'arti
le de Bri
aud et al. (2002), les auteurs ont 
omparé l'algorithme SeaWiFSaux données in-situ pour des 
on
entrations supérieures à 0.2-0.3 mg.m�3 et ont 
onstaté queles valeurs retrouvées par SeaWIFS étaient pro
hes des valeurs mesurées pendant PROSOPE.Don
 il semblerait que les valeurs de 
hl-a restituées par NeuroVaria soient mieux estiméespour 
hl-a < 0.2 mg.m�3 que pour 
hl-a > 0.2 mg.m�3.La 
omparaison ave
 les données PROSOPE ne s'e�e
tue que sur 
inq points, 
ette 
om-paraison doit être 
omplétée ave
 plus de mesures. Les 
on
lusions peuvent, 
ependant, êtregénéralisées sur l'ensemble de la mer Méditerranée en s'appuyant sur les études bibliogra-phiques e�e
tuées sur les restitutions de 
hl-a par l'algorithme SeaWiFS. Dans le paragraphesuivant, les restitutions de 
hl-a sont analysées pour plusieurs saisons.
5.2 Comparaison saisonnière des 
hl-a obtenues par Sea-WiFS et NeuroVariaLe même s
héma que pré
édemment est repris : le proto
ole de 
omparaison, qui a étéétabli, est expliqué puis la 
omparaison sur les quatres saisons est analysée.100



5.2.1 Pro
édure de validationA�n de tester la 
apa
ité de NeuroVaria à reproduire les phénomènes spatio-temporels, la
omparaison sur des images de la mer Méditerranée est e�e
tuée en 
hoisissant une semainepour 
haque saison de l'année 1999. Les périodes utilisées sont les suivantes :1. Hiver : 17 - 24 janvier 19992. Printemps : 8 - 14 avril 19993. Eté : 26 juin - 3 juillet 19994. Automne : 16 - 23 o
tobre 1999Le 
hoix d'une semaine par saison permet de suivre l'évolution de la 
hl-a au 
ours del'année et d'analyser la stabilité des résultats de NeuroVaria. A�n de 
omparer aux produitsdistribués par la 
haîne opérationnelle SeaWiFS, le produit L3BIN a été 
hoisi et il donneles 
artes de 
hl-a en moyenne hebdomadaire de 
hl-a. Pour 
al
uler une moyenne de 
hl-aobtenue par NeuroVaria 
omparable à 
elle obtenue par l'algorithme SeaWiFS, pour 
haquejour, les pixels pour lesquels l'épaisseur optique est supérieure à 0.35 ont été masqués.Après avoir étudié qualitativement les résultats, on 
her
he à 
omparer quantitativementles deux appro
hes, les moyennes de 
hl-a sont 
al
ulées pour les 
inq zones d'étude dé�niesau 
hapitre pré
édent (paragraphe 4.2).5.2.2 Analyse saisonnière des 
hl-aLa mer Méditerranée est une mer semi-fermée qui, malgré son 
ara
tère général oligotro-phique, montre des variations saisonnières marquées dans 
ertaines régions (
omme la partienord-ouest du bassin où des �oraisons (blooms) d'algues se développent au printemps aprèsla 
onve
tion profonde hivernale). Ces variations, en parti
ulier dans la partie o

identale dela mer Méditerranée, sont mises en éviden
e sur la �gure 5.3 qui présente les moyennes heb-domadaires de 
hl-a obtenues par SeaWiFS et par NeuroVaria pour les semaines de janvier,d'avril, de juin et d'o
tobre.La première observation permet de 
onstater que les formes des 
hl-a obtenues par Neu-roVaria sont similaires à 
elle obtenues par SeaWiFS. On retrouve les augmentations de 
hl-ale long des 
�tes, au niveau de l'embou
hure du détroit de Gibraltar (Mer d'Alboran), dansle golfe du Lion et dans la mer Noire. Les résultats pour le mer Noire ne sont pas détaillésétant donné que le modèle marin de �w n'est pas adapté au 
as de 
ette mer qui est prin
i-palement une eau du 
as 2. L'évolution de la 
hl-a restituée par NeuroVaria suit 
elle fourniepar SeaWiFS quelle que soit la région dans la mer Méditerranée. Cependant, on 
onstate queglobalement, l'intensité des 
hl-a restituées par NeuroVaria est plus faible que 
elles des 
hl-adonnées par l'algorithme SeaWiFS, notamment pour les fortes valeurs. C'est le 
as dans legolfe du Lion et la mer d'Alboran. Dans 
es deux régions, il y a une grande �u
tuation de la
on
entration en 
hl-a. NeuroVaria est 
apable de retrouver 
ette évolution, notamment pourla mer d'Alboran. Le pi
 de 
hl-a pour la semaine d'avril dans le golfe du lion est très bienrestitué, seule l'intensité est di�érente. Pour la Méditerranée orientale, la 
on
entration en
hl-a varie faiblement et il n'y a pas de zones de blooms, on observe une bonne 
on
ordan
edes formes spatiales et des intensités de 
hl-a.Les valeurs moyennes restituées par les deux méthodes ont été analysées pour les 
inq zonesdé�nies pré
édemment. Les valeurs de 
hl-a restituées par SeaWiFS et par NeuroVaria ainsique les erreurs relatives sont fournies dans le tableau 5.2.101
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Fig. 5.3 � Cartes des moyennes hebdomadaires de 
hl-a restituées par l'algorithme SeaWiFS(�gures de gau
he) et par NeuroVaria (�gures de droite). De haut en bas, semaine de janvier,avril, juin et o
tobre. L'é
helle de 
ouleur des �gures est logarithmique permettant de mieuxdistinguer les �u
tuations de 
hl-a à petite é
helle.102



Hiver Zone 1 Zone 2 Zone 3 Zone 4 Zone 5NeuroVaria (mg.m�3) 0.226 0.288 0.184 0.179 0.151SeaWiFS (mg.m�3) 0.348 0.421 0.239 0.208 0.185erreur relative (%) -35.11 -31.71 -23.09 -13.74 -18.05Printemps Zone 1 Zone 2 Zone 3 Zone 4 Zone 5NeuroVaria (mg.m�3) 0.126 0.298 0.112 0.116 0.093SeaWiFS (mg.m�3) 0.154 1.293 0.113 0.157 0.117erreur relative (%) -18.23 -76.93 -0.89 -26.26 -20.20Eté Zone 1 Zone 2 Zone 3 Zone 4 Zone 5NeuroVaria (mg.m�3) 0.134 0.129 0.080 0.087 0.074SeaWiFS (mg.m�3) 0.216 0.175 0.087 0.098 0.087erreur relative (%) -37.83 -25.99 -7.58 -11.76 -14.71Automne Zone 1 Zone 2 Zone 3 Zone 4 Zone 5NeuroVaria (mg.m�3) 0.140 0.124 0.088 0.122 0.085SeaWiFS (mg.m�3) 0.251 0.148 0.091 0.138 0.075erreur relative (%) -44.13 -16.32 -3.53 -13.22 14.23Tab. 5.2 � Comparaison des valeurs moyennes de 
hl-a restituées par NeuroVaria et parl'algorithme SeaWiFS pour les quatre semaines saisonnières en 1999 sur les 
inq zones d'étude.Si on analyse globalement les résultats, on 
onstate que les valeurs de 
hl-a restituées parNeuroVaria sont très sous-estimées par rapport à 
elles obtenues par l'algorithme SeaWIFS.Les erreurs sont di�érentes selon les zones d'études. Pour la zone 1, les di�éren
es sont plusfortes que pour les autres zones. Les valeurs restituées par NeuroVaria et par SeaWiFS sonttrès pro
hes pour la zone 3 quelle que soit la saison. En moyenne, les 
hl-a restituées parNeuroVaria sont inférieures de ' 20 % à 
elles de SeaWiFS. Les erreurs varient aussi pourun même site selon les saisons .On 
onstate qu'il n'y a qu'une zone qui fournit une valeurmoyenne de 
hl-a restituée par NeuroVaria plus forte que 
elle retrouvée par SeaWiFS qui
orrespond à la zone 5 en automne.Des études pré
édentes sur les données CZCS [Antoine et al., 1995, Morel and André, 1991℄sur l'ensemble du bassin méditerranéen ont montré que l'algorithme bio-optique global de la
ouleur de l'o
éan restituait souvent des estimations de 
hl-a de faibles pré
isions. Gitelson,Karnieli, Goldman, Ya
obi et Mayo (1996) ont démontré que l'algorithme global CZCS sur-estimait les 
on
entrations en pigments observées dans la mer Méditerranée orientale. En plusde l'arti
le de Bri
aud et al. (2002), une autre 
omparaison [D'Ortenzio et al., 2002℄ a étée�e
tuée pour la mer Méditerranée o

identale (golfe du Lion) et au sud de l'Italie à partir demesures in-situ. Pour toutes 
es études, il a été développé un modèle bio-optique régional àpartir de données in-situ obtenues pendant des 
ampagnes. Les auteurs de 
es arti
les arriventà la 
on
lusion générale que l'algorithme SeaWiFS sur-estime fortement les 
on
entrations de
hl-a pour les eaux oligotrophiques (
hl-a < 0.2 mg.m�3). Cette sur-estimation est 
ausée pardeux fa
teurs :� L'algorithme bio-optique OC4V4 n'est pas adapté pour 
hl-a < 0.2 mg.m�3 aux 
ondi-tions de l'ensemble de la mer Méditerranée.� En appliquant un modèle bio-optique régional aux images SeaWiFS, les auteurs ontmontré que les restitutions de 
hl-a étaient améliorées mais qu'il restait toujours uneforte erreur. Ils en déduisent que la deuxième sour
e d'erreur pour les restitutions des103



faibles valeurs de 
hl-a est l'algorithme de 
orre
tion atmosphérique de SeaWIFS.La 
on
lusion obtenue dans le paragraphe pré
édent est généralisée à l'ensemble de la merMéditerranée : l'amélioration des restitutions de 
hl-a par NeuroVaria pour les eaux oligotro-phiques provient de l'amélioration des 
orre
tions atmosphériques des images SeaWiFS.Mais en analysant les images pour 
haque semaine, on peut 
onstater que la dynamique desrestitutions de 
hl-a par NeuroVaria est moins marquée, notamment pour le bassin o

idental,par rapport à 
elle de SeaWiFS mais elle est sensiblement la même sur les deux images dans lebassin orientale. Par 
ontre pour la semaine d'avril, on observe une �oraison dans le golfe duLion ave
 une 
on
entration supérieure à 1.5 mg.m�3. Cette �oraison est retrouvée sur l'imagede 
hl-a restituée par NeuroVaria mais l'intensité est plus faible et égale à ' 0.5 mg.m�3. Lamême analyse est faîte au sud-est de la Si
ile pour la semaine d'avril, au nord de l'Algériepour la semaine de janvier et dans la mer d'Alboran pour 
haque saison. Les images de 
hl-arestituées par NeuroVaria semblent don
 plus lisses et posséder un intervalle de valeurs plusfaibles que les restitutions de 
hl-a obtenues par l'algorithme SeaWiFS.Expli
ation possible de la faible amplitude de 
hl-a obtenue par NeuroVaria Cettefaible amplitude est-elle due à la méthode neuro-variationnelle ou y-a-t-il une autre 
ause pos-sible ? Pour essayer de répondre à 
ette question et 
omprendre les limitations de NeuroVaria,on a appliqué l'algorithme 
ouleur de l'o
éan de SeaWiFS après 
orre
tion atmosphériqueneuronale. La 
ontribution atmosphérique a été 
al
ulée à partir des � et !0 obtenues parNeuroVaria et � par l'inversion par PMC. En retirant 
ette 
ontribution atmosphérique au si-gnal �toa obtenue par PMC, on retrouve le signal marin �w (Eq. 5.2). Le modèle bio-optique dela 
haîne opérationnelle SeaWiFS OC4V4 (Eq. 1.25) relie �w à 
hl-a. On utilise 
ette relationau lieu du modèle de Gordon et al. (1998). On peut alors 
al
uler 
hl-a pour 
haque semaineétudiée. �w = �
or � �At (5.2)Don
 les 
orre
tions atmosphériques sont e�e
tuées ave
 les modèles neuronaux (PMC)développés dans 
ette thèse et la restitution de 
hl-a est faîte à partir de l'algorithme OC4V4de l'algorithme SeaWIFS.La �gure 5.4 présente la moyenne hebdomadaire de 
hl-a pour la semaine d'avril en in-versant le spe
tre �w à l'aide de l'algorithme OC4V4 à partir des 
orre
tions atmosphériquesneuronales suivant l'initialisation de (�,!0). La �gure de gau
he 
orrespond aux valeurs de(�,!0) obtenues par PMC et 
elle de droite aux valeurs de (�,!0) obtenues par NeuroVaria.La semaine d'avril a été 
hoisie 
ar 
'est la semaine qui présente la 
on
entration la plus im-portante et un large intervalle de 
on
entrations de 
hlorophylle-a notamment pour le golfedu Lion.On peut observer que les �u
tuations de 
hl-a sont parfaitement restituées si les valeursde (�,!0) sont 
elles obtenues par NeuroVaria et les valeurs de 
hl-a pour les fortes 
on
en-trations se rappo
hent de 
elles de SeaWiFS. La variation et les valeurs des fortes 
hl-a sontmoins 
orre
tement retrouvées si (�,!0) sont les valeurs obtenues par inversion dire
te parPMC. Pour la �gure de droite ((�,!0) obtenues par NeuroVaria), la �oraison dans le golfedu Lion est très bien retrouvée aussi bien en terme de lo
alisation, de taille que d'intensitépar rapport à l'algorithme SeaWiFS. Les mêmes 
on
lusions sont obtenues pour le sud-estde la Si
ile, pour le détroit du Bosphore et la mer Noire. On peut en déduire que les 
orre
-tions atmosphériques e�e
tuées par NeuroVaria sont 
orre
tes 
ar les restitutions de 
hl-a en104
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Fig. 5.4 � Carte de la moyenne hebdomadaire de 
hl-a pour la semaine d'avril : Mise enéviden
e de l'amplitude de 
hl-a en appliquant l'algorithme OC4V4 à partir des valeurs de(�,!0) obtenues soit par inversion dire
te par PMC (�gure de gau
he) soit par NeuroVaria(�gure de droite).utilisant OC4V4 sont satisfaisantes spatialement et en intensité. Le modèle de Gordon et al.(1988) peut être la sour
e d'erreur sur la dynamique et sur la faiblesse des restitutions desfortes valeurs de 
hl-a. Ce modèle marin n'est peut-être pas 
orre
tement adapté aux eauxeutrophiques et entraîne une moins bonne dynamique des 
hl-a. Le propos dans 
e paragrapheest uniquement de 
onstater l'e�
a
ité des 
orre
tions atmosphériques faîtes par NeuroVaria.Cette 
omparaison est seulement un test de sensibilité 
omme 
omprendre le manque d'am-plitude de 
hl-a restituée par NeuroVaria. La 
arte de 
hl-a de droite est fortement bruitée,
ette �u
tuation provient que la méthode n'est plus auto-
onsistante (on ré
upère les valeursde (�,!0) obtenues par NeuroVaria et on les utilise ensuite pour faire les 
orre
tions atmo-sphériques dans la 
haîne opérationnelle bio-optique SeaWiFS). C'est la raison pour laquelle
ertains pixels ne sont pas traités sur l'image de droite 
ar il y a des valeurs négatives de �wlorsque les 
al
ule à partir des 
orre
tions atmosphériques neuronales.Les images de 
hl-a restituées par NeuroVaria sont homogènes et non bruitées mais l'évo-lution des 
on
entrations de 
hl-a est moins marquée. L'inversion neuro-variationnelle permetde rendre les images non bruitées et d'ajuster 
orre
tement � et !0 a�n de retrouver des
hl-a réalistes spatialement. On peut espérer qu'en utilisant un modèle bio-optique di�érent[Garver and Siegel, 1997℄, il sera possible de retrouver la dynamique réelle des 
hl-a et ainsique les intensités.La 
omparaison ave
 les quelques données PROSOPE disponibles ont montré une bonne
on
ordan
e. Dans le bassin méditerranéen qui possède des eaux prin
ipalement oligotro-phiques, les restitutions de 
hl-a par NeuroVaria sont meilleures que 
elles obtenues par l'algo-rithme SeaWiFS. D'après les di�érentes études 
itées pré
édemment, 
ette meilleure estimationvient d'une meilleure 
orre
tion atmosphérique, validant l'appro
he 
hoisie au 
ours de 
ettethèse. De plus, le manque de dynamique des 
hl-a restituées par NeuroVaria, 
onstaté sur lesimages traitées pendant la thèse, semble venir prin
ipalement du modèle marin utilisé pour le
al
ul de 
hl-a.Beau
oup d'autres images ont été inversées et ont toutes 
on�rmées les résultats quiviennent être présentés. 105
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Chapitre 6Méthodes d'inversion appliquées auxaérosols absorbants : Résultatspréliminaires
6.1 Introdu
tionDans 
e 
hapitre, le 
as des aérosols absorbants est abordé. C'est un problème majeur dansles algorithmes de 
orre
tion atmosphérique. Les aérosols absorbants 
omme les poussières dé-sertiques ou les aérosols de pollution peuvent avoir une distribution en taille similaire auxaérosols faiblement absorbants présents au-dessus des o
éans. Comme la variation spe
tralede la di�usion des aérosols dépend prin
ipalement de la distribution en taille et seulement fai-blement de l'indi
e de réfra
tion, 
elle-
i n'est plus su�sante dans le PIR pour distinguer lesaérosols faiblement absorbants des aérosols fortement absorbants. La di�
ulté dans la déte
-tion d'aérosols fortement absorbants réside dans l'e�et de l'absorption qui devient importantedans le 
as de la di�usion multiple. Dans 
e 
as, il est né
essaire de retrouver les propriétésoptiques des aérosols et la 
on
entration en 
hlorophylle-a simultanément. Le 
on
ept de laméthode neuro-variationnelle permet de répondre à 
ette problématique.Ce travail a été e�e
tué au début de la thèse et a 
onduit à l'é
riture d'un arti
le quia été soumis à Journal of Atmospheri
 and O
eani
 Te
hnology. Un résumé de l'arti
le estprésenté suivi de l'arti
le. C'est prin
ipalement une étude de faisabilité de l'inversion neuro-variationnelle appliquée aux aérosols absorbants. Le développement de la méthode globaled'inversion étant initialisé par la thèse, le travail s'est avéré trop ambitieux. En e�et, lesrésultats n'ont pas été 
omplètement 
on
luants en terme de pré
ision sur la 
on
entrationen 
hlorophylle-a mais ont permis de mettre en pla
e le fon
tionnement de l'inversion neuro-variationnelle, d'analyser son 
omportement et ses possibilités pour 
ette étude.Divers problèmes ont émergé durant la mise au point de la méthode globale. Tout d'abord,l'inversion dans le pro
he infrarouge semble trop multi-valuée pour obtenir des valeurs pré
isesdes propriétés optiques aérosols. Une se
onde di�
ulté 
on
erne le 
hoix des paramètres aéro-sols à ajuster pendant l'inversion dans le visible. Une dernière limitation est la minimisationde la fon
tion de 
oût sur l'image entière à 
haque itération qui permet de prendre en 
omptela 
ohéren
e spatiale mais les paramètres re
her
hés peuvent diverger si plusieurs pixels sontmal initialisés. Les images obtenues sont �bruitées� et la restitution de 
hl-a est fortementsur-estimées du fait de la sur-estimation de l'impa
t des aérosols sur �toa, la 
orre
tion étantde mauvaise qualité. 107



Dans 
e 
hapitre, la méthode développée par Chomko et Gordon (1998) pour prendre en
ompte les aérosols absorbants est détaillée dans son ensemble. Un résumé de l'arti
le montreles premiers résultats obtenus par NeuroVaria.6.2 Algorithme de 
orre
tion atmosphérique pour les aé-rosols absorbantsPlusieurs arti
les présentent des méthodes pour in
lure les aérosols absorbants, 
omme lesaérosols urbains [Gordon et al., 1997℄, les aérosols de pollution [Chomko and Gordon, 1998℄ oules poussières désertiques [Moulin et al., 2001b, Moulin et al., 2001a℄ dans l'algorithme stan-dard de SeaWiFS. Uniquement l'algorithme de Chomko & Gordon (1998) est présenté 
ar 
'estun des derniers algorithmes de 
orre
tion atmosphérique développés permettant de prendre en
ompte les modèles d'aérosols de pollution en parti
ulier. Son obje
tif est d'essayer de 
ontour-ner le besoin en modèles d'aérosols dis
rets réalistes. Il permet d'introduire l'absorption desaérosols en utilisant la distribution en taille de Junge qui est une distribution 
ontinue. Cetalgorithme est appelé Spe
tral Optimization Algorithm (SOA).6.2.1 Modèles d'aérosols de JungeDans le modèle de Chomko & Gordon, les modèles d'aérosols bi-modaux de Shettle &Fenn (1976) sont rempla
és par les modèles d'aérosols dé
rits par la loi de Junge modi�ée[Junge, 1958℄. Pour prendre en 
ompte à la fois les aérosols faiblement et fortement absorbants,les parties réelle et imaginaire de l'indi
e de réfra
tion peuvent varier et sont indépendantesde la longueur d'onde.La distribution en taille de Junge est dé�nie de la manière suivante := K, D0 < D � D1dNdD = K�D1D ��+1, D1 < D � D2= 0, D > D2où dN est le nombre de parti
ules par unité de volume ave
 un diamètre 
ompris entre D etD+dD. Chomko & Gordon (1998) ont dé�ni D0 = 0:06�m, D1 = 0:20�m et D2 = 20�m. Ladistribution en taille est maintenant 
ara
térisée par le seul paramètre � qui est une 
onstante.L'indi
e de réfra
tion m = mr� i:mi est ensuite 
ombiné ave
 la distribution en taille pourfournir les propriétés optiques des aérosols :� la fon
tion de phase Pa(�),� l'épaisseur optique �a(�),� l'albedo de di�usion simple !0(�)en utilisant la théorie de Mie (1908). Les propriétés optiques des aérosols sont ensuite utiliséespour générer la ré�e
tan
e �A pour toutes les vues géométriques. On voit que pour 
ara
tériserun aérosol, il su�t de 
onnaître :1. �, le paramètre de distribution en taille,2. mr, la partie réelle de l'indi
e de réfra
tion 
orrespondant aux phénomènes de di�usion,108



3. mi, la partie imaginaire de l'indi
e de réfra
tion 
orrespondant aux phénomènes d'ab-sorption,4. � , l'épaisseur optique de l'aérosol.Dans 
et algorithme, il est 
onsidéré que m peut varier mais ne dépend pas de la longueurd'onde. Suivant l'é
hantillonnage des propriétés optiques des aérosols proposés par Chomko &Gordon, il y a 72 modèles d'aérosols distin
ts.6.2.2 Modèle de ré�e
tan
e marineDans 
et algorithme, la ré�e
tan
e marine �w est représentée par le modèle semi-analytiquede ré�e
tan
e marine développée par Gordon et al. (1988). Ce modèle permet de relier la
on
entration en pigment C et le paramètre de di�usion parti
ulaire b0 à �w. Ce modèlerempla
e les algorithmes OC2V4 et OC4V4 et a l'avantage d'être un modèle 
ontinu. Dans 
etalgorithme, la valeur minimale de C est C(min) = 0:05 mg.m�3 et la valeur maximale, C(max)= 1:50 mg.m�3. Les extrémas de b0 sont : b0(min) = 0:12 m�1 et b0(max) = 0:45 m�1.6.2.3 Restitution des paramètres aérosols et de 
hl-aLa di�éren
e majeure entre l'algorithme standard SeaWiFS et SOA est que SOA restitueles paramètres aérosols et o
éaniques simultanément dans les 
anaux visibles, tandis que l'in-version dans le pro
he infrarouge permettant la restitution de 
ertaines propriétés optiquesest sensiblement la même.On repart de l'équation 1.5 du 
hapitre 1. La quantité �A(�) + t � �w(�) est 
al
uléepour 
haque pixel. La ré�e
tan
e aérosol �A est une fon
tion de mr, mi, � et � , 
'est-à-dire�A(�) = �A(�;mr; mi; �; �). De la même façon, t(�) = t(�;mr; mi; �; �).Pour les longueurs d'onde PIR, le prin
ipe général de SOA ressemble à 
elui de l'algorithmeSeaWiFS. Il est aussi basé sur le 
al
ul du paramètre de 
orre
tion atmosphérique �(765; 865)présenté dans le 
hapitre 1 mais dans le 
as de la di�usion multiple. Dans 
et algorithme
ontrairement à l'algorithme SeaWiFS, il n'y a pas de passage de la di�usion multiple àla di�usion simple pour retrouver le modèle d'aérosols (paragraphe 1.5.2 du 
hapitre 1). Lenombre de paramètres peut être réduit si l'on fait l'hypothèse que �w est nulle dans le pro
heinfrarouge (même prin
ipe que pour l'algorithme standard de SeaWiFS). Pour 
ette bande,la valeur de �A est 
onnue. La variation spe
trale de �A dans le pro
he infrarouge dépendprin
ipalement de la distribution en taille de l'aérosol � et seulement légèrement de l'indi
e deréfra
tion m. Ces bandes spe
trales peuvent don
 être utilisées pour déterminer le paramètre�. Cela est a

ompli en 
omparant les valeurs mesurées de�(765; 865) = �A(765)�A(865) (6.1)On en déduit une relation reliant �(765, 865) au paramètre �.Connaissant la valeur de � déterminée par la relation entre � et �(765; 865) pour unegéométrie donnée, il est simple de 
al
uler l'épaisseur optique de l'aérosol qui fournit la valeur
orre
te de la ré�e
tan
e à 
haque � et pour 
haque indi
e de réfra
tion m. � et � sont 
onnusdans les 
anaux PIR et peuvent être �xés pendant la pro
édure de minimisation qui restituela 
on
entration en pigment C, b0 et m dans les 
anaux visibles.Les quatre paramètres qui restent don
 à déterminer pendant le pro
essus de minimisationà partir des 
inq longueurs d'ondes visibles (412, 443, 490, 510, 555) sont : C, b0, mi, mr. En109



utilisant les diverses longueurs d'onde à disposition dans l'instrument, 
ela revient à résoudreun système de N équations à M in
onnues (Eq. 6.2). I
i, N=5 et M=4. On dé�nit �0A(�;mi; mr)et �0w(�;C; b0), les valeurs de �A et �w résultantes ave
 les valeurs demr,mi, b0 et C re
her
hées.�
or sont les observations.�0A(�1; mi; mr) + �0w(�1;C; b0) = �
or(�1)�0A(�2; mi; mr) + �0w(�2;C; b0) = �
or(�2)::::::::::::::::::::::::::::::::::::: :: ::::::::::::::::::::::::�0A(�n; mi; mr) + �0w(�n;C; b0) = �
or(�n) (6.2)Une minimisation sous 
ontrainte est e�e
tuée pour laquelle les variables (mi; mr; C; b0)sont bornées : 0 � mi(min) � mi � mi(max)0 � mr(min) � mr � mr(max)0 � C(min) � C � C(max)0 � b0(min) � b0 � b0(max)On dé�nit la fon
tion de 
oût des moindres 
arrés :S2LSQ = 1(N � 1) : NvXi=1 ��0A(�j;mi;mr) + �0w(�j;C; b0)�
or � 1�2 (6.3)Pour la solution (m�i ; m�r; C�; b0�), SLSQ doit atteindre sa valeur minimale.Chomko & Gordon (1998) ont utilisé un algorithme de des
ente de gradient basé sur laméthode de quasi-Newton (algorithme BFGS). Pour assurer la 
onvergen
e vers un minimum,un ensemble de solutions initiales est séle
tionné, parmi 
elles-
i sont 
onservées les solutionspermettant de 
al
uler �A ave
 une pré
ision su�sante. Le résultat �nal fournit une esti-mation de mr(�), mi(�), C et b0. Cela, asso
ié à � et �, fournit une estimation de �A(�),t(�) et �w(�). En�n, la valeur de C retrouvée permet de 
al
uler 
hl-a à partir de la formule[O'Reilly et al., 1998℄ : C = 1:34 � 
hl � a0:983 (6.4)6.3 Résumé étendu de l'arti
leDans 
e 
hapitre, des résultats préliminaires de nos inversions en utilisant les modèlesd'aérosols de Chomko & Gordon (1998) sont présentés. Cet algorithme semble bien adaptéà la méthode neuro-variationnelle, le prin
ipe étant sensiblement le même : la minimisationd'un fon
tion de 
oût. L'arti
le fo
alise sur l'inversion neuro-variationnelle en présentant untest de sensibilité aux paramètres d'entrée et les résultats sur C à partir de données théoriqueset l'inversion d'une semaine d'images en avril 1999.Les deux premières parties de l'arti
le présentent les modèles d'aérosols et le modèle marinutilisés dans l'algorithme de Chomko & Gordon et les bases de données issues de 
al
uls detransfert radiatif. Ces bases de données permettent de 
alibrer les PMCs modélisant �
or dansle visible. 110



Le modèle dire
t est présenté dans la partie 3. Il est 
omposé de trois PMCs. La pré
isiondes PMCs modélisant t et �w est très bonne et l'erreur relative est inférieure à 1 %. Con
ernantla ré�e
tan
e atmosphérique, la pré
ision est su�sante pour 
ette appli
ation, la rms étantégale à 1.16*10�3 et l'erreur relative à 6.9 %. La 
omposition des trois PMCs permet d'obtenirune modélisation pré
ise de �
or.La quatrième partie présente tout d'abord le prin
ipe de l'inversion neuro-variationnelle etses avantages. La fon
tion de 
oût utilisée pour les tests de sensibilité sur les données théoriquesest une fon
tion de 
oût quadratique, 
'est-à-dire la distan
e entre la mesure et l'observation
al
ulée à partir des trois PMCs. Le test de sensibilité présente les 
apa
ités de NeuroVaria àrestituer C si on 
onsidère que �, mr et � sont restitués exa
tement dans les 
anaux PIR. Dans
es 
onditions, on peut retrouver la 
on
entration en pigment C ave
 une erreur relative de 19.7%, don
 très en-dessous des 35 % requis pour l'algorithme SeaWiFS. Cela permet de 
alibreret mettre au point l'inversion neuro-variationnelle. Ensuite, la méthode globale d'inversionest testée à partir de données théoriques. Pour obtenir une valeur initiale de �, mr et � , une
lassi�
ation de 
es paramètres par PMC a été mise au point dans les 
anaux PIR. Cette
lassi�
ation n'étant pas le propos de l'arti
le, elle est détaillée en annexe. Elle fournit trois
ouples de valeurs de (�,�) pour deux valeurs de mr, le premier 
ouple ayant une probabilitésupérieure à 85 % d'être le 
ouple désiré. Ainsi 
ette 
lassi�
ation permet d'obtenir une valeurdes paramètres (�,�) pro
he de la valeur désirée. Il est alors possible d'appliquer NeuroVariapour restituer C. Les paramètres (�,mr,�) sont autorisés à varier faiblement autour de leurvaleur initiale durant la minimisation. Les résultats sont présentés pour une valeur de mr, les
on
lusions des tests étant les mêmes pour la se
onde valeur. Les tests présentés montrentqu'il est possible d'obtenir une valeur de C ave
 une erreur relative de 51.80 %. Cependant, leserreurs relatives sont inférieures aux 35 % requis pour l'algorithme SeaWiFS si C est inférieureà 0.6 mg.m�3. C'est un résultat très intéressant étant donné que la majorité des 
on
entrationsdans la mer est inférieure à 
ette valeur. L'inversion neuro-variationnelle a don
 montré ses
apa
ités sur des données théoriques.Le dernier test présenté est l'inversion d'une semaine d'images 
omprise entre le 8 et le14 avril 1999. Pour 
es inversions, un terme de rappel a été ajouté à la fon
tion de 
oût per-mettant de prendre en 
ompte l'information 
onnue sur (�,�). Une 
omparaison qualitativeave
 les produits SeaWiFS est présentée. Con
ernant � , les résultats sont très prometteurs,les di�éren
es en terme de 
ohéren
e spatiale sont faibles, tous les pana
hes de forts � sontretrouvés dans les mêmes zones et montrent sensiblement les mêmes intensités. Pour la 
om-paraison de la 
hlorophylle-a, les résultats sont un peu moins bons puisque les restitutions de
hl-a sont sensiblement di�érentes en terme d'intensité. NeuroVaria a tendan
e à retrouverdes valeurs de 
hl-a fortement surestimées pour les faibles valeurs de C. Cependant, pour lesfortes 
on
entrations qui sont les valeurs les plus di�
iles à déte
ter (l'impa
t de �w sur �toaétant très faible), NeuroVaria permet de retrouver la �oraison d'algues dans le golfe du lionave
 une intensité pro
he de 
elle obtenue par SeaWiFS. De la même façon, à l'embou
hure dudétroit de Gibraltar, on observe aussi une augmentation de 
hl-a ainsi qu'au sud de la Si
ile.Mais globalement, les images sont trop homogènes et il n'y a une faible amplitude des valeursde 
hl-a.La 
on
lusion de 
e travail est que l'inversion neuro-variationnelle peut être adaptée pourintroduire les aérosols absorbants dont l'absorption est représentée par l'indi
e de réfra
tionimaginaire mi. Les tests sur des données théoriques ont montré les 
apa
ités de NeuroVariaà bien restituer les valeurs de C inférieures à 0.6 mg.m�3. Les erreurs sont plus fortes pourles grandes valeurs de C. Le traitement de plusieurs images su

essives permet de 
omparer111



les restitutions de 
hl-a (obtenue à partir de C) et � ave
 les produits SeaWiFS. Pour � , lesrésultats sont sensiblement égaux à 
eux obtenus par l'algorithme SeaWiFS, la 
lassi�
ationpar PMC permet d'obtenir une valeur pré
ise de � . Cependant, il y a des di�éren
es notablespour 
hl-a. Les valeurs de 
hl-a restituées par NeuroVaria sont fortement sur-estimées et l'in-tervalle de valeurs est moins large que 
elui obtenu par l'algorithme SeaWiFS mais les imagessont moins homogènes et plus �bruitées� que 
elles de SeaWiFS.Ce travail très prometteur sur les aérosols absorbants a abouti à une 
on
lusion qui nepermettait pas dans un premier temps de travailler sur 
ette problématique. On s'est don

on
entré sur la 
omparaison de NeuroVaria ave
 l'algorithme SeaWiFS. Cependant, les ré-sultats obtenus sur les aérosols faiblement absorbants 
onfortent dans l'idée que 
e travaildoit être repris et 
omplété, d'autant plus que la question de la prise en 
ompte des aérosolsabsorbants est un problème primordial dans les algorithmes de 
orre
tion atmosphérique.Cependant, il a don
 fallu revenir à un problème �plus simple� et prendre le 
as des aérosolsfaiblement absorbants utilisés dans l'algorithme SeaWiFS. En e�et, le modèle des aérosolsabsorbants est représenté par quatre paramètres alors que deux su�sent à 
ara
tériser lesmodèles d'aérosols SeaWiFS (la variation de !0 est très faible). Il faut don
 retrouver autotal 6 paramètres (quatre aérosols et deux marins) dans le visible à la pla
e de 4 dans le 
asde l'algorithme SeaWiFS. Le problème est aussi moins multi-valué dans le pro
he infrarougepermettant d'obtenir des valeurs pré
ises des propriétés optiques des aérosols. De plus, laminimisation est, à présent, e�e
tuée pixel par pixel a�n d'éviter les pixels dont les paramètresdivergent et un terme de rappel est ajouté à la fon
tion de 
oût permettant de prendre en
ompte la valeur initiale des propriétés optiques des aérosols. Ce travail a été expliqué etprésenté dans les 
hapitres pré
édents.
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Use of a Neuro-Variational Inversion for Retrieving O
eani
 and Atmospheri
 Constituentsfrom O
ean Color Imagery : a feasibility studyC.JametLaboratoire d'O
éanographie Dynamique et de Climatologie (LODyC), Paris, Fran
eACRIst, Sophia-Antipolis, Fran
eS. ThiriaLODyCC. MoulinLaboratoire des S
ien
es du Climat et de l'Environnement, Gif-sur-Yvette, Fran
eM. CreponLODyCArti
le soumis à Journal of Atmospheri
 and O
eani
 Te
hnologyAbstra
t This paper presents a neuro-variational method for inverting satellite o
ean-
olor signals. Themethod is based on a 
ombination of neural networks and 
lassi
al variational inversion. The radiative transferequations are modeled by neural networks whose inputs are the o
eani
 and atmospheri
 parameters, andoutputs the top of the atmosphere re�e
tan
e at several wavelengths. The pro
edure 
onsists in minimizinga quadrati
 
ost fun
tion whi
h is the distan
e between the satellite-observed re�e
tan
e and the 
omputedneural-network re�e
tan
e, the 
ontrol parameters being the o
eani
 and atmospheri
 parameters. First wepresent a feasibility experiment using syntheti
 data, to show that we 
an retrieve 
hlorophyll-a, with an error of19.7% when we know exa
tly the atmospheri
 parameters. Then both atmospheri
 and o
eani
 parameters arerelaxed. A �rst guess for the atmospheri
 parameters was provided by a dire
t inverse Neural Network whoseinputs are at near-infrared wavelengths. Sensitivity experiments showed that we 
an retrieve these parameterswith an adequate a

ura
y. Finally, an inversion of a 
omposite SeaWiFS image is presented. Opti
al thi
knessand 
hlorophyll-a both give 
oherent spatial stru
tures when we add a ba
kgound term to the 
ost fun
tion .
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Introdu
tionSin
e the laun
h in 1978 of CZCS whi
h was the �rst satellite dedi
ated to the study of the o
ean
olor, several o
ean-
olor sensors were put into orbit to observe it (MODIS, SeaWiFS, POLDER, MERIS).We know that the solar energy ba
ks
attered by the o
ean-atmosphere system is mainly due to the aerosolsin the atmosphere (up to 90%) and to a lesser extent to the 
hlorophyll-a 
on
entration (
hl-a hereafter)and the phaeophytin a in the o
ean (spe
ially for 
ase 1 waters). The latter parameters allow us to make aquantitative assessment of o
eani
 primary produ
tion and its role in the global 
arbon 
y
le, whi
h are 
riti
alenvironmental and s
ienti�
 issues. Knowledge of primary produ
tion is ne
essary to 
al
ulate new produ
tion,to derive the e�e
t of biologi
al pro
esses on the partial pressure of 
arbon dioxide (CO2) and therefore tobetter understand how phytoplankton 
arbon �xation a�e
ts the net CO2 �ux a
ross the air-sea interfa
e.For 
ase 1 waters, whi
h 
onstitute more than 90% of the world o
ean, opti
al properties depend onphytoplankton pigments and their 
o-varying degradation produ
ts. The upward radian
e 
ontaining the in-formation on the phytoplanktoni
 pigments, the so-
alled water-leaving re�e
tan
e, is transmitted to the topof the atmosphere (TOA). This radian
e represents at most 10% of the total signal re
eived by the satellitesensor in the blue and less in the green wavebands. Therefore the water-leaving radian
e must be extra
tedfrom the measured radian
e - a pro
ess referred as atmospheri
 
orre
tion.The major problem in atmospheri
 
orre
tion is to estimate the aerosol 
ontribution to the measured TOAradian
e. Aerosols are highly variable in spa
e and time as well as in 
omposition ; therefore their physi
al-
hemi
al 
hara
teristi
s need to be determined for ea
h pixel of an image. Current methods rely on near-infrared(NIR) bands to estimate the aerosol 
ontribution at visible wavelengths (Gordon and Wang 1994a). Howeverthese algorithms generally fail when aerosols absorb radiation (Gordon 1997).New algorithms have re
ently been developed to a

ount for aerosol absorption by simultaneously retrievingaerosols parameters (AP) and the phytoplanktoni
 pigments (Gordon, Du and Zhang 1997 ; Chomko andGordon 1998). The prin
iple of the latter method is to use the NIR bands to retrieve some of the AP (namelythe size-distribution parameter � and the aerosol opti
al thi
kness �(865) at 865nm (�(865)) , assuming thatthe water-leaving re�e
tan
e �w is negligible. Then the o
eani
 
onstituents (OC), i.e. 
hl-a and a parti
ulates
attering parameter, b0, and two AP, the aerosol refra
tive index (m=mr-i.mi whi
h is independent of thewavelength) are determined by minimizing a 
ost fun
tion de�ned as the distan
e between the 
omputedradian
e at the TOA and the observed radian
e at di�erent wavelengths in the visible.The Chomko and Gordon (1998) pro
edure uses Look Up Tables (LUT) to 
ompute the TOA radian
e, i.e.the atmospheri
 and o
eani
 radiative transfer equations (RTE). The result is that the LUT are in
orporatedinto the minimization pro
edure of a dedi
ated 
ost fun
tion. Sin
e these LUT are dis
rete, the 
omputationof this 
ost fun
tion and its gradient, whi
h are essential ingredients of the minimization pro
edure, mightbe di�
ult. Moreover the interpolation between 
ontiguous values of the LUT may introdu
e error into theretrieved parameters. We expe
t that the use of neural networks, espe
ially the MultiLayer Per
eptrons (MLP),whi
h are universal approximators of any non-linear 
ontinuous fun
tion (Bishop 1995), 
an repla
e the LUTand improve the a

ura
y of the retrieval of AP and OC, sin
e MLPs yield 
ontinuous and di�erentiablefun
tions.In this paper, we propose an extension of the Chomko and Gordon method. The LUT are repla
ed byMLPs. The main idea of the paper is to investigate the �exibility of the neuro-variational Inversion (NVI) andits suitability for operational inversion. This work is just a feasibility study, we restrain the aerosols modelsto the weakly and moderate absorbing aerosols. The physi
 is less di�
ult than for the strongly absorbingaerosols. We want to show the robustness of our method and the advantages.The paper is stru
tured as follows : des
ription of the RTE of the o
ean-atmosphere system and the aerosoland o
ean models used in the inversion, based on the formalism of Chomko and Gordon, is given in se
tion 2.Se
tion 3 des
ribes the syntheti
 data set used to 
alibrate the MLPs and validate the method. The theory ofthe MLP is brie�y des
ribed in se
tion 4 with the model of the RTE with MLPs ; the NVI pro
edure and thein�uen
e of the �rst guess on the retrieved OC for weakly absorbing aerosols using simulated data is presented,and a �rst qualitative inversion of a week of SeaWiFS o
ean 
olor imagery is is detailed in se
tion 5.1. O
eani
 and atmospheri
 radiative transfer modelsIn this se
tion we present the RTE used for the atmosphere-o
ean system.a. Radiative transfer equations 114



We dealt with the re�e
tan
e � rather than the radian
e L, whi
h is de�ned as �=�L/F0 
os �0 where F0is the extraterrestrial solar irradian
e and �0, the solar zenith angle. The reason is that � is dimensionless ;besides it is possible to more a

urately 
alibrate future sensors in re�e
tan
e than in radian
e (Gordon andWang 1994a). After 
orre
tion for oxygen and water-vapour absorption e�e
ts and removal of the white
apperturbation (Gordon and Wang 1994b), the re�e
tan
e at the top of the atmosphere re
eived by the satellite�t(�) is 
omposed of four terms (Gordon and Wang 1994b, Gordon 1997) : the (pure) Rayleigh s
attering
ontribution �r(�), the (pure) aerosol s
attering 
ontribution �a(�), the 
ontribution of the intera
tion betweenthe aerosol and air mole
ules �ra(�) (Des
hamps, Herman and Tanre 1983) and the water-leaving re�e
tan
e�w(�), i.e. �t(�) = �r(�) + �a(�) + �ra(�) + t(�)�w(�) (6.5)where t(�) is the di�use transmittan
e of the atmosphere (Gordon 1997).The (pure) Rayleigh 
ontribution �r 
an be 
omputed pre
isely from an estimate of the surfa
e atmospheri
pressure (Gordon et al. 1988). In fa
t, we obtain a 
orre
ted TOA re�e
tan
e �
or, i.e.�
or(�) = �t(�) � �r(�) = �A(�) + t(�)�w(�) (6.6)where �A(�) = �a(�) + �ra(�).We now present the RTE modeling of the three terms of Eq. 2, i.e. �A, �w and t.b. The atmospheri
 radiative transfer modelWe use the atmospheri
 RTE proposed by Chomko and Gordon (1998). Its parameters are the Sun-viewinggeometry (�s, �v, �v) and the AP, i.e. the aerosol opti
al thi
kness �(865), a wavelength-independent 
omplexrefra
tive index m = mr� i:mr and a parti
le size distribution parameter � whi
h is a parameter of the Jungepower-law (Junge 1958) whi
h models the distribution of parti
le size. The Junge power-law is of the form :dNdD = K, D0 < D � D1= K�D1D ��+1, D1 < D � D2= 0, D > D2where dN is the number of parti
les per unit volume with diameters varying from D to D+dD. Chomko andGordon sele
ted D0= 0.06�m, D1 = 0:20�m and D2 = 20�m. K is a 
onstant.In 
ontrast to 
lassi
al bimodal log-normal aerosol size distributions, whi
h require several parameters todes
ribe the modal diameters and standard deviation of both modes, and their relative 
on
entrations (Shettleand Fenn 1979), the simpli
ity of the Junge power-law distribution is attra
tive in that only one parameter �is required. Chomko and Gordon have shown that the prin
ipal advantage of the use of the Junge power-lawis the fa
t that realisti
 aerosol models are not required for the extra
tion of o
ean properties. Unfortunately,by abandoning realisti
 models in favor of the simple Junge power-law, we may lose some ability to retrievemeaningful aerosol properties. So in this paper we fo
us on the retrieval of OC, spe
ially C.The refra
tive index is 
ombined with this size distribution to 
ompute the aerosol opti
al properties - thephase fun
tion, opti
al thi
kness �a(�) and single-s
attering albedo !0 - following the Mie theory. The aerosolopti
al properties are then used to generate the re�e
tan
e �A as a fun
tion of �, m and �(865) for the di�erentSun-viewing geometries.
. The di�use transmittan
e modelThe di�use transmittan
es are 
omputed separately by assuming that the in-water upwelling radian
edistribution just beneath the surfa
e is uniform (Yang and Gordon 1997). The di�use transmittan
e is suitablefor the water-leaving re�e
tan
e �w and the white
ap radian
e, as they have near-uniform angular distribution(Gordon 1997). It is de�ned as the water-leaving re�e
tan
e �w in a parti
ular viewing dire
tion (�s, �v) �trans-mitted� to the top of the atmosphere. The di�use transmittan
e a

ounts for the dire
t loss from �w(�s; �v)due to absorption and s
attering within the atmosphere, as the gain in radian
e in the dire
tion (�s, �v) dueto the s
attering of �w(�s; �v). t(�s, �v, �) is approximated by (Gordon et al., 1983)t(�s; �v; �) = exp�� ��r(�)2 + �oz�� 1�v ��ta(�v ; �) (6.7)where 115



ta(�v ; �) = exp�� [1� !a(�)Fa(�v ; �)℄�a(�)�v � (6.8)and �v = 
os�v , Fa(�v ; �) is the aerosol phase fun
tion ; �r(�) is the Rayleigh aerosol opti
al thi
kness, �ozis the ozone aerosol opti
al thi
kness and !a is the aerosol single-s
attering albedo.d. The o
eani
 radiative transfer modelThe spe
tral marine re�e
tan
e �w de�ned as the ratio of upwelled to downwelled irradian
e just belowthe surfa
e, is a fun
tion of the pigment 
on
entration C and the s
attering parameter b0 using the bio-opti
almodel of Gordon et al. (1988).2. The syntheti
 data setThe NVI was tuned up using a syntheti
 data set (NLUT) whi
h was 
omputed using the previousRTEs. In the present study we only dealt with �ve of the SeaWiFS wavelengths : �i(nm) = (412, 443, 490,510, 555).The syntheti
 �A and t were 
omputed for various Sun-viewing geometries (�s, �v, �v) and AP by solvingthe s
alar RTE for a two-layer atmosphere system with aerosols 
on�ned to the lower layer. The samplingof the AP and Sun-viewing geometries for the atmosphere gave us a wide range of realisti
 
on�gurations.The values of the Sun-viewing geometry 
over most of the range of the 
orresponding SeaWiFS values. Thesyntheti
 �w(�) was 
omputed by using the bio-opti
al model of Gordon et al. (1988). The sampling of the AP(�, mr, mi and �(865)) for weakly absorbing aerosols and OC (the s
attering 
oe�
ient b0 and C) is given inTable 1. TAB. 1. : Range of ea
h parameter used in the LUT.Parameters � mr mi �(865) �s �v �v b0 C (mg.m�3)Range 2-4.5 1.33 ;1.5 0-0.003 0.05-0.35 20-50 0-60 0-360 0.12-0.45 0.03-3Steps 0.5 log 0.1 3 3 36 0.03 logAt the end of the data simulation we obtained three distin
t NLUTs : NLUT-A for �A, NLUT-T for t,NLUT-O for �w. From ea
h NLUT we extra
ted three di�erent data sets : the learning set, the validation setand the test set (denoted Learn-A, Val-A, Test-A, Learn-T, Val-T, Test-T, Learn-O, Val-O, Test-O ). For ea
hNLUT the sets were 
onstitued by pi
king at random, in the NLUT, the spe
tra with the related values ofthe parameters. So ea
h set presents the same statisti
al properties. Table 2 displays the size of the data setrelated to ea
h NLUT. The size set of NLUT-O is smaller than the others, owing to the sampling of the OC.These data sets allow us to model Eq.2 with three spe
i�
 MLPs dedi
ated to the modeling of �A, �wand t, respe
tively. These MLPs are suitable for modeling a large variety of multidimensional and non-linearfun
tions (Bishop 1995) as those en
ountered in geophysi
s (Thiria et al. 1993). The three independent MLPsused in NVI were 
alibrated using the learning set des
ribed above.3. Neuro modeling of the RTEThe main idea of NVI is to model the RTE (dire
t model) with MLPs in the minimization pro
edure,instead of using dis
rete LUTs. A brief des
ription of the MLPs used in the variational inversion is givenhere. The MLP is a universal approximator of 
ontinuous fun
tions (Cybenko 1989 ; Hornik, Stin
h
omb andMuller-Karger 1989 ; Pinkus 1999). We also give an overview of the prin
iples of the MLP used for non-linearregression. TAB. 2 : Number of patterns use in the learning, validation and test set for ea
h MLP.Learn-A Val-A Test-A Learn-T Val-T Test-T Learn-0 Val-O Test-ONb of patterns 20,000 20,000 20,000 20,000 20,000 20,000 500 500 224116



TAB. 3 : Ar
hite
ture of ea
h MLP.MLP-A MLP-T MLP-OInputs �, m, �(865), �s, �v , �v , � �, m, �(865), �s, �v � b0, C, �Nb neurons (�rst hidden layer) 20 10 10Nb neurons (se
ond hidden layer) 20 10 10Output �A t �wa. MLP presentationA neuron is an elementary transfer fun
tion whi
h provides an output s when an input A is applied. AnMLP is a set of inter
onne
ted neurons. Ea
h neuron re
eives from and sends signals to only the neurons towhi
h it is 
onne
ted. Thanks to this asso
iation of elementary tasks, an MLP is able to solve 
ompli
atedproblems. The spe
i�
ity of an MLP depends on the topology of the neurons (number of layers, numbers ofneurons in ea
h layer) and on the 
onne
tion weights wij from neuron j to neuron i. The MLP ar
hite
turehas one layer re
eiving the input, one layer broad
asting the output and one or more intermediate layers (thehidden layers). All the networks we used in the present study were fully 
onne
ted.The wij were 
omputed by a 
alibration pro
ess, the so-
alled learning pro
ess, using the learning set.We minimized a 
ost fun
tion de�ned most of the time as a quadrati
 di�eren
e between the desired andthe 
omputed output, the wij values being the 
ontrol variables. For this we used a 
onjugated gradientte
hnique that is an iterative optimization method adapted to MLP, the so-
alled ba
kpropagation gradient(Bishop 1995). When the 
alibration is done, the MLP model does algebrai
 operations only, leading to fast
omputation. The optimal ar
hite
ture of ea
h MLP is obtained by doing su

essive tests in whi
h the numberof neurons and hidden layers is in
reasing, using the validation set. We 
hose the ar
hite
ture that 
ombineda minimal error for a minimal number of neurons. The optimal ar
hite
tures are presented in Table 3.A

ording to Eq.2 we used three MLPs to model �
or : MLP-A to model �A, MLP-T to model t andMLP-O to model �w, and 
ombining the three outputs of the three MLPs allowed us to 
ompute the value of�
or as displayed, in Fig. 1.
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Figure 1 : MLP Dire
t Model in the visible (the desired parameters are 
ir
led).b. Test on MLPs modeling the RTEAt the end of the learning phase the three MLPs were thus 
apable of 
omputing �A, t, �w and 
onsequently�
or, a

ording to Eq.2, at any given visible wavelength and for the given Sun-viewing geometry, AP and OC.117



The MLPs' statisti
al performan
es are dis
ussed here below. A synthesis of this dis
ussion is presented inTable 4. TAB. 4 :Performan
es of the three dire
t MLPs.RMSE relative RMSE (%) r2 (%)MLP-T 2:4 � 10�3 0.50 99.985MLP-W 3:69 � 10�5 1 99.999MLP-A 1:16 � 10�3 6.9 99.957Figure 2a displays the s
atterplot of the 
al
ulated MLP-T versus the desired t for the test set Test-T,and �gure 2b displays the 
ontours of the distan
e to the diagonal for the same s
atterplot.
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Figure 2 : (a) S
atterplot of MLP-
al
ulated versus desired transmittan
e and (b) datum-line.These two �gures demonstrate that MLP-T has perfe
tly modeled the di�use transmittan
e, sin
e all thedata are on the diagonal. The statisti
al performan
eof the MLP-T is given in Table 4. MLP-T 
an approximatethe transmittan
e to a very high a

ura
y of about 2:4 � 10�3 in terms of RMSE and of 0.5% for the relativeRMSE.Figure 3a displays the s
atterplot of the
al
ulated MLP-O versus the desired �w for the test set Test-O,and �gure 3b displays the 
ontours of the distan
e to the diagonal for the same s
atterplot.
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Figure 3 : (a) S
atterplot of MLP-
al
ulated versus desired �w and (b) datum-line.All the data are on the diagonal, the RMSE was 3.69*10�5 and the relative RMSE was 1%. The MLP-Omodel 
an thus approximate the water-leaving re�e
tan
e (r2 ' 1) to a high a

ura
y and there is no bias.118



Figure 4a, b : S
atterplot of MLP-
al
ulated versus desired �A and (b) datum-line.Figure 4a displays the s
atterplot of the 
al
ulated MLP-A versus the desired �A for the test set Test-A,and �gure 4b displays the 
ontours of the distan
e to the diagonal of the same s
atterplot.We observed a quite large s
attering of the desired values of �A between 0 and 0.1 and above 0.35. Thevalues of �A less than 0.1 
orresponded to weak values of �(865) (�(865) � 0:08) and to weakly absorbingaerosols for whi
h the atmospheri
 
orre
tion is easy to apply. In the 
ase of moderately absorbing aerosols(mi �0.002) the values of �A were very 
lose to the diagonal. From the statisti
al performan
es displayed inTable 4 and the s
atterplot presented in Fig. 4a, it was 
on
luded that �a is relatively di�
ult to learn withan MLP. The RMSE is about 1.16*10�3 and the relative RMSE was 6.9% (Tab. 4). However these results area

eptable for this appli
ation sin
e the RMSE is equivalent to the measurement error due to the radiometri
noise for most of the o
ean-
olor sensors and relatively large for weak values of �A, for whi
h the e�e
t of theatmosphere on �
or is small.In 
on
lusion, the performan
e of the MLPs lead to very satisfa
tory results. The three MLPs modeled thethree signals with a high a

ura
y, espe
ially for the di�use transmittan
e t and the water-leaving re�e
tan
e�w. For the three MLPs, the 
orrelation 
oe�
ient was almost 1, meaning that was no bias in the model. TheMLPs have therefore 
orre
tly learned the o
eani
 and atmospheri
 RTE.The a

ura
y of �
or, whi
h is the parameter that is a
tually measured by the sensor, 
an be estimated by
ombining the three MLPs. We tested the performan
es a
hieved in 
omputing �
or by pi
king at random 1,008di�erents 
ases in the inital NLUT, varying AP, the geometry and OC. In the following, Test-1008 refers to thisindependent set of spe
tra. The Test-1008 set in
luded only weakly absorbing aerosols (mi � 0:003). This setof aerosols is somewhat similar to the data used in the standard atmospheri
 
orre
tion algorithm of SeaWiFS(Shettle and Fenn 1979). It is therefore a pertinent example to test the robustness and the a

ura
y of ourinversion method. The s
atterplots (Fig. 5a) and 
ontour plot (Fig. 5b) prove the ability of the 
ombinationof the three MLPs to model �
or with a good a

ura
y.There is little s
attering of the data around the regression line. The performan
e rea
hed for Test-1008
ases is given in Table 5. TAB.5 : Performan
es on �
orRMSE relative RMSE (%) r2 (%)�
or 1:56 � 10�3 3.63 99.93The RMSE was 1:16�10�3. In terms of relative RMSE, the s
ore is of 3.63 %. With respe
t to these resultswe 
on
lude that we have obtained a pre
ise model of �
or with the 
ombination of the three MLPs.4. The neuro-variational inversiona. The methodology 119
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Figure 5a, b : (a) S
atterplot of MLP-
al
ulated versus desired �
or and (b) datum-line.The method uses the �
or at �ve visible wavelengths to retrieve both AP and OC. The goal of the variationalinversion is to retrieve the AP and OC by minimizing a 
ost fun
tion J de�ned in the observation spa
e. Inthe present study, whi
h is a feasibility study, we used a simple quadrati
 
ost fun
tion of the form :J = 12 nXi=1(�obs
or(�i)� �
al
or(�i))2 (6.9)where �obs
or is the satellite observation (the desired value), �
al
or is the observation 
omputed by using themulti-modular MLP modeling Eq.2 and n stands for the number of wavelengths taken into a

ount.The minimization is done by a gradient-des
ent method whi
h is an iterative pro
ess. A gradient-des
entmethod does not allow us always to rea
h the global minima. But we estimated that it is a su�
ient algorithmto test our method. We de�ned the 
ontrol ve
tor x whose 
omponents are the physi
al parameters we wantedto retrieve (AP and OC). At ea
h iteration we modi�ed the 
ontrol variable a

ording to the s
heme till Jrea
hed a minimum value : xt+1 = xt � �:~rJ (6.10)where ~rJ is the gradient with respe
t to the 
ontrol variable and �, the 
onstant step gradient.The pro
edure was initialized by 
hoosing a parti
ular spe
trum, the so-
alled �rst guess. In the followingwe will show that this initial value has a very strong e�e
t on the retrieval.The 
omputation of the partial derivatives of the 
ost fun
tion J implies the 
omputation of the partialderivative of the dire
t model whi
h asso
iates the physi
al parameters with the observations. The majoradvantage of this approa
h is that the 
al
ulation of the gradients of an MLP by an adjoint te
hnique isstraightforward, thanks to the pro
edure used to 
ompute the weights of the MLP (Bishop 1995). In thepresent work, these dire
t models are the multimodular MLPs whi
h model the RTE. The minimization of the
ost fun
tion J implies n 
omputed and observed re�e
tan
e values at n di�erent � values (wavelengths). Thear
hite
ture of the minimization pro
ess is given in Fig. 6.At the present stage of this resear
h, we only 
ontrol OC, i.e, C and b0 and one AP, the imagery refra
tiveindex , mi. In the following we present �rst the results obtained performing some a
ademi
 inversion using theNLUT : we tested the robustness of the NVI following the �rst guess. We fo
used our work on the retrievalof C whi
h is the main desired parameter. Then we applied the method to SeaWiFS imagery in whi
h theother atmospheri
 parameters, the size distribution parameter �, the real refra
tive index mr , and the aerosolopti
al thi
kness at 865nm �(865) were determined during a preliminary phase, des
ribed in the appendix, byusing an MLP dire
t inverse model in the NIR.b. Numeri
al results of the NVIThe �rst subse
tion presents some preliminary results, in order to show the behaviour of the NVI methodwith syntheti
 data. In parti
ular, sin
e the 
omputation of �
or is highly non-linear with respe
t to the 
ontrolvariables (the OC in the present 
ase), the minimization required some prepro
essing. The prin
ipal result wasthat the �rst guess for the three AP have to be 
arefully 
hosen. In the se
ond subse
tion we dis
uss SeaWiFS120
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Figure 6 : Neuro-variational method in the visible.images, the �rst guess of the required AP being 
omputed with a

ura
y by using the IR spe
trum (seeAppendix).1) RETRIEVAL OF THE OCEAN PARAMETERS (OC)We tested the NVI using syntheti
 �
or given by the Test-1008 set. The goal of this study was to show thatthe NVI is able to generate an e�
ient atmospheri
 
orre
tion when the AP are known, allowing us to retrievethe OC with a

ura
y. We therefore ran an experiment in whi
h the AP �, mr and �(865) are known exa
tlyand �xed, the 
ontrol variables being the OC, namely C and b0 and the imagery refra
tive index mi. In allthe experiments presented below, the �rst guess value of C was set at 0.2 mg.m�3, whi
h 
orresponds to anaverage value for 
ase-1 waters, spe
ially in the Mediterranean Sea, and b0 was set at 0.285 (mi was set at0.002).Figure 7 shows the s
atterplot of the MLP-
omputed versus desired �
or (MLP-
omputed here means thatwe used the parameters retrieved by the NVI as input to the multimodular MLP).

Figure 7 : S
atterplot of retrieved versus desired �
or for weakly absorbing aerosols mi � 0:003 with (�, mr,�(865)) known exa
tlyAll the data were on the regression line and there was almost no s
attering. The NVI 
an retrieve the OCa

urately leading to a pre
ise �
or. The minimization pro
edure is e�
ient. In terms of error, the numeri
alresults are summarized in Tab. 6. 121



TAB.6 : RMSE and relative RMSE 
omputed for Test-1008 of the retrieved parameters.�
or mi b0 CRMSE 4:91 � 10�4 7:90 � 10�4 7:51 � 10�2 5:29 � 10�2relative RMSE (%) 0.88 1 20:7 19:7The RMSE for �
or was 4:91 � 10�4 and it was below the theoreti
al requirement for the SeaWiFS sensors(' 10�3). The 
omparison between the 
omputed �
or and the desired �
or gives an idea of the e�e
tivenessof the minimization method (the relative RMSE was 0:88%).The e�
ien
y of the method was estimated by 
omparing the �
ale with respe
t to the desired �obse . Hereaf-ter, �
ale designates �
alA or t*�
alw or �
al
or 
omputed with the dedi
ated multimodular MLPs modeling Eq.2, inwhi
h the inputs were the �xed AP and the retrevied OC given by the NVI.The RMSE and relative RMSE for the 
omputed �
or, �A and t*�w are shown in Tab. 7, 8, 9, for ea
hvisible wavelengths sampled by the SeaWiFS sensor.TAB.7 : RMSE and relative RMSE of the retrieved �
or(�) 
omputed for Test-1008 for the �ve visiblewavelengths.�
or(412) �
or(443) �
or(490) �
or(510) �
or(555)RMSE 5:59 � 10�4 4:31 � 10�4 3:85 � 10�4 3:85 � 10�4 6:42 � 10�4relative RMSE (%) 0.98 0.78 0.67 0.71 1.28TAB. 8 : RMSE and relative RMSE of the retrieved t(�)*�w(�) 
omputed on Test-1008 for the �ve visiblewavelengths.t*�w(412) t*�w(443) t*�w(490) t*�w(510) t*�w(555)RMSE 1:25 � 10�3 1:35 � 10�3 1:25 � 10�3 9:51 � 10�4 7:33 � 10�4relative RMSE (%) 17.3 16.9 13 11.8 12.3The �rst 
on
lusion is that the minimization was e�e
tive, be
ause �
or 
an be retrieved with a higha

ura
y for every wavelength (RMSE < 10�3). When 
onsidering the RMSE and relative RMSE of the
omponents of �
or at di�erent visible wavelengths, we noti
ed that �A was retrieved e�
iently. The RMSEwas about 1.2*10�3 (Tab. 8). In terms of relative RMSE, the mean value was about 3%. For the term dependingon the o
ean, t*�w, the RMSE was 1.1*10�3. The theoreti
al requirement for the SeaWiFS sensors was 1-2*10�3 at 443 nm. At this wavelength, we obtained a value of 1.35*10�3 whi
h is similar to the requirement.In terms of relative RMSE for t*�w, the mean value was 14.3%. The 
on
lusion of this work is that thevariational inversion with an adjoint te
hnique performs well. We 
ould retrieve ea
h 
omponents of �
or witha good a

ura
y.Numeri
al performan
es for the retrieval of the o
ean parameters OC are given in Tab. 6. Clearly, perfe
tknowledge of AP allows a good retrieval of the C 
ontent. The C 
an be retrieved with a relative RMSE of19:7% when we know �, mr and �(865). Figure 8 shows the s
atterplot of the retrieved versus the desired C.There were 17 values of the desired C, from 0.03 mg.m�3 to 3 mg.m�3. The retrieved values were nots
attered with respe
t to the desired values of C belower than 0.5 mg.m�3. For greater values, there was astrong s
attering, espe
ially for the extreme value (C = 3 mg.m�3). This phenomenon was more evident inthe evolution of the error versus the desired values of C (Fig. 9).Figure 9a shows the evolution of the mean relative RMSE with respe
t to the desired C. It shows thevariation of the error for weak values of C. Figure 9b displays the s
atterplot of the mean retrieved versusdesired C. The mean retrieved values of C 
orrespond to the mean of the retrieved values for ea
h desired value.The mean retrieved values of C were satisfa
tory (relative RMSE � 17.95%) for values less than 0.62 mg.m�3,the latter value 
orresponding to one of the highest C found in 
ase 1 waters (Morel 1988). This performan
ewas in the range of the requirement for the SeaWiFS algorithm to retrieve the C with an a

ura
y of 35%.For values greater than 0.62 mg.m�3, the mean error of the retrieved C in
reased up to 77%. This value wasvery high and it is likely that the interpolation for these high values of C fails be
ause of the weakness of the122



TAB.9 : RMSE and relative RMSE of the retrieved �A(�) 
omputed on Test-1008 for the �ve visiblewavelengths.�A(412) �A(443) �A(490) �A(510) �A(555)RMSE 1:36 � 10�3 1:26 � 10�3 1:13 � 10�3 1:04 � 10�3 9:36 � 10�4relative RMSE (%) 3.7 3.27 3.01 2.74 2.56

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

Desired chlorophyll concentration

Cal
cula

ted 
chlo

rop
hyll

 con
cen

trat
ion

Scatterplot of chlorophyll concentration

Figure 8 : S
atterplot of retrieved versus desired C after inversion.
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Figure 10 : Comparison between the desired (
urves) �
or and the 
omputed (dots) �
or with the retrievedatmospheri
 and o
eani
 parameters in the 
ase of weakly absorbing aerosols for di�erents geometries, type ofaerosols and C.
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sampling of the learning dataset used to 
alibrate the MLP-O (four values of C between 0.62 and 3 mg.m�3).An other explanation might be that �w is very low for high values of C. The 
ontribution of �w to �
or wasalso weak and the signal may be di�
ult to retrieve for these 
ases. For the total set, the relative RMSE was19.7% versus 35% required for SeaWiFS.We present now additional results for di�erent AP (Tab.10) and OC in Fig.10.TAB. 10 : Con�gurations of aerosol opti
al properties, Sun-viewing geometries 
orresponding to the �gures10a-f for Test-1008.Figure � mr mi �(865) �s �v �v10a 2 1.33 0 0.35 47 51 7210b 2 1.33 0.001 0.15 32 18 28810
 3.5 1.33 0.001 0.35 44 15 7210d 2.5 1.50 0.003 0.35 20 24 7210e 3 1.50 0.003 0.05 20 0 010f 3.5 1.50 0.001 0.35 44 15 72Figure 10 shows the spe
tra of the desired and MLP-
omputed �
or, �A and t*�w. The desired and retrievedvalues of C and the 
orresponding error are given in Tab. 11.TAB. 11 : C desired and retrieved values 
orresponding to the �gures 10a-f for Test-1008.Figure RMSE �
or (%) True pigment 
on
entration Result relative error C (%)10a 1.057*10�3 0.17 0.1617 4.8810b 7.25*10�4 0.107 0.107 5*10�710
 2.7*10�4 0.2 0.1965 1.7510d 5.4*10�4 0.078 0.0717 8.0810e 5.3*10�4 0.03 0.03 7.23*10�1010f 6.6*10�4 0.17 0.1742 2.47We analyzed the desired �
or with respe
t to the �
or 
omputed with the �xed AP and retrieved OC fordi�erent C and �(865) (Fig. 10). For the example 
orresponding to Fig.10a, the RMSE of �
or was 1.057*10�3(limit of the desired error) and the relative RMSE was 2%. In terms of retrieved parameters, the relative errorfor C was 4.88%.For these di�erent 
ases, �
or was very well retrieved. In terms of RMSE, it was below that required forSeaWiFS, i.e. 10�3. In terms of relative error on C, the maximum error is 8.08% 
orresponding to a high�(865) (0.35). When �A was the major 
ontribution to �
or (see Fig. 10
, 10e), the inversion method workedwell and 
ould retrieve C with a high a

ura
y. For the example in Fig. 10
, C was retrieved with a relativeRMSE of 1.75%. When the 
ontribution of �A and t*�w were equivalent (Fig.10b), the a

ura
y of the retrievedparameters was also pre
ise. The error of C in this 
ase was 5*10�7%.Assuming that the AP �, mr and �(865) are known, we 
an 
on
lude that the NVI retrieves the C witha good a

ura
y even when its �rst guess value is far from the true value and when �(865) is high. A meana

ura
y of 19:7% is 
onsidered an adequate solution.2) RETRIEVAL OF THE ATMOSPHERIC (AP) AND OCEAN PARAMETERS (OC)In this se
tion, we �rst retrieve �, mr and �(865) by pro
essing the information embedded in the NIR bands(Gordon and Wang 1994a, Chomko and Gordon 1998). We performed su
h an inversion with dedi
ated MLPsworking as a 
lassi�er. These MLPs gave the probability of � and �(865) having a given value depending tothe three NIR-�
or and the three observation angles (See Appendix). This 
lassi�
ation gives three (�, �(865))pairs having di�erent values with di�erent probabilities depending on the value of mr. As the values of (�, mrand �(865)) are retrieved with a 
ertain error, we de
ided to allow these parameters to vary during the NVIwithin a 
ertain range from their initial values.In the following, we present only the results for mr=1.50 and for the �rst 
ouple (we have obtained thesame results for an other value of mr=1.33). In terms of retrieved parameters, we fo
used on C.In order to better understand the fun
tioning of the NVI, we studied the behavior of the 
al
ulated �
orafter the inversion. Figure 11 shows the s
atterplot of the 
al
ulated �
or 
omputed using the parametersobtained from the NVI versus the desired �
or for mr=1.50.125
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Fig.11 : (a) S
atterplot of MLP-
al
ulated versus desired �
or and (b) datum-line with a �rst guess.�
or was relatively well retrieved. However the �rst guess for the AP given by the MLP 
lassi�ers usingthe NIR observations 
orresponded to the most probable (�, mr) pair. This pair 
orresponded to the true pairin 85% of the 
ases. So for 15% of solutions the �rst guess di�ered from the true values. In an operational
ontext it would be ne
essary to take into a

ount these less probable solutions by using the spatial 
ontext,whi
h must present some homogeneity. The retrieved AP also depended on the value of mr. If the 
hosen valuedi�ers from the true value, the �rst guess 
an also be far from the desired value. Nevertheless, in most 
ases,�
or 
an be retrieved with a good a

ura
y.The error of the retrieved �
or and AP and OC are summarized in the Tab. 12.TAB.12 : RMSE and relative RMSE of the retrieved parameters for mr = 1:50.�
or � mr mi �(865) b0 CRMSE 4.70*10�3 2.25*10�1 1.01*10�1 1.54*10�3 0.5�10�2 1.3*10�1 0.69relative RMSE (%) 7.32 5.24 6.06 1 14.72 45.81 51.80The mean RMSE for the �
or was 4.68*10�3 and the relative RMSE was 7.32%. The mean RMSE of theretrieved C was 0.69 and the relative RMSE was 51.80%. In the pre
eding subse
tion, we showed that we areable to retrieve C with an error of 19.7% if we have a perfe
t knowledge of the atmospheri
 parameters �, mrand �(865). In the present experiment, we estimated these parameters using the information 
ontained in theobserved spe
trum in NIR �
or. The performan
e of the NVI was degraded due to the fa
t that the �rst guessof the AP were estimated with some noise. We now explore the variation of the error following the desired Cin order to validate our inversion. The retrieved C value were relatively far from the desired C values, evenfor the low values. Figure 12 presents the s
atterplot of the retrieved versus desired C. There was a strongs
atter. There were some false retrieved values for C below 0.6 mg.m�3. For higher values, we observed thesame behavior, even if we give exa
t values for �, mr and �(865). Te NVI is not able to determine high Cvalues.Figure 13a presents the variation of the mean retrieved C with respe
t to the desired values of C ,and the�gure 13b shows the variation of the mean relative RMSE with respe
t to the desired C. The mean retrievedC values were 
lose to the desired C when C was less than 0.6 mg.m�3. The bias in the mean retrieved Cwas weak for weak values of C. The mean retrieved C values were very 
lose to the desired C for C valuesless than 0.6 mg.m�3. For this range, the mean relative RMSE varied between 86.08% (for very low values)and 0.25% (for values less than 0.6 mg.m�3). The mean RMSE was 26.8%. The requirement for SeaWiFS was35%. Therefore for weak values of C, i.e. C �0.6 mg.m�3, the NVI gave an a

urate retrieved C. We foundthat 65% of the retrieved values of C have a relative error of 25% or less. For C greater than 0.6 mg.m�3, themean relative RMSE was higher : it varied between 32.79% and 80.14%.126



Fig.12 : S
atterplot of retrieved versus desired C after inversion with a 
al
ulated �rst-guess.
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These good performan
es in term of the mean show that the minimization pro
edure is e�e
tive. With theretrieved AP and OC, we were able to model �
or with a good a

ura
y. We have tested the NVI for weaklyabsorbing aerosols 
onsidering we 
an obtain a �rst guess for �, mr and �(865) with an MLP fun
tioning ina 
lassi�er mode dealing with the three NIR bands. Using this �rst guess, we retrieved C with a global errorof 51.80%. The performan
e seems quite good for weak values of C whi
h 
orresponds to the situation in themajor part of the o
ean.3) Inversion of a series of SeaWiFS imagesIn this se
tion, we present a �rst inversion of a series of SeaWiFS images. We used a 
omposite SeaWiFSimage produ
ed by averaging a series of SeaWiFS images of the Mediterranean Sea during April 8-14, 1999.Comparisons were made between the image pro
essed by the SeaWiFS algorithm (Gordon and Wang 1994a ;M
Clain et al. 2000) and the NVI algorithm.The AP and OC parameters were determined by the NVI pro
edure. The AP (�, mr and �(865)) andthe C were the 
ontrol variables of the NVI pro
edure. In this part, we have 
ompared the 
hlorophyll-a
on
entration instead of the pigment 
on
entration C. C is related to 
hl-a by the following formula :C = 1:34 � 
hl-a0:983 (6.11)The �rst guess value for 
hl-a was equal to 0.2 mg.m�3 for ea
h pixel of the image. This value representsan average value for the Mediterranean Sea.The �rst guess values of the AP (�, mr and �(865)) were provided by an MLP inversion des
ribed in theAppendix and quite 
lose to reality, thanks to the good quality of the MLP. Depending on the value of mr,the MLP determines the most probable pair (�, �(865)) by inverting the NIR spe
trum (see Appendix). Toavoid unrealisti
 values for the atmospheri
 parameters, we added a penalty term to the 
ost fun
tion, in theform of a return to a ba
kground value for the AP. In the present experiment, these ba
kground values werethe �rst guess values of the AP. The 
ost fun
tion is therefore :J = � � 1�obs � 12 nXi=1(�obs
or(�i)� �
al
or(�i))2 + � � nXi=1(x
al � xfg)2 (6.12)where x
al stands for the parameters 
al
ulated at ea
h iteration and xfg stands for the parameters obtainedwith the NIR inversion named �rst-guess. � and � are weights.We present here the retrieved values of �(865) (Fig. 14) and 
hl-a (Fig. 15) 
orresponding to mr=1.33.Both images presented 
oherent spatial patterns. The top of these �gures, the SeaWiFS retrieved quantitiesare shown andthe NVI ones, at the bottom.We analyzed the retrieved aerosol opti
al thi
kness �(865) (Fig. 14). This week 
orresponded to weakvalues of �(865), ex
ept in the Gulf of Lion, near the south-west Fren
h 
oast, in the Bla
k Sea and in theeastern part of the Mediterranean Sea, near the Lebanon-Israel 
oast. Far from the 
oast, the spatial patternof �(865) was homogeneous for SeaWiFS-�(865). The NVI retrieved values showed the same homogeneity,ex
epted along the Egyptian 
oast where the NVI retrieved spatial pattern is less homogeneous. The meanvalues of SeaWiFS-�(865) was about 0.22. while the mean value of NVI-�(865) was about 0.12.The high values of �(865) in the Gulf of Lion presented the same spatial pattern in both images. But theNVI algorithm gave values of �(865), smaller than those provided by the SeaWiFS algorithm. The SeaWiFS-�(865) values were about 0.21 while these of the NVI algorithm were about 0.17. The pattern of NVI-�(865)is smaller than those of SeaWiFS-�(865). The values of NVI-�(865) along the western 
oast of Corsi
a Islandare smaller, of order of 0.11 than those of SeaWiFS-�(865), of order of 0.15.We rea
hed the same 
on
lusion in the Bla
k Sea. There were high values of SeaWiFS-�(865) (0.22) in thenorthern part of the Bla
k Sea. We found the same order of values -0.21- for NVI-�(865) in the 
orrespondingpattern. The mean values of NVI-�(865) outside that pattern was about 0.1 as for SeaWiFS-�(865). But we
ould see a large pattern of medium values of SeaWiFS-�(865) in the western part of the Bla
k Sea. The
orresponding pattern in the NVI images was smaller in term of size and values.In the eastern side of Mediterranean Sea, we observed �laments in the SeaWiFS-�(865) image . Similarly,NVI-�(865) present some �laments in this part with values of the same order. The pattern are very similar andthe mean values of �(865) is of 0.16 for SeaWiFS-�(865) and of 0.14 for NVI-�(865). NVI method was able toretrieve the peak of �(865) near the western part of Cyprus. But the pattern of NVI-�(865) was greater thanthose of SeaWiFS��(865). But both pattern have the same intensity.The NVI algorithm also retrieved a high-value pattern of �(865) near the Egyptian and Libyan 
oasts.This pattern was not retrieved with the SeaWiFS algorithm. The reason was that it 
orresponded to a dust128



Fig. 14 :�(865) retrieved for the se
onde de
ade of April, 1999 with the SeaWiFS algorithm (top) and theNVI (bottom).
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aerosol event for 10th April (not presented) and the SeaWiFS algorithms do not take into a

ount these aerosolmodels. When looking at the wind maps provided by Meteo-Fran
e at this date we noted that the wind wasblowing from the Sahara desert to the sea. This wind dire
tion 
aused the dust event. As the NVI algorithmdoes not �ag these aerosol models, we were able to observe the spatial pattern of the dust event 
ontrary toSeaWiFS algorithm. The NVI method is able to retrieve the high values of �(865) asso
iated with the dustevent. But due to the quite low values of �(865) in the NLUT used to train the MLP for the inversion, wewere not able to retrieve values of �(865) greater than 0.35.For the western part of the Mediterranean Sea between the spanish and moro

an 
oasts, there were fewaerosols, the SeaWiFS-�(865) was weak. The mean values was equal to 0.07. In the NVI image of �(865), therewas an homogeneous pattern of weak values of �(865). The mean values of NVI-�(865) is equal to 0.05.We now analyzed the retrieved SeaWiFS-
hl-a and NVI-
hl-a shown in Fig. 15. Both SeaWiFS-
hl-a andNVI-
hl-a gave high values of 
hl-a in the Gulf of Lion at the same lo
ation as the �(865) images. The NVImethod was thus able to retrieve these high values of 
hl-a with similar valuex to those of SeaWiFS. In themiddle of the pattern, SeaWiFS-
hl-a values were about 1.81 mg.m�3. The NVI-
hl-a pattern was larger inlatitude and more homogeneous. The value of NVI-
hl-a was about 0.92 mg.m�3. The NVI-
hl-a is 
oherentwith the SeaWiFS-
hl-a. As NVI underestimates the values of �(865) with respe
t to those provided bySeaWiFS, the NVI values of �A are lower than those of SeaWiFS. To 
ompensate these smaller values of �Ain �
or (see Eq (2), it is ne
essary to in
rease the values of �w by lowering the 
hl-a. Where the SeaWiFS-
hl-ais strong near Corsi
a Island, the NVI-
hl-a is smaller of a fa
tor 2.In the Bla
k Sea, the SeaWiFS-
hl-a values were homogeneous, ex
ept near the 
oast, and values wereabout 0.72 mg.m�3. The NVI-
hl-a values were less homogeneous and were lower about 0.43 mg.m�3. Thevalues of NVI-
hl-a were higher along the 
oast like those of SeaWiFS-
hl-a. The reason for this phenomenonis that the model used for 
omputing �w is dedi
ated to 
ase 1 waters whereas the area under 
onsideration
onsisted of 
ase 2 waters.For the eastern part of the Mediterranean Sea, the values of SeaWiFS-
hl-a were weak, 0.10-0.12 mg.m�3and their asso
iated patterns were homogeneous. The values of NVI-
hl-a were less homogeneous and greaterthan those of SeaWiFS, 0.25-0.35 mg.m�3. For the eastern Greek 
oast, a pattern of high values of SeaWiFS-
hl-a appeared with values of 1.0-1.2 mg.m�3. The NVI was able to retrieve this pattern with values of 0.6-0.7mg.m�3. In this 
ase, the NVI underestimated the values of 
hl-a.In 
on
lusion, we 
an say that the NVI method is able to retrieve the spatial pattern of 
hl-a even for highvalues of 
hl-a, but the NVI values are often quite di�erent from those given by the SeaWiFS algorithm. Areason might be some ina

ura
y in the AP retrieval with the MLP-
lassi�er using the NIR information (seeAppendix).Con
lusionWe have developed a new method to pro
ess o
ean 
olor images provided by satellite sensors. Theretrieval of o
ean 
onstituents from these measurements is di�
ult be
ause of the presen
e of the atmosphere,whi
h represents at least 90% of the re�e
tan
e re
eived by the sensor.The neuro-variational inversion 
ombines the advantages of neural networks and the variational estimation.The variational method 
onsists in inverting a dire
t model (a radiative transfer model in the present 
ase)to retrieve the aerosol and o
eani
 parameters by minimizing the distan
e between the observed re�e
tan
eat the top of the atmosphere and the 
al
ulated one at several wavelengths, the 
ontrol parameters being theAP and the OC. The dire
t model is represented by MLPs whi
h are universal approximators and represent
ontinuous and derivable fun
tions. Their derivatives and 
onsequently the adjoint of the dire
t model are easyto 
ompute. The a

ura
y of the MLPs modeling the RTE is better than 7% in terms of relative RMSE.First we studied the feasibility of the method by inverting a syntheti
 data set for whi
h the AP are given.The �rst guess value for C is 0.2 mg.m�3 whatever its a
tual value is. This �rst guess value might be far awayfrom the true value and 
an be 
onsidered as a severe 
ondition for the inversion. The results showed that we
an retrieve C with an error of 19.7% if we know exa
tly �, mr and �(865), proving the good fun
tioning ofthe NVI.Se
ond, still using the syntheti
 data set, we estimated the AP �,mr and �(865)with spe
i�
 MLPs workingin 
lassi�er mode. These MLPs pro
ess the TOA NIR information. The estimated AP were introdu
ed as �rstguesses in the NVI. The �rst guess value for C was still 0.2 mg.m�3. In fa
t during the minimization only Cwas a
tive. The AP moved slightly around their �rst guess values, probably due to the good quality of theMLP inversion. Using these �rst-guess values for the AP, C 
an be retrieved with a relative error of 51.8%131



within a range of [0.03 ;3 mg:
m�3℄.Finally, we have pro
essed a 
omposite SeaWiFS image for the Mediterranean Sea during the period April8-14, 1999. The AP �, mr and �(865) are still estimated with spe
i�
 MLPs working in a 
lassi�er mode. Inorder to 
onstrain the AP given by the NVI, a penalty term was added to the 
ost fun
tion in the form of aquadrati
 restoring it to the �rst guess (ba
kground in the variational optimization). The �rst guess value for
hl-a is �xed at 0.2 mg.m�3 whi
h represents an average value for the Mediterranean Sea. The NVI retrievesthe same spatial pattern of �(865) and 
hl-a as that provided by the SeaWiFS algorithms. But the qantitativevalues are somewhat di�erent. The NVI 
hl-a values are always smaller than these provided by the SeaWiFSalgorithm. Is it a defe
t of the NVI method or of the SeaWiFS algorithm ?. In fa
t the 
hl-a values 
omputed bythe Seawifs algorithm are always larger than those provided by the in-situ measurements in the MediterraneanSea (Claustre et al. 2001, Bri
aud, Bos
 and Antoine 2002). Thus the NVI algorithm would give more realisti
values for 
hl-a in the Mediterranean.The NVI methodology might be improved by in
reasing the range of variation of the AP during the
alibration of the di�erent MLPs. It might also be improved by providing some realisti
 �rst guess values for
hl-a.In the present paper we fo
used on the feasibility of the NVI method. It o�ers the possibility of takinginto a

ount the absorbing aerosols in a rational manner. This is under investigation. Furthermore the NVImethod also o�ers the possibility to invert an image globally and not pixel by pixel ; the global inversion allowsus to take into a

ount the spatial 
ontext whi
h must dramati
ally improve the quality of the inversion ,atleast theoreti
ally.A
knowledgmentThis work was supported by the European Community NAOC Programme (
ontra
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an be used as a 
lassi�er (Badran, Thiria and Crepon 1991 ; Thiria et al. 1993 ; Bishop 1995) : thedesired answer yk is now the ve
tor indexing the 
lass 
i of the input xk. The problem is to 
lassify the inputpattern xk in p di�erent 
lasses. The response yk was the form yk = [y1k; ::::; ypk℄ with yik=+1 if xk belongsto 
lass wi and yik = 0 for j 6= i.With the di�erent 
lasses obtained, it is possible to 
al
ulate the probability of ea
h 
lass. For a 
lass 
i
orresponding to xi, the probability is P (
i) = e
iPnk=1 e
k (6.13)where n is the number of 
lasses. The 
lassi�er gives the probability of ea
h 
lass being the true 
lass.In our work, we need a �rst guess for the neuro-variational inversion in the visible bands. We thus de
idedto perform a �rst inversion, summarized in Fig. 12A, by pro
essing the red and near-infrared SeaWiFS bands(670, 765, 865 nm), where the sea does not in�uen
e the TOA signal (�w 
an be negle
ted for 
ase 1 waters).This enables us to get a reasonable �rst guess for two key aerosol parameters (the aerosol size distribution� and the aerosol opti
al thi
kness �(865) at 865 nm) following a spe
i�
 value of mr, be
ause the spe
tralvariations of �A in the NIR depends mostly on these three parameters. The obje
tive of this �rst step istherefore to �nd the best 
ombination of �, �(865) and mr that best mat
hes the measured �
or. We traineddedi
ated 4 MLP 
lassi�ers, one for � and another for �(865) for two spe
i�
 values of mr (1.33 and 1.50).For the �-
lassi�ers, we have 6 
lasses of � and 4 
lasses of �(865) for the �(865)-
lassi�ers. Ea
h 
lassi�ergives the probability of ea
h 
lass to be the true 
lass. To retrieve the best 
ombination of (�, mr, �(865)), the
al
ulation of the 
ross-probabilities between ea
h 
ombination of � and �(865) is done for ea
h mr value. Thisallows us to retrieve the three best pairs of �, �(865)) together with their asso
iated probability level. The sixbest solutions (three pairs (�i, �(865)i) for ea
h value of mr) are then retained to be used as �rst guesses forthe se
ond part of the inversion des
ribed below. 132



Figure 16A : Diagram of the MLP-
lassi�
ation in the NIR.We present now the results of the 
lassi�
ation on simulated data. Ea
h MLP-
lassi�er has two hiddenlayers of ten neurons ea
h. The inputs are the three NIR re�e
tan
es, �
or, and the Sun-viewing geometries ofthe measurement (�s, �v and �v).Table 13A : Contingen
e matrix for � ; mr=1.33� 2.0 2.5 3 3.5 4 4.52.0 85.52 13.97 0.51 0.00 0.00 0.002.5 8.06 86.03 5.91 0.00 0.00 0.003.0 0.52 11.05 83.26 5.16 0.00 0.003.5 0.00 0.35 4.85 91.63 3.16 0.004.0 0.00 0.00 0.00 6.55 84.27 9.194.5 0.00 0.00 0.00 0.03 7.46 92.51Table 14A : Contingen
e matrix for �(865) ; mr=1.33�(865) 0.05 0.15 0.25 0.350.05 99.66 0.34 0.00 0.000.15 0.39 97.97 1.58 0.060.25 0.00 0.59 95.04 4.370.35 0.00 0.01 2.07 97.92The learning pro
ess was done with 40,000 di�erent sets of the input ve
tor [�
or(670) �
or(765) �
or(865)�s �v �v ℄ and the validation with 20,000 di�erent sets of inputs whi
h do not belong to the learning database.As mentioned previously, the 
lassi�
ation is made with respe
t to two values of mr (1.33 or 1.50). For the 
asemr = 1.33, the generalization of the MLP-
lassi�er is satisfa
tory. For �, the mean rate of good determinationis 87:3% (Table 6.3A) and for �(865), 97:6% (Table 6.3A). In a perfe
t 
ase, we would obtained 100%. The
ontingen
e matri
es in Tables 6.3A and 6.3A are almost perfe
tly diagonal and do not show any false retrievals.We obtain the same performan
e for mr=1.50 (not shown).The 
al
ulation of the 
rossed probabilities between ea
h 
ombination of � and �(865) (24 in total) makespossible the determination of the most probable pair (�, �(865)). Table 6.3A shows the probability of the three�rst 
ouples. The probability to obtain the true 
ouple in the three �rst 
ouples is of 98:86% for mr = 1.33 andof 99:57% for mr = 1.50. When 
onsidering only the �rst best 
ouple, we retrieve the true 
ouple (�, �(865))with a probability of 85:01% for mr = 1.33 and of 89:21% for mr = 1.50.133



Table 15A : Cross-probability of the 
ouple (�,�(865))mr 1.33 1.50(�; �(865))true = (�; �(865))
al
. 1 85:01% 89:21%(�; �(865))true = (�; �(865))
al
. 2 12:47% 9:63%(�; �(865))true = (�; �(865))
al
. 3 1:38% 0:73%The performan
e of the dire
t inversion with MLP in the NIR is very satisfa
tory and leads to a gooda

ura
y of the retrieval parameter � and �(865). These results therefore provide a satisfa
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Con
lusionCette thèse s'est déroulée sur le thème de la 
ouleur de l'o
éan. L'observation de la 
ouleurde l'o
éan depuis l'espa
e permet d'étudier la variabilité spatio-temporelle de la biomasse ma-rine à l'é
helle régionale et globale. Pour traiter les images de la 
ouleur de l'o
éan a�n d'avoira

ès à la 
on
entration en 
hlorophylle-a (
hl-a), il faut soustraire l'impa
t de l'atmosphère eten parti
ulier 
elui des aérosols sur la 
ontamination du signal mesuré par le 
apteur, pro
essusqui est appelé 
orre
tion atmosphérique.Ce travail, qui est avant tout un travail méthodologique, a permis d'améliorer 
ertaineslimitations observées dans le traitement des spe
tres de ré�e
tan
es par la 
haîne opération-nelle SeaWiFS. Ces limitations sont au nombre de trois : la première est l'utilisation de tablespré-
al
ulées qui imposent de nombreuses interpolations, la se
onde est de �xer le modèled'aérosols obtenu dans le pro
he infrarouge pour 
al
uler la ré�e
tan
e marine et la dernièreest l'utilisation de modèle d'aérosols faiblement absorbants. L'inversion mise au point au 
oursde 
ette thèse permet de lever deux de 
es points.Le but de 
e travail a don
 été de mettre au point un algorithme de 
orre
tion atmo-sphérique pour améliorer 
elui de SeaWiFS. La méthode développée est basée sur les réseauxde neurones arti�
iels, en parti
ulier les Per
eptrons Multi-Cou
hes (PMC) et sur l'inversionvariationnelle. Le s
héma de traitement des images suit 
elui de l'algorithme SeaWiFS. Les
anaux pro
he infrarouge donnent a

ès aux valeurs des propriétés optiques des aérosols (le
oe�
ient d'Angström �, l'albédo de simple-di�usion !0 et l'épaisseur optique �) et les 
anauxvisibles sont utilisés pour restituer la 
hlorophylle-a.La première partie de l'algorithme est similaire à l'algorithme de 
orre
tion atmosphériquestandard SeaWiFS si 
e n'est que les LUTs sont rempla
ées par des PMCs. On montre queles inversions dire
tes par PMC dans le pro
he infra-rouge permettent d'obtenir des valeurspré
ises des propriétés optiques des aérosols. Après avoir 
alibré les PMCs sur des donnéesthéoriques, les inversions restituant � et � ont été validées grâ
e à des mesures au sol. Les
omparaisons sur � ont montré une meilleure restitution en terme de rms par PMC et unerestitution équivalente pour � par rapport aux valeurs obtenues par l'algorithme SeaWiFS. Ces
on
lusions ont été généralisées à un ensemble d'images pour la mer Méditerranée pour l'année1999. Ces inversions par PMCs dans le pro
he infrarouge permettent de supprimer la premièrelimitation des algorithmes standards, à savoir qu'on limite le bruit lié à l'interpolation et qu'ongagne du temps de 
al
ul (' 1H30 pour traiter une année 
omplète d'images permettant derestituer �, !0 et � ave
 un PC).La se
onde partie de l'inversion dans le visible est plus originale 
ar, 
ontrairement àl'algorithme SeaWiFS qui 
onsidère 
omme �gé les propriétés optiques des aérosols aprèsl'étape de 
orre
tion atmosphérique dans le pro
he infrarouge, elle permet d'ajuster 
ertainsparamètres aérosols (i
i � et !0) pour mieux retrouver les paramètres marins : la 
on
entrationen 
hlorophylle-a et le paramètre de di�usion b0. La variation de � et !0 permet d'améliorerles restitutions pour les faibles valeurs de 
hlorophylle-a.137



La méthode a été appliquée à des images SeaWiFS de l'année 1999. Les résultats de l'in-version ont tout d'abord été 
omparés à des mesures in-situ et aux images SeaWiFS pourla mer Méditerranée. La 
omparaison ave
 les mesures obtenues pendant la 
ampagne PRO-SOPE dans le bassin o

idental montre que les restitutions de 
hl-a par l'inversion neuro-variationnelle sont meilleures pour les eaux oligotrophiques (
hl-a < 0.2 mg.m�3) que 
ellesobtenues par l'algorithme SeaWiFS. Ce résultat est véri�é pour l'ensemble de la mer Médi-terranée. La généralisation à un ensemble d'images montrent la stabilité spatio-temporelle del'inversion neuro-variationnelle et une meilleure restitution de la 
hlorophylle-a pour les eauxoligotrophiques. Ce résultat est en a

ord ave
 d'autres 
omparaisons e�e
tuées ave
 di�érentesdonnées in-situ sur l'ensemble du bassin méditerranéen montrant que l'algorithme SeaWiFSsur-estiment fortement les 
on
entrations de 
hlorophylle-a pour les eaux oligotrophiques. Lesauteurs des arti
les déduisent que l'algorithme de 
orre
tion atmosphérique entraîne une er-reur d'un fa
teur 2 pour 
es eaux. L'inversion neuro-variationnelle permet de lever la deuxièmelimitation des algorithmes standards sur l'utilité de mieux ajuster 
ertaines propriétés optiquesdes aérosols dans le visible.Bien que l'utilisation de modèles d'aérosols absorbants dans l'inversion neuro-variationnellea été initiée, le temps n'a pas permis de pousser su�samment loin le travail dans le 
adrede 
ette thèse pour 
on
lure sur le fait que la méthode développée pendant 
ette thèse, est
apable de gérer 
e type d'aérosol, même si en théorie, rien ne s'y oppose. On ne peux don
pas démontrer i
i que la troisième limitation des algorithmes 
lassiques a été surmontée.L'inversion développée durant la thèse a été validée et permet d'entrevoir plusieurs pers-pe
tives dire
tes et très intéressantes dans le 
ontexte de la 
ouleur de l'o
éan.En 
e qui 
on
erne la partie pro
he infrarouge, bien que les valeurs fournies par les PMCsoient su�samment pré
ises pour retrouver la 
hlorophylle-a ave
 la pré
ision requise par lesspé
i�
ations, on peut envisager d'utiliser d'autres méthodes permettant de résoudre les ambi-guïtés. Une première expérien
e a été e�e
tuée qui montrent que les 
artes auto-organisatri
es[Niang et al., 2003℄ permettant d'améliorer d'environ 5 % les performan
es présentées dans 
emanus
rit.En 
e qui 
on
erne l'inversion neuro-variationnelle, la démar
he qui a été suivie permetd'envisager un passage à un traitement opérationnel sous réserve de quelques études et amé-liorations 
omplémentaires. Il faut tout d'abord rempla
er le modèle bio-optique de Gordonet al. (1988) par un algorithme plus ré
ent et de meilleure qualité [Garver and Siegel, 1997℄.Le deuxième point sera d'étudier plus en détail la possibilité de laisser l'épaisseur optique va-rier dans l'inversion neuro-variationnelle. La sur-estimation 
onstatée pour l'inversion dire
teatténue d'un manière arti�
ielle la 
ontribution due à la 
hlorophylle-a. L'inversion neuro-varationnelle devrait don
 permettre une évolution de la valeur de � . Une étude méthodolo-gique rigoureuse doit être menée, a�n de voir de quelle manière guider 
ette re
her
he. Dansle même ordre d'idée et en parallèle, une étude sur la fon
tion de 
oût doit permettre d'intro-duire plus d'informations sur la physique. Une première amélioration étant que l'on pourraitintroduire en plus de l'erreur quadratique sur la forme (pente du spe
tre) une information surl'intensité (erreur quadratique 
lassique). En�n, il est maintenant envisageable grâ
e à 
etteméthode d'inverser une image dans sa globalité et non plus pixel par pixel 
e qui permettraitde tenir 
ompte du 
ontexte spatial.Pour la prise en 
ompte des aérosols absorbants, le travail, qui a été initié, est basé surle formalisme adopté par Chomko & Gordon (1998). Ce travail doit être repris et poursuivide façon prioritaire soit en 
ontinuant le travail e�e
tué soit en introduisant d'autres modèlesd'aérosols [Gordon et al., 1997℄ dans les bases d'aérosols présentées dans 
e manus
rit.138



En�n, une dernière perspe
tive est d'implémenter la méthode neuro-variationnelle pourle traitement des eaux 
�tières (eaux dites du �
as 2�). Ces eaux ont une ré�e
tan
e de sur-fa
e plus élevée que les eaux du large, du fait de leur 
omposition (présen
e de sédiments et
on
entrations plus élevées des divers 
onstituants) et de l'éventuelle ré�exion de la lumièresur le fond (
as des eaux peu profondes). Cette 
ara
téristique implique qu'il n'est pas pos-sible de faire l'hypothèse que la ré�e
tan
e marine est négligeable dans les 
anaux pro
heinfra-rouge [Siegel et al., 2000℄. Il est indispensable pour 
es eaux de retrouver les proprié-tés optiques des aérosols et la 
on
entration en 
hlorophylle-a simultanément. La méthodeneuro-variationnelle le permet et en utilisant un modèle marin adapté aux eaux du 
as 2, larestitution de la 
hlorophylle-a et des sédiments est parfaitement envisageable.
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Annexe Arms et erreurs relatives sur �
or, �A, t � �wselon l'hypothèse sur la variation de(�,!0,�)Restitution de �
or� (�,!0,�) �xés� (nm) 412 443 490 510 555rms 7.47*10�3 7.42*10�3 6.61*10�3 6.08*10�3 5.13*10�3erreur relative % 5.31 % 5.20 % 5.07 % 5.60 % 6.04 %Tab. A.1 � rms et erreur relative pour �
or sur le spe
tre visible si (�,!0,�) sont �xés.� (�,!0) varient� (nm) 412 443 490 510 555rms 6.24*10�3 5.74*10�3 5.55*10�3 5.56*10�3 5.65*10�3erreur relative % 7.61 % 7.23 % 7.27 % 7.93 % 9.25 %Tab. A.2 � rms et erreur relative pour �
or sur le spe
tre visible si � et !0 varient.Restitution de t � �w� (�,!0,�) �xés� (nm) 412 443 490 510 555rms 1.44*10�3 1.57*10�3 1.47*10�3 1.18*10�3 0.90*10�3erreur relative % 14.03 % 13.72 % 13.78 % 14.77 % 16.79 %Tab. A.3 � rms et erreur relative pour t � �w sur le spe
tre visible si (�,!0,�) sont �xés.� (�,!0) varientRestitution de �A� (�,!0,�) �xés� (�,!0) varient 141



� (nm) 412 443 490 510 555rms 1.48*10�3 1.58*10�3 1.38*10�3 1.03*10�3 0.75*10�3erreur relative % 14.53 % 14.18 % 13.14 % 13.24 % 14.67 %Tab. A.4 � rms et erreur relative pour t � �w sur le spe
tre visible si � et !0 varient.

� (nm) 412 443 490 510 555rms 7.67*10�3 7.79*10�3 6.87*10�3 6.18*10�3 5.16*10�3erreur relative % 8.30 % 8.13 % 7.69 % 7.67 % 7.54 %Tab. A.5 � rms et erreur relative pour �A sur le spe
tre visible si (�,!0,�) sont �xés.

� (nm) 412 443 490 510 555rms 6.30*10�3 5.92*10�3 5.82*10�3 5.77*10�3 5.82*10�3erreur relative % 13.34 % 12.67 % 12.80 % 12.38 % 12.61 %Tab. A.6 � rms et erreur relative pour �A sur le spe
tre visible si � et !0 varient.
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Annexe BCartes de vent

Fig. B.1 � Carte des dire
tions de vent pour le 30 juin 1999 (jour 181)Carte de vent pour le 30 juin 1999Carte de vent pour le 1er juillet 1999Carte de vent pour le 2 juillet 1999
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Fig. B.2 � Carte des dire
tions de vent pour le 1er juillet 1999 (jour 182)

Fig. B.3 � Carte des dire
tions de vent pour le 2 juillet 1999 (jour 183)
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Annexe CCartes de � obtenues par PMC-� et parSeaWiFSJours 
omplémentaires de la emaine du 26 juin au 3 juillet 1999 Les 
omparaisonsde � pour les jours 
omplémentaires de la huitaine entre le 26 juin et le 3 juillet 1999 sontprésentés.Semaine du 8 au 14 avril 1999 Les 
omparaisons de � pour la huitaine entre le 8 au14 avril sont présentés.
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Fig. C.1 � Comparaison de � restituées par SeaWiFS(�gure du haut) et par PMC-� (�guredu bas) pour le 27 juin 1999 (jour 178).
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Fig. C.2 � Comparaison de � restituées par SeaWiFS (�gure du haut) et par PMC-� (�guredu bas) pour le 28 juin 1999 (jour 179).
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Fig. C.3 � Comparaison de � restituées par SeaWiFS (�gure du haut) et par PMC-� (�guredu bas) pour le 29 juin 1999 (jour 180).
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Fig. C.4 � Comparaison de � restituées par SeaWiFS (�gure du haut) et par PMC-� (�guredu bas) pour le 30 juin 1999 (jour 181).
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Fig. C.5 � Comparaison de � restituées par SeaWiFS (�gure du haut) et par PMC-� (�guredu bas) pour le 1er juillet 1999 (jour 182)
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Fig. C.6 � Comparaison de � restituées par SeaWiFS (�gure du haut) et par PMC-� (�guredu bas) pour le 2 juillet 1999 (jour 183).
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Fig. C.7 � Comparaison de � obtenu par SeaWiFS (�gure du haut) et par PMC-� (�gure dubas) pour le 8 avril 1999 (jour 98).
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Fig. C.8 � Comparaison de � obtenu par SeaWiFS (�gure du haut) et par PMC-� (�gure dubas) pour le 9 avril 1999 (jour 99).
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Fig. C.9 � Comparaison de � obtenu par SeaWiFS (�gure du haut) et par PMC-� (�gure dubas) pour le 10 avril 1999 (jour 100).
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Fig. C.10 � Comparaison de � obtenu par SeaWiFS (�gure du haut) et par PMC-� (�guredu bas) pour le 11 avril 1999 (jour 101).
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Fig. C.11 � Comparaison de � obtenu par SeaWiFS (�gure du haut) et par PMC-� (�guredu bas) pour le 12 avril 1999 (jour 102).
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Fig. C.12 � Comparaison de � obtenu par SeaWiFS (�gure du haut) et par PMC-� (�guredu bas) pour le 13 avril 1999 (jour 103).
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Fig. C.13 � Comparaison de � obtenu par SeaWiFS (�gure du haut) et par PMC-� (�guredu bas) pour le 14 avril 1999 (jour 104).
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Annexe DCartes de � obtenues par PMC-� et parSeaWiFSJours 
omplémentaires de la semaine du 26 juin au 4 juillet 1999 Les 
omparaisonsde � pour la huitaine entre le 26 juin et le 3 juillet 1999 sont présentés.Semaine du 8 au 14 avril 1999 Les 
omparaisons de � pour la huitaine entre le 8 au14 avril sont présentés.
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Fig. D.1 � Comparaison de � obtenu par SeaWiFS (�gure du haut) et par PMC-� (�gure dubas) pour le 27 juin 1999 (jour 178).
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Fig. D.2 � Comparaison de � obtenu par SeaWiFS (�gure du haut) et par PMC-� (�gure dubas) pour le 28 juin 1999 (jour 179).
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Fig. D.3 � Comparaison de � obtenu par SeaWiFS (�gure du haut) et par PMC-� (�gure dubas) pour le 29 juin 1999 (jour 180).
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Fig. D.4 � Comparaison de � obtenu par SeaWiFS (�gure du haut) et par PMC-� (�gure dubas) pour le 30 juin 1999 (jour 181).
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Fig. D.5 � Comparaison de � obtenu par SeaWiFS (�gure du haut) et par PMC-� (�gure dubas) pour le 1er juillet 1999 (jour 182).
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Fig. D.6 � Comparaison de � obtenu par SeaWiFS (�gure du haut) et par PMC-� (�gure dubas) pour le 2 juillet 1999 (jour 183).
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Fig. D.7 � Comparaison de � obtenu par SeaWiFS (�gure du haut) et par PMC-� (�gure dubas) pour le 8 avril 1999 (jour 98).
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Fig. D.8 � Comparaison de � obtenu par SeaWiFS (�gure du haut) et par PMC-� (�gure dubas) pour le 9 avril 1999 (jour 99).
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Fig. D.9 � Comparaison de � obtenu par SeaWiFS (�gure du haut) et par PMC-� (�gure dubas) pour le 10 avril 1999 (jour 100).
168



2000 2100 2200 2300 2400 2500

480

500

520

540

560

580

600

620

640

660

680

0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

50

100

150

200

250

300

350

400

450

500

Fig. D.10 � Comparaison de � obtenu par SeaWiFS (�gure du haut) et par PMC-� (�guredu bas) pour le 11 avril 1999 (jour 101).
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Fig. D.11 � Comparaison de � obtenu par SeaWiFS (�gure du haut) et par PMC-� (�guredu bas) pour le 12 avril 1999 (jour 102).
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Fig. D.12 � Comparaison de � obtenu par SeaWiFS (�gure du haut) et par PMC-� (�guredu bas) pour le 13 avril 1999 (jour 103).
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Fig. D.13 � Comparaison de � obtenu par SeaWiFS (�gure du haut) et par PMC-� (�guredu bas) pour le 14 avril 1999 (jour 104).
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Annexe EComparaison AERONET et PMC pourdeux sites AERONET de la MerMéditéranée
Comparaison de Aeronet-� et PMC-�Station de KolimbariJOUR MAI 1999 17 19 20 26Aeronet-�(670; 870) 0.451 0.303 0.335 1.945PMC-�(443; 865) 0.439 0.330 0.333 1.196Tab. E.1 � Valeurs moyennes de �(443; 865) pour 
haque jour de mesure de la station Kolim-bari et retrouvées par le PMC inverseur.
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Fig. E.1 � Diagramme de di�usion de PMC-�(443; 865) en fon
tion AERONET-�(670; 865)pour le site de Kolimbari en mai 1999.
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IMS-METU-ERDEMLIMai 2000 jour Mai 1 8 10 12 13Aeronet-�(670; 870) 1.119 1.740 1.299 1.218 1.396PMC-�(443; 865) 1.139 1.195 1.363 0.963 1.040jour Mai 21 22 23 26 28 31Aeronet-�(670; 870) 1.606 1.740 1.665 1.499 1.508 1.605PMC-�(443; 865) 0.998 1.226 1.235 1.001 0.603 1.201Tab. E.2 � Comparaison des valeurs de �(443; 865) obtenus pendant l'expérien
e Aeronet surle site de Erdemli en mai 2000 et par inversion dire
te par PMC.
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Fig. E.2 � Variation mensuelle de PMC-�(443; 865) et AERONET-�(440; 870) pour le site deErdemli en mai 2000.Août 2000Comparaison de Aeronet-� et PMC-�Station de KolimbariStation de ErdemliMai 2000AOUT 2000 174



jour Août 2 4 6 7 8 15 16 17Aeronet-�(440; 870) 0.844 1.178 1.375 1.316 1.420 1.429 1.235 1.351PMC-�(443; 865) 0.652 0.763 0.905 0.891 0.823 1.165 0.771 1.156jour Août 18 20 22 24 25 27 29 31Aeronet-�(440; 870) 1.468 1.553 1.310 1.361 1.560 1.703 1.487 1.569PMC-�(443; 865) 1.070 1.049 0.919 0.884 1.044 1.264 1.333 1.343Tab. E.3 � Comparaison des valeurs de �(443; 865) obtenus pendant l'expérien
e Aeronet surle site de Erdemli en août 2000 et par inversion dire
te par PMC.
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Fig. E.3 � Variation mensuelle de PMC-�(443; 865) et AERONET-�(440; 870) pour le site deErdemli en aout 2000. JOUR 17 19 20 26Aeronet-�(870) 0.259 0.376 0.353 0.044PMC-�(865) 0.217 0.419 0.456 0.104Tab. E.4 � Valeurs moyennes de �(870) pour 
haque jour de mesure de la station Kolimbariet retrouvées par le PMC inverseur.jour Mai 1 8 10 12 13Aeronet-�(870) 0.109 0.064 0.052 0.074 0.138PMC-�(865) 0.137 0.095 0.065 0.099 0.171jour Mai 21 22 23 26 28 31Aeronet-�(870) 0.074 0.101 0.192 0.058 0.098 0.120PMC-�(865) 0.150 0.147 0.206 0.082 0.083 0.142Tab. E.5 � Comparaison des valeurs de �(865) obtenus pendant l'expérien
e Aeronet sur lesite de Erdemli en mai 2000 et par inversion dire
te par PMC175
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Fig. E.4 � Variation mensuelle de PMC-�(443; 865) et AERONET-�(440; 870) pour le site deLampedusa en aout 2000.
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Fig. E.5 � Diagramme de di�usion de PMC-�(865) en fon
tion AERONET-�(865) pour lesite de Kolimbari en mai 1999.jour Août 2 4 6 7 8 15 16 17Aeronet-�(870) 0.163 0.066 0.100 0.156 0.255 0.139 0.087 0.146PMC-�(865) 0.222 0.102 0.117 0.160 0.193 0.173 0.129 0.142jour Août 18 20 22 24 25 27 29 31Aeronet-�(870) 0.203 0.214 0.181 0.367 0.259 0.276 0.079 0.083PMC-�(865) 0.212 0.268 0.243 0.384 0.294 0.288 0.120 0.111Tab. E.6 � Comparaison des valeurs de �(865) obtenus pendant l'expérien
e Aeronet sur lesite de Erdemli en août 2000 et par inversion dire
te par PMC.176
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Fig. E.6 � Variation mensuelle de PMC-�(865) et AERONET-�(870) pour le site de Erdemlien mai 2000.
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Fig. E.7 � Variation mensuelle de PMC-�(865) et AERONET-�(870) pour le site de Erdemlien aout 2000
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