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Résumé

En raison de l'utilisation croissante des scannieiBAR
terrestre (T-LIDAR) dans le domaine forestier, le
développement d'outils logiciels pour la mesure
automatique d'attributs d'inventaire forestier evenu

un domaine de recherche important. De nombreux
travaux portant sur la localisation des arbres dams
nuage de points, la mesure du diameétre a hauteur de
poitrine (DHP) ou la mesure de la hauteur des ashoat

été décrits dans la littérature. Cependant, le peéofe de
I'identification des espéces d'arbres a partir dendées
T-LIDAR a été peu abordé. La plupart des travaux
utilisent des données LIDAR aéroportées et lescespée
des arbres sont déterminées a [I'échelle du massif
forestier. Dans cet article, nous proposons unehot
d'identification de I'espéce d'un arbre parmi ciespéces
différentes, basée sur 'analyse de la texture gtoque

3D de l'écorce extraite d'un segment de tronc. Les
caractéristiques de texture sont calculées ensatilf les
transformées en ondelettes complexes et les Cdeataur
Pour la classification, nous avons utilisé I'apphacdes
Foréts Aléatoires (Random Forest). Nos premiers
résultats sont encourageants et confirment notre
hypothese selon laquelle le nuage de points 3D de
'écorce d'un arbre contient des informations
caractéristiques permettant de déterminer I'espdtm
arbre.

Mots Clef
Identification d'espéces d’arbre, inventaire foiast
classification de textures géométriques 3D.

Abstract

Due to increasing use of Terrestrial Light Detentiand
Ranging (T-LIiDAR) scanners in the forestry domain f
forest inventory, the development of software témishe
automatic measurement of forest inventory attributas
become a major research field. Numerous researatk wo
on the localization of the trees in a laser scahe t
measurement of the Diameter at Breast Height (DBH),
the measurement of the height of the trees, andnso
have been reported in the literature. However,he best
of our knowledge the problem of identifying treeces
from T-LIDAR data has received very little attentioom

the scientific community. Most of the research wask
airborne LIDAR data and measure tree species atteb

at a forested massif scale. In this paper we prepas
method for individual tree species classificatiohfige
different species based on an analysis of the 3ng¢ric
texture of the bark extracted from a segment ofttee
trunk. Texture features are computed using Complex
Wavelet Transforms and the Contourlet Transform and
classification is done using Random Forest classifThe
results obtained are very encouraging and promising
They confirm our assumption that 3D point cloudreé
barks contains 3D information on the tree species.

Keywords
Single tree species identification, forest inveptoBD
geometric texture classification.

1. Introduction
Ces derniéres années, l'usage de systéemes de mesure
LIDAR (Light Detection and Ranging), aéroporté ou
terrestre [1, 2], dans le domaine forestier connait
intérét grandissant. Les méthodes aéroportées
télédétection ont I'avantage de fournir des cadphbres
de variables de niveau peuplement a I'échelle dssifga
forestiers. Mais, elles manquent en général deigioéc
pour des estimations locales précises, en pasicdikns
le cas de peuplements hétérogenes. Elles permelisnt
évaluations globales de la ressource sur de véstesdles
ainsi qu’'un zonage des peuplements, mais elles sont
souvent insuffisamment précises pour réaliser des
inventaires forestiers. Ainsi, pour estimer desialdes
dendrométriques telles que la densité de tigestylgture
fine des peuplements ou des notions de qualitéstil
nécessaire de réaliser des placettes d'inventaireles
terrain. Les scanners LiDAR terrestres fournissdats
des nuages de points denses avec une précision dilla
centimétre a quelques millimetres. Par exempleukge
de points d’'une placette obtenu a l'aide du scafiaeo
Photon 120™ peut contenir 44 millions de points.
Automatiser le traitement est alors indispensatder p
extraire les paramétres recherchés: localisatisraderes,
hauteur, diamétre a hauteur de poitrine, voluméais,

. L'Office National des foréts a ainsi développ® |
logiciel "Computree" afin d’estimer les paramétoigs
[3]. L'objectif du travail développé dans ce papest a

de



terme de fournir une extension du logiciel pernmtta
I'identification automatique des espéces d’arbrassdes
données 3D. Jusqu'a maintenant cette identificaéien
effectuée a partir de données issues de scannBiRLi
aéroportés [4-6] ou a l'aide de photographies haute
résolution [7, 8]. L'utilisation conjointe de dores®
aéroportées et d'images multispectrales a égalegtént
décrite dans la litérature [9]. Puttone et al. [06} ainsi
étudié la classification de trois différentes esgec
boréales: le bouleau (Betula pubescens), I'épicéa d
Norvege (Picea abies) et le pin sylvestre (Pinlgestris)

en analysant deux séries de données acquises par de
LIDAR terrestres différents: un systéme hyperspéctr
actif qui fournit des données de réflectance disatit un
laser dans la gamme de longueurs d'onde de 500G 24
nm et un systéeme de numérisation 3D qui fournit un

hors période de croissance des arbres, la receanass
par la forme des feuilles n’est pas envisageable.

La forme générale des houppiers est assez casicjéei
des espéces pour des arbres isolés. Mais en peargem
forestiers, le type de gestion et la densité l'iotpat
fortement, rendant ce critére trés polymorphe,
difficilement utilisable, en tout cas seul. Enfitécorce
est probablement le critere le plus discriminans de
especes, méme si elle est sujette a changer as deua

vie de l'arbre en raison de I'dge, des blessurate da
modification du modéle de croissance due a des
perturbations de I'environnement.

et

Nous proposons donc une méthode de détermination de
'espéce par l'analyse des variations géométrigieeta
surface 3D de I'écorce selon deux étapes prin@pale

nuage de points 3D. Les deux séries de données sontpremiére étape consiste a générer une carte deunaut

d'abord traitées séparément, puis combinés, passitier
24 échantillons des trois espéces considéréesla tlaun
classifieur SVM (Support Vector Machine). Les doesé
de réflectance obtenues avec un laser dans la gateme
longueurs d'onde de 500 a 900 nm, sont utiliséades
ou par paires, comme parametres de classificainrce
qui concerne les données 3D, 40 paramétres de feonte
calculés et utilisés, seuls ou par pairs, commarpaires
de classification. Dans une troisieme expérienes, |
auteurs ont utilisé des combinaisons de toutepdges
de parameétres de réflectance et de parameétresrahe fo
qui ont donné plus de 85% de bonne classification
lorsquils sont utilisés séparément. lls ont notde q

relative: représentation 2D de la texture géomé¢rigD

d'un segment du tronc de I'arbre de 30 cm de latrgie

a hauteur de poitrine (1,30 m), appelé un "patdla'.
seconde étape effectue une analyse multirésolwdion
appliquant les transformées en ondelettes complexes
(CWT) et les Contourlets (CT) aux cartes de hastatin
d'extraire des caractéristiques de texture qui rngero
utilisées comme paramétres d'entrée d'un classifieu
"Random Forest". La premiére étape est décrite thans
section 2 et la deuxieme étape dans la sectiona3. L
section 4 résume le processus expérimental et smédg
résultats obtenus. Notre méthode a été évaluéélisant

un ensemble de données de 230 patchs: 46 patchs pou

presque toutes les combinaisons étudiées ont unechacune des 5 espéces darbres a identifier. Enfin,

précision de classification ou taux de bonne diassion

guelgues conclusions et perspectives sont donredesla

supérieure a 70%, et que 12,2% des combinaisons section 5.

donnent un taux de bonne classification de 100% pou
toutes les especes. De méme, la précision defatassin
la plus élevée est obtenue avec les valeurs dectafice

2. Carte de hauteurs
La surface 3D d'une écorce peut étre considéréenedia

obtenues avec un laser dans la gamme de longueurscompinaison d'une surface lisse qui représenterime

d'onde de 550-580 nm avec les trois paramétresrdeef
suivants: densité de points entre 0,5 et 0,6 aalaeur
normalisée, densité de points entre 0,8 et 0,9halgeur
normalisée, et 70% du quantile de la hauteur deréaa
partir de sa cime.

principale du tronc d'arbre et des variations géamqées
locales caractéristiques de la nature de I'écolrmur
extraire ces variations géométriques nous avons$ tou
d'abord appliqué au nuage de points un filtre de
suppression de bruit implémenté dans le logiciel

l'identification de cing espéces d'arbres basée usir
approche texture en utilisant uniqguement les dogsinée
géométriques des troncs extraits du nuage de poamné
sur le terrain a l'aide d'un T-LIDAR. Nous nous
intéressons a 5 especes communes des foréts ddentad
France: le charme, le hétre, le chéne, le pigpicka.

Les criteres habituellement utilisés pour identifie
'essence d'un arbre sont: la forme des feuillasptme
générale de la couronne et les variations de langéce
de la surface de I'écorce ou texture géométriqued8D
I'écorce. Considérant que les inventaires sonlulpaot du
temps réalisés en hivers, pour minimiser les oatialts
dues aux feuilles, et surtout pour effectuer desumes

nuage de points est ensuite maillé et lissé pardénode
de Taubin [11]. Enfin, la différence entre le nagk
initial et le maillage lissé est calculée donnané¢ warte
3D de déviation dont la dimension est réduite dea3ID
par une opération d'aplatissement de la surfacep@D
obtenir la carte de hauteurs.

2.1. Lissage du maillage

Le lissage Laplacien est une méthode courante |gour
lissage des maillages. Il consiste a déplacer deiéma
itérative chacun des sommets du maillage vers une
nouvelle position correspondant a la position mogen
pondérée des sommets voisins. En d'autres termes le
sommet est déplacé, ou diffusé, vers le barycaldrses



voisins. La nouvelle position; d'un sommet i est donnée
par I'équation suivante:

U,i =V; + A AUl' (1)

ou v; est la position actuellé, un scalaire qui contrle la
vitesse de diffusion ef\v; l'opérateur Laplacien, une
somme pondérée de la différence entre le sommeacbu
v; et ses voising;, donnée par:

AUL' = Z Wi,j (17] - Ui)

ou i* est I'ensemble de tous les voisins du somrpete
lissage Laplacien améliore généralement les ireggéb
géométriques d'un maillage. Cependant, quand umdgra
nombre d'étapes de lissage sont effectuées, un
rétrécissement ("shrinkage") de la forme appafrdir
résoudre ce probléeme, Taubin a introduit I'algoniti./p

qui consiste a effectuer le lissage en deux étapes
différents facteurs d'échelle notéset u: un premier
lissage ave@ > 0 (étape de rétrécissement) et un second
avec un facteur d'échelle négatif <-A <0 (étape
d'agrandissement). Pour obtenir le maillage lissg¢ q
représente la forme principale du tronc d'arbreysno
appliquons itérativement le lissage de Taubin ades
poids égauw;; pour chaque voisin et de telle sorte que
Xiw;; =1 avech et p respectivement égaux a 0,6307 et
-0,6732 (valeurs suggérées par Taubin). Le nombre
d'itérations dépend toutefois du maillage a analylSa
nombre fixe d'itérations n'est pas une bonne swiwar il

ne serait trés probablement pas en mesure de démner
meilleure approximation. Nous avons donc besoin de
définir une condition d'arrét adaptée au maillage.

2.2. Condition d’arrét

L'objectif est d'obtenir un maillage suffisammessé ou

la structure principale du tronc est préservéeoas tes
détails géométriques filtrés. De cette facon, doutant
I'écart entre le maillage initial et le maillagsské, nous
conservons uniqguement les détails géométrigues de
I'écorce.

)

La régularité d'un maillage est évaluée par leutaes
courbures en tout point du maillage. Nous consia&ro
que la surface est lisse si aucune variation sagtive

la forme des courbes est presqu'identique pouciles
especes. La différence réside dans les valeursutbure.

Les évolutions de ces courbes et de la pente @adente

en tout point des courbes sont toutes deux degidoisc
décroissantes par rapport au nombre d'itérations de
lissage. L'important n'est donc pas la valeur de la
courbure, mais la variation de celle-ci. Plus leillage
devient lisse et plus la pente de la tangentecaulabe de
courbure en fonction du nombre d'itérations diminue
jusqu'a la limite O qui signifie quil n'y a pas de
changement entre deux étapes consécutives dedjdsag
maillage peut dans ce cas étre considéré commeé étan
totalement lisse. Nous avons ainsi décidé d'arriger
étapes de lissage lorsque la valeur absolue derig ple

la tangente a la courbe est inférieure ou égal@a Qe
maillage obtenu est alors suffisamment lissé, temt
préservant la structure principale du tronc.

20
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Mediane des courbures maximales

Nombre d 'itérations de lissage

Figure 1: Médiane de la courbure maximale en fomcti
du nombre d'itérations évaluée sur un maillagerdaoe
espece d'arbre

2.3. Carte de déviation 3D

L'écart entre le maillage origind, et le maillage lissé
M, représente les détails géométriques. Pour calceler
écart, nous avons besoin d'établir une correspaedan
entre les maillage®, et M, en tenant compte du fait que
le temps de calcul est un critére essentiel dariee no
application. Pour chaque sommetlu maillage original
M,, nous déterminons son correspondant le plus proche
noté ¥ dans le maillage liss#/; a l'aide de l'arbre des
boites englobantes alignées (Aligned Axis Boundiog)
[12] et calculons la distance euclidienne entreplaiatsv
et 7. Nous avons ensuite affecté au soméhdu maillage

des courbures n'est mesurée aprés deux étapes“SSé la valeur de I'écart obtenue ce qui nous €dan
successives de lissage de Taubin. Nous avons étudi¢carte de deviations 3D. Figure 2 représente un pem

I'évolution de la médiane des courbures minimales,

maximales, moyennes et Gaussienne selon le nombre

d'itérations pour plusieurs échantillons des cisgeees a
identifier. Constatant qu'il n'y ait pas de difféce
significative entre ces quatre types de valeurs de
courbure, nous avons décidé de conserver la médieme
courbures maximales.

La figure 1 représente un exemple de courbe obtsaue
un maillage caractéristique de chaque espece. Nafoa

d'une carte de déviation.



Figure 2: Exemplele carte de &viation:

2.4. Calcul de la carte de hauturs

Cette étape consiste a transforri@ecare de déviation de
I'écorce en une image 2D qui pettre utilise pour
appliquer les algorithmes d'dyse de textur. Il s'agit
d'un probleme de réduction des ensionsavec la
contrainte depréserver la géométr intrinséque de
données. Les deux techniques classs (e réduction de
la dimensionnalité sont ahalyse :n composante
principales (ACP) et le Multidimensional Scalir"

(MDS). Cependant, ces méthodessolt pas appropres
pour traiter notre carte de déviatipnsar ce sont des
techniques linéaires et notrensemle de donnée
contient des structures non-linéairea. méthodelsomap
proposée par Tenenbaum et al. [@8Lr des variétés non
linéaires est une solution plus ayopriée car elle
minimise la distorsion géodésique er les points sur |
surface 3D. L'algorithme Isomaplécrt en détail dan
[13] est composéde trois étapes ui peuvent étr
résumeées comme suit:

« Etape 1: Pour chaque point de hace des donné
d'entrée, déterminer l'ensemhae s2s k plus proche
voisins et représentda relation devoisinage par u
graphe ou les poids sont les distes entrees paires
de points.

« Etape 2: Estimer les distancestodésiques ent
toutes les paires de points en calat leurplus court
chemin dans le graphe pondéré alculer la matrice
de distances au graphe.

« Etape 3: Appliquer la méthoddDS classiquea la
matrice de distances afin de géer ule nouvelle
cartographiales données dans unaceEuclidien a d
dimensions qui préserve amieux la géométri
intrinséque de la surface.

Isomap nous permet de transforn notre carte d
déviations, un nuage de poirtans unzspace 3D, en L
nuage de points dans un espace Jptimun. L'étape
suivante consiste a transformer muag: de points 2D en
une image 2D a pas régulier afin ltenir I'i'mage des
hauteurs relativesPour ce faire, un grille avecune
résolution en x et y de 1 mm xm est répartie sur le
points. Chacune des cellules de lale représente u
pixel de Iimage 2D. L'intensité d'unxgi es calculée en
effectuant la moyenneed valeurs deécart de tous le
points appartenant a la celludei est eruiteconvertie en
un niveau de gris dans une écheallamprise entre 0O ¢

255. En raison desccultatons pendant le scanning du
segment de tronet de l'irregularité du nuage de poir
3D initial, certaines cellule ne continnent aucun point.
Dans ce cas nous effectutune interpolation bicubique
afin d'attribuer des valeura ce cellules. La figure 3
présente ermpremiére lignein eximple de maillage 3D
triangulaire pour nos 5 spéces darbr, et sur la
deuxieme ligne un exemle de limage de haute
correspondante.

| “1)” !\
W R

charme  chéne

-
pin épicéa

Figure 3:Exemple de millage 3D et 'images de
profondeumpour chaque espéce d'ark

On peut remarquer que limages de hautes révelent
différentes propriétés diextures 3D caractéristiques de
chaque espéce. Lerobleme de la classification d
especes darbres a ét@mené un probléeme de
classification de texture 2D.

3. Analyse et classifcation de la texture
géomeétrique

3.1. Analyse de la texure

Un grand nombrele techniues d'analyse de texture «
été proposéese derniéres anée [14]. Elles peuvent étre
divisées en quatre catéges: structurelles, statistiqu
basée sur un modéle et baséeunfiltre (domaine spatial
et domaine fréquentiel)Les méthodes structurelles,
statistiquesou basée sur umodele analynt l'intensité
des pixels sur un voisinagde petite taille. Elles sont
principalement utiliséepourl'analysede microtextures et
ne sont pas bien adapséaux macrotextures et pour
extraire @s caractéristique a différentes échelles. F
ailleurs, selon Chang et Kya5] ces méthodes pourraient
ne pas étre suffisantepour des images naturell
modélisablepar un signal juas-périodique. Dans notre
cas, les techniques le¢ plus récentes d'analy
multirésolution baséesur les tranformées en ondelettes
ou les Contourlets semisie étre plus adéquates. Elles
permettent la détectiodes détails etdu contour dans
différentes directions et a ctrentes échelle

Toutefois, la transformée eondelettes discrétedassique
(DWT) est limitée sur leux points: la séleivité
directionnelle et lfivarianze en translation. Ce-ci
n‘autorise en effeque trds directions d'analyse d
détails: horizontaux, verticix et diagonaux, ce qui [t
parfois limiter la détectin de certains ontours et
'analyse de textures.



De nombreuses variantede DWT qui approxime
l'invariance en translatioont été propcées ces dernier

années, mais ellggésentent une gran redondance dau

les coefficients et nécessitent desalculs colteux

Contrairement & ces formes modes e DWT, la

transformée en ondelettes complex2ud-Tree Complex
Wavelet Transform" (DT-CWT), introduite par
Kingsbury [16] est quasi invariante:n translation e

efficace a calculerSon évaluation né:ssitedeux bancs
de filtres distincts pour calculer lgaleuis complexes: un
banc de filtres pour la partie réelle et secon pour la

partie imaginaire. Dans le cas 2 transforméeen

ondelettes complexe discrete (CWT) requiers six
filtres d'ondelettes pour extraides infometions dans six
directions d'analyse (£15°, +45° et £J5Pour améliore

la sélectivité directionnelle de DTCWT, Kokare et al

[17, 18] ajoutent six autrefltres directionnelsaux six

existants de DT-CWar rotation de 5°, afin d'obtenir
douze orientations: Q%15°, +30°, +458, +7£°, 60°, 90°,

120° (Figure 4). Selon les auteurs, BCWF permet un

amélioration de la performance terecherche d'image

texturéesa la fois en termes de précin et de temps ¢

calcul.

==/ 1l
Z== N7

Figure 4:Partition de I'espace des fr&nces a) selon
transformée enralelettes complexe) avec les six
nouvelles orientations

Afin de comparer les résultats tenus avec ce
transformées, nous avons égalemamtstruit un vecteu
caractéristique a l'aide desoefficients issus de |
transformée en Contourlets introdujtar Do et Vetterli
[19]. Celle-ci permet de détecter lentours lisses
présents dans les images naturelles.

3.2. Méthode de Classification

Dans les techniques de classification exture basées s
I'analyse multirésolution par ondelettel est trés courar
d'utiliser I'énergie K;), la moyenne () et I'écart type
(o) des coeffieents d'ondelettes a trays lessous-bandes
données par les équations 3 a 5:

i=1j=1

o= (=) x i Z G, )| @

i=1j=1

n

o = (mxn)xiank(z D-w)? )

i=1j=1

ol im, est une image dsous-bande au niveau k de taille
m X npour construire les \cteursde caractéristiques de
dimension D donnépar I'écuation ¢, o N est le nombre
de niveaux de décompositi, et M le nombre d'images
sous-bande.

D=3XNXxM (6)

La classificatbn est effectée en utilisant L classifieur
basé sur les arbres de déon, le "Random Forest" (RF)
proposé par Breiman [20Chaque arbre de décision
construit a partir du ensemble de \vteurs
caractéristiques, owlonnés "inbag", qui est composé
d'une sélection aléatoidderviron deux tiers cs vecteurs
caractéristiquesle I'ensemle d'apprentissage, avec
sans remplacement. Le tierestar, ou données "out-of-
bag", est utilisé pour estint I'erreur de classification ¢
chaque arbre de décisicet de la forét. Un arbre €
construitdans toute son étduepossible en utilisant, pour
chaque noeud, la meilleaicaractéristique a partir d'un
sous ensemblaléatoire de:aractéristiques sélectionng
parmi les données "in-bagifin de diviser le nceud. Le
nombre d'arbres est un jamétre du classifieur. Pc
déterminer la classe d'un nantillon d'essai, cel-ci est
testé dansous les arbres. (aque arbrigénére un vote et
la classe a laquelle appant I'échantillortesté est celle
qui obtient leplus grand notbre de votes.

4. Reésultats expérimeitaux

La méthodologigrésentéelans les sections précéder
est évalée sur un enseml de données contenant ci
especes différentes d'arbré&gg(re 3), avec 46 patchs par
espece. Cela correspond aensemble de données de :
images de hauteur®our claque expérience, I'ensem
de données est subdiviséatoiremenen un ensemble
d'apprentissage composésdieux tiers des patchs pour
chaque espece (pareswrple 31 patchs des 46 pat de
chaque espece). Cela dorure base d'apprentissage de
155 patchs ou toutes 2s espéces darbres s
équitablement représentée (éhantillonnage aléatoire
stratifi€). Les 7%atchs restats (15 patchs de chacune des
5 espéces) sont utilisés coiebase de test.

Les transformées en ondetes discrétes complexDT-
CWT et DT-RCWFainsi que les Contourlets pt une
combinaison de cetsois traisformations sont appliqué
a l'ensemble desdonnées jusqu'a 4 niveaux
décomposition. €la génére24 sou-bandes dans le cas
des transformées DT-CWE&t DT-RCWF, et 32 sous-
bandes pour les Contourletse calcul de I'énergie, de la
moyenne et dd'écart typedes coefficients d'ondelett
pour toutes les sousandes donne un vectr de 72



caractéristiques pour les transformées DT-CWT &Te
RCWEF et 96 caractéristiques pour les Contourlets.

Dix expériences, avec une répartition aléatoire de
I'ensemble des données en une base d'apprentesage
base de test, ont été réalisées pour chacune diss tr
transformations séparément, puis une combinaison de
DT-CWT et DT-RCWF, et une combinaison de DT-
CWT, DT-RCWF et des Contourlets.

La classification est effectuée en utilisant le eod
MatLab™ du classifieur Random Forest disponible a
l'adresse (http://code.google.com/p/randomforegtaing
avec les valeurs recommandées pour le nombre elarbr
(1000) et le nombre de caractéristiques utiliséear p
diviser le nceud dans le processus de croissamteelde
décision, noté Mtry Mtry = /D ol D est la taille du
vecteur des caractéristiques). Les taux moyensodedb
classification pour les dix expériences et leurartétype
sont calculés et récapitulés dans le tableau 1.

Pour étudier a quelles classes sont affectés tebpanal
classés, nous avons calculé plusieurs fois la tdele
confusion moyenne pour dix expériences dans ledeas
['utilisation de la combinaison des trois transfées, DT-
CWT, DT-RCWF et Contourlets, pour l'extraction des
caractéristiques de texture. Le tableau 2 est ample de

la table de confusion moyenne obtenue pour un thaux
bonne classification de 88%. La premiére ligne
correspond aux classes dans lesquelles les 15spdé&ch
test de chacune des espéces de la colonne 1 fexntéaf

Nous pouvons constater que I'épicéa et le charmieless
deux espéces qui ont le plus grand nombre d'édloaisti
mal classés. En moyenne, 2 épicéas (13,3%
échantillons) ont été classés a tort comme du aham
inversement, en moyenne, 1 charme (6,6% des
échantillons) a été classé a tort comme de I'épltézété
confirmé par plusieurs calculs de la table de csiofu
gue I'épicéa et le charme sont les deux especesoqtile
plus souvent considérés a tort I'une pour l'autre.

des

Taux de bonne A A . .
Méthode d'extraction de classification charme | chéne| hétre| pin| épicéd
parameétres M charme 13,1 0,5 0,2 0,2 1
oyenne o
DT-CWT 85.20% 4.64% chéne 0,2 13,3 0,6 0,3 0,6
hétre 0 0,6 13,4 0,9 0,1
DT-RCWF 84,67% 4,67%
in 0,4 0 0,2 14 0,4
DT-CWT + DT-RCWF | 86,93% |  533% P
oT 80.62% 5 82% épicéa 2 0,6 0,1 0,1 12,2
’ 0 y 0
Tableau 2: Table de confusion moyenne pour la
DT-CWT + DT-RCWF + 89,07% 5,19% o
cT ° ° combinaison de DT-CWT, DT-RCWF et CT

Tableau 1: Taux de bonne classification obtenu &vec
variantes d'extractions de caractéristiques

Nos expériences montrent que la méthode des Cdettmur
donne le moins bon taux moyen de bonne classificati
Les transformées DT-CWT et DT-RCWF ont un taux
voisin et correct autour de 85%. La combinaison des
transformées DT-CWT et DT-RCWF augmente le taux de
classification de 1% a 2% en moyenne, mais puisgue
valeur des écart-type est le double du gain en thux
bonne classification, nous pouvons considérer gugain
n'est pas significatif et que le DT-CWT, DT-RCWFlat
combinaison DT-RCWF + DT-CWT ont des
performances équivalentes.

En combinant les trois transformations, DT-CWT +-DT
RCWF + CT, nous augmentons le taux de bonne
classification d'environ 2% par rapport a la coraison
DT-RCWF + DT-CWT et d'un peu moins de 4% par
rapport aux trois transformations utilisées seul@ans
tous les cas, une combinaison des trois méthodesedo
de meilleurs résultats que chacune des méthodss pri
séparément.

5. Conclusions

Nous avons proposé dans cet article une nouvelle
approche pour lidentification de 5 especes d'artae
l'aide de données T-LIDAR. Notre méthode est basée
l'analyse multirésolution de la texture géométrigiede
I'‘écorce et sur l'utilisation du classifieur "Rand&orest".
Trois algorithmes d'analyse multirésolution, DT-CWT
DT-RCWF et Contourlets, sont utilisés pour extrdes
caractéristigues de texture et leurs performancete
comparées. Pour chaque expérience, le classifieur
"Random Forest" est exécuté 10 fois et le taux maie
bonne classification ainsi que I'écart type sordléss.
Les résultats obtenus montrent que la décomposdion
Contourlets donne, avec 80,62% de bonne classificat
(écart type de 5,82%), le moins bon taux par rappax
décompositions  DT-CWT, DT-RCWF et leur
combinaison DT-CWT/DT-RCWF. Ces trois
décompositions donnent respectivement un taux moyen
de bonne classification de 85,20%, 84,67% et 86,93%
Ces trois transformations ont également des pednces
équivalentes puisque les écarts-types (environ &8h}
environ deux fois la différence maximale du tauxyeto

de bonne classification (environ 2%). Aprés plusieu



calculs de la table de confusion, nous avons égalem
noté que I'épicéa et le charme sont les deux espfde
sont le plus souvent considérées a tort I'une pautre.
Dans les futurs travaux, nous prévoyons d'ajoutarties
paramétres caractéristiques, d'évaluer la pertmete
chacun d'entre eux, et dappliquer des technigues d
réduction de dimensionnalité de I'espace de reptéisen
afin d'améliorer le taux de bonne classificationt ten ne
conservant que les caractéristiques les plus petts.
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