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Résumé 
En raison de l'utilisation croissante des scanners LiDAR 
terrestre (T-LiDAR) dans le domaine forestier, le 
développement d'outils logiciels pour la mesure 
automatique d'attributs d'inventaire forestier est devenu 
un domaine de recherche important. De nombreux 
travaux portant sur la localisation des arbres dans un 
nuage de points, la mesure du diamètre à hauteur de 
poitrine (DHP) ou la mesure de la hauteur des arbres ont 
été décrits dans la littérature. Cependant, le problème de 
l'identification des espèces d'arbres à partir de données 
T-LiDAR a été peu abordé. La plupart des travaux 
utilisent des données LiDAR aéroportées et les espèces 
des arbres sont déterminées à l'échelle du massif 
forestier. Dans cet article, nous proposons une méthode 
d'identification de l'espèce d'un arbre parmi cinq espèces 
différentes, basée sur l'analyse de la texture géométrique 
3D de l'écorce extraite d'un segment de tronc. Les 
caractéristiques de texture sont calculées en utilisant les 
transformées en ondelettes complexes et les Contourlets. 
Pour la classification, nous avons utilisé l’approche des 
Forêts Aléatoires (Random Forest). Nos premiers 
résultats sont encourageants et confirment notre 
hypothèse selon laquelle le nuage de points 3D de 
l'écorce d'un arbre contient des informations 
caractéristiques permettant de déterminer l'espèce d'un 
arbre. 

Mots Clef 
Identification d’espèces d’arbre, inventaire forestier, 
classification de textures géométriques 3D. 

Abstract 
Due to increasing use of Terrestrial Light Detection and 
Ranging (T-LiDAR) scanners in the forestry domain for 
forest inventory, the development of software tools for the 
automatic measurement of forest inventory attributes has 
become a major research field. Numerous research work 
on the localization of the trees in a laser scan, the 
measurement of the Diameter at Breast Height (DBH), 
the measurement of the height of the trees, and so on, 
have been reported in the literature. However, to the best 
of our knowledge the problem of identifying tree species 
from T-LiDAR data has received very little attention from 

the scientific community. Most of the research work use 
airborne LiDAR data and measure tree species attributes 
at a forested massif scale. In this paper we propose a 
method for individual tree species classification of five 
different species based on an analysis of the 3D geometric 
texture of the bark extracted from a segment of the tree 
trunk. Texture features are computed using Complex 
Wavelet Transforms and the Contourlet Transform and 
classification is done using Random Forest classifier. The 
results obtained are very encouraging and promising. 
They confirm our assumption that 3D point cloud of tree 
barks contains 3D information on the tree species. 

Keywords 
Single tree species identification, forest inventory, 3D 
geometric texture classification. 

1. Introduction 
Ces dernières années, l’usage de systèmes de mesure 
LiDAR (Light Detection and Ranging), aéroporté ou 
terrestre [1, 2], dans le domaine forestier connait un 
intérêt grandissant. Les méthodes aéroportées de 
télédétection ont l’avantage de fournir des cartographies 
de variables de niveau peuplement à l’échelle de massifs 
forestiers. Mais, elles manquent en général de précision 
pour des estimations locales précises, en particulier dans 
le cas de peuplements hétérogènes. Elles permettent des 
évaluations globales de la ressource sur de vastes échelles 
ainsi qu’un zonage des peuplements, mais elles sont 
souvent insuffisamment précises pour réaliser des 
inventaires forestiers. Ainsi, pour estimer des variables 
dendrométriques telles que la densité de tiges, la structure 
fine des peuplements ou des notions de qualité, il est 
nécessaire de réaliser des placettes d’inventaire sur le 
terrain. Les scanners LiDAR terrestres fournissent alors 
des nuages de points denses avec une précision allant du 
centimètre à quelques millimètres. Par exemple, le nuage 
de points d’une placette obtenu à l’aide du scanner Faro 
Photon 120™ peut contenir 44 millions de points. 
Automatiser le traitement est alors indispensable pour 
extraire les paramètres recherchés: localisation des arbres, 
hauteur, diamètre à hauteur de poitrine, volume de bois, 
…. L’Office National des forêts a ainsi développé le 
logiciel "Computree" afin d’estimer les paramètres cités 
[3]. L’objectif du travail développé dans ce papier est à 



terme de fournir une extension du logiciel permettant 
l’identification automatique des espèces d’arbres dans les 
données 3D. Jusqu’à maintenant cette identification est 
effectuée à partir de données issues de scanners LiDAR 
aéroportés [4-6] où à l’aide de photographies haute 
résolution [7, 8]. L’utilisation conjointe de données 
aéroportées et d’images multispectrales a également été 
décrite dans la litérature [9]. Puttone et al. [10] ont ainsi 
étudié la classification de trois différentes espèces 
boréales: le bouleau (Betula pubescens), l'épicéa de 
Norvège (Picea abies) et le pin sylvestre (Pinus sylvestris) 
en analysant deux séries de données acquises par deux 
LiDAR terrestres différents: un système hyperspectral 
actif qui fournit des données de réflectance en utilisant un 
laser dans la gamme de longueurs d'onde de 500 à 2400 
nm et un système de numérisation 3D qui fournit un 
nuage de points 3D. Les deux séries de données sont 
d'abord traitées séparément, puis combinés, pour classifier 
24 échantillons des trois espèces considérées à l'aide d’un 
classifieur SVM (Support Vector Machine). Les données 
de réflectance obtenues avec un laser dans la gamme de 
longueurs d'onde de 500 à 900 nm, sont utilisées, seules 
ou par paires, comme paramètres de classification. En ce 
qui concerne les données 3D, 40 paramètres de forme sont 
calculés et utilisés, seuls ou par pairs, comme paramètres 
de classification. Dans une troisième expérience, les 
auteurs ont utilisé des combinaisons de toutes les paires 
de paramètres de réflectance et de paramètres de forme 
qui ont donné plus de 85% de bonne classification 
lorsqu'ils sont utilisés séparément. Ils ont noté que 
presque toutes les combinaisons étudiées ont une 
précision de classification ou taux de bonne classification 
supérieure à 70%, et que 12,2% des combinaisons 
donnent un taux de bonne classification de 100% pour 
toutes les espèces. De même, la précision de classification 
la plus élevée est obtenue avec les valeurs de réflectance 
obtenues avec un laser dans la gamme de longueurs 
d'onde de 550-580 nm avec les trois paramètres de forme 
suivants: densité de points entre 0,5 et 0,6 à la hauteur 
normalisée, densité de points entre 0,8 et 0,9 à la hauteur 
normalisée, et 70% du quantile de la hauteur de l'arbre à 
partir de sa cime. 

Nous proposons dans ce papier une approche pour 
l'identification de cinq espèces d'arbres basée sur une 
approche texture en utilisant uniquement les données 
géométriques des troncs extraits du nuage de point scanné 
sur le terrain à l'aide d'un T-LiDAR. Nous nous 
intéressons à 5 espèces communes des forêts du nord de la 
France: le charme, le hêtre, le chêne, le pin et l'épicéa. 

Les critères habituellement utilisés pour identifier 
l’essence d'un arbre sont: la forme des feuilles, la forme 
générale de la couronne et les variations de la géométrie 
de la surface de l'écorce ou texture géométrique 3D de 
l'écorce. Considérant que les inventaires sont la plupart du 
temps réalisés en hivers, pour minimiser les occultations 
dues aux feuilles, et surtout pour effectuer des mesures 

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

La forme générale des houppiers est assez caractéristique 
des espèces pour des arbres isolés. Mais en peuplements 
forestiers, le type de gestion et la densité l’impactent 
fortement, rendant ce critère très polymorphe, et 
difficilement utilisable, en tout cas seul. Enfin, l’écorce 
est probablement le critère le plus discriminant des 
espèces, même si elle est sujette à changer au cours de la 
vie de l'arbre en raison de l'âge, des blessures et de la 
modification du modèle de croissance due à des 
perturbations de l'environnement. 

Nous proposons donc une méthode de détermination de 
l'espèce par l'analyse des variations géométriques de la 
surface 3D de l'écorce selon deux étapes principales. La 
première étape consiste à générer une carte de hauteur 
relative: représentation 2D de la texture géométrique 3D 
d'un segment du tronc de l'arbre de 30 cm de long extrait 
à hauteur de poitrine (1,30 m), appelé un "patch". La 
seconde étape effectue une analyse multirésolution en 
appliquant les transformées en ondelettes complexes 
(CWT) et les Contourlets (CT) aux cartes de hauteurs afin 
d'extraire des caractéristiques de texture qui seront 
utilisées comme paramètres d'entrée d'un classifieur 
"Random Forest". La première étape est décrite dans la 
section 2 et la deuxième étape dans la section 3. La 
section 4 résume le processus expérimental et analyse les 
résultats obtenus. Notre méthode a été évaluée en utilisant 
un ensemble de données de 230 patchs: 46 patchs pour 
chacune des 5 espèces d'arbres à identifier. Enfin, 
quelques conclusions et perspectives sont données dans la 
section 5. 

2. Carte de hauteurs 
La surface 3D d'une écorce peut être considérée comme la 
combinaison d'une surface lisse qui représente la forme 
principale du tronc d'arbre et des variations géométriques 
locales caractéristiques de la nature de l'écorce. Pour 
extraire ces variations géométriques nous avons tout 
d'abord appliqué au nuage de points un filtre de 
suppression de bruit implémenté dans le logiciel 
RapidForm™ afin de supprimer les points aberrants. Le 
nuage de points est ensuite maillé et lissé par la méthode 
de Taubin [11]. Enfin, la différence entre le maillage 
initial et le maillage lissé est calculée donnant une carte 
3D de déviation dont la dimension est réduite de 3D à 2D 
par une opération d'aplatissement de la surface 3D pour 
obtenir la carte de hauteurs. 

2.1. Lissage du maillage 
Le lissage Laplacien est une méthode courante pour le 
lissage des maillages. Il consiste à déplacer de manière 
itérative chacun des sommets du maillage vers une 
nouvelle position correspondant à la position moyenne 
pondérée des sommets voisins. En d'autres termes le 
sommet est déplacé, ou diffusé, vers le barycentre de ses 



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

�′� = �� + 	�	∆�� (1) 

où �� est la position actuelle, λ un scalaire qui contrôle la 
vitesse de diffusion et Δ�� l'opérateur Laplacien, une 
somme pondérée de la différence entre le sommet courant 
�� et ses voisins �	, donnée par: 

Δ�� =	
 ��,		
�	 −	���
	�	�∗

 (2) 

où �∗ est l'ensemble de tous les voisins du sommet ��. Le 
lissage Laplacien améliore généralement les irrégularités 
géométriques d'un maillage. Cependant, quand un grand 
nombre d'étapes de lissage sont effectuées, un 
rétrécissement ("shrinkage") de la forme apparaît. Pour 
résoudre ce problème, Taubin a introduit l'algorithme λ/µ 
qui consiste à effectuer le lissage en deux étapes avec 
différents facteurs d'échelle notés λ et µ: un premier 
lissage avec λ > 0 (étape de rétrécissement) et un second 
avec un facteur d'échelle négatif µ < -λ <0 (étape 
d'agrandissement). Pour obtenir le maillage lissé qui 
représente la forme principale du tronc d'arbre, nous 
appliquons itérativement le lissage de Taubin avec des 
poids égaux ��	 pour chaque voisin et de telle sorte que 
∑ ��	 = 1�  avec λ et µ respectivement égaux à 0,6307 et 
-0,6732 (valeurs suggérées par Taubin). Le nombre 
d'itérations dépend toutefois du maillage à analyser. Un 
nombre fixe d'itérations n'est pas une bonne solution car il 
ne serait très probablement pas en mesure de donner la 
meilleure approximation. Nous avons donc besoin de 
définir une condition d'arrêt adaptée au maillage. 

2.2. Condition d’arrêt 
L'objectif est d'obtenir un maillage suffisamment lissé où 
la structure principale du tronc est préservée et tous les 
détails géométriques filtrés. De cette façon, en calculant 
l'écart entre le maillage initial et le maillage lissé, nous 
conservons uniquement les détails géométriques de 
l'écorce. 

La régularité d'un maillage est évaluée par le calcul des 
courbures en tout point du maillage. Nous considérons 
que la surface est lisse si aucune variation significative 
des courbures n’est mesurée après deux étapes 
successives de lissage de Taubin. Nous avons étudié 
l'évolution de la médiane des courbures minimales, 
maximales, moyennes et Gaussienne selon le nombre 
d'itérations pour plusieurs échantillons des cinq espèces à 
identifier. Constatant qu'il n'y ait pas de différence 
significative entre ces quatre types de valeurs de 
courbure, nous avons décidé de conserver la médiane des 
courbures maximales. 

La figure 1 représente un exemple de courbe obtenue sur 
un maillage caractéristique de chaque espèce. Notons que 

la forme des courbes est presqu'identique pour les cinq 
espèces. La différence réside dans les valeurs de courbure. 
Les évolutions de ces courbes et de la pente de la tangente 
en tout point des courbes sont toutes deux des fonctions 
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 le maillage 
devient lisse et plus la pente de la tangente à la courbe de 
courbure en fonction du nombre d'itérations diminue 
jusqu'à la limite 0 qui signifie qu'il n'y a pas de 
changement entre deux étapes consécutives de lissage, le 
maillage peut dans ce cas être considéré comme étant 
totalement lisse. Nous avons ainsi décidé d'arrêter les 
étapes de lissage lorsque la valeur absolue de la pente de 
la tangente à la courbe est inférieure ou égale à 0,01. Le 
maillage obtenu est alors suffisamment lissé, tout en 
préservant la structure principale du tronc. 

 

Figure 1: Médiane de la courbure maximale en fonction 
du nombre d’itérations évaluée sur un maillage de chaque 

espèce d’arbre 

2.3. Carte de déviation 3D 
L'écart entre le maillage original �� et le maillage lissé 
�� représente les détails géométriques. Pour calculer cet 
écart, nous avons besoin d'établir une correspondance 
entre les maillages �� et �� en tenant compte du fait que 
le temps de calcul est un critère essentiel dans notre 
application. Pour chaque sommet v du maillage original 
��, nous déterminons son correspondant le plus proche 
noté �� dans le maillage lissé �� à l'aide de l'arbre des 
boîtes englobantes alignées (Aligned Axis Bounding Box) 
[12] et calculons la distance euclidienne entre les points v 
et ��. Nous avons ensuite affecté au sommet �� du maillage 
lissé la valeur de l'écart obtenue ce qui nous donne la 
carte de déviations 3D. Figure 2 représente un exemple 
d'une carte de déviation. 
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Figure 2: Exemple de carte de dév

2.4. Calcul de la carte de hauteu
Cette étape consiste à transformer la carte
l'écorce en une image 2D qui peut êt
appliquer les algorithmes d'analyse de t
d'un problème de réduction des dime
contrainte de préserver la géométrie 
données. Les deux techniques classiques 
la dimensionnalité sont l'analyse en
principales (ACP) et le "Multidimen
(MDS). Cependant, ces méthodes ne sont
pour traiter notre carte de déviations, c
techniques linéaires et notre ensemb
contient des structures non-linéaires. La m
proposée par Tenenbaum et al. [13] pour 
linéaires est une solution plus appro
minimise la distorsion géodésique entre 
surface 3D. L'algorithme Isomap, décrit
[13] est composé de trois étapes qu
résumées comme suit: 

•  Étape 1: Pour chaque point de l'espa
d'entrée, déterminer l'ensemble de ses
voisins et représenter la relation de v
graphe où les poids sont les distances
de points. 

•  Étape 2: Estimer les distances gé
toutes les paires de points en calculan
chemin dans le graphe pondéré et cal
de distances au graphe. 

•  Etape 3: Appliquer la méthode MDS
matrice de distances afin de génére
cartographie des données dans un espa
dimensions qui préserve au mieux
intrinsèque de la surface. 

Isomap nous permet de transformer 
déviations, un nuage de points dans un e
nuage de points dans un espace 2D op
suivante consiste à transformer ce nuage 
une image 2D à pas régulier afin d'obte
hauteurs relatives. Pour ce faire, une 
résolution en x et y de 1 mm × 1 mm est
points. Chacune des cellules de la grill
pixel de l'image 2D. L'intensité d'un pixe
effectuant la moyenne des valeurs de l'é
points appartenant à la cellule qui est ensu
un niveau de gris dans une échelle com
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De nombreuses variantes de DWT 
l'invariance en translation ont été proposé
années, mais elles présentent une grande r
les coefficients et nécessitent des c
Contrairement à ces formes modifiées
transformée en ondelettes complexe, "Dua
Wavelet Transform" (DT-CWT), 
Kingsbury [16] est quasi invariante en
efficace à calculer. Son évaluation néces
de filtres distincts pour calculer les valeur
banc de filtres pour la partie réelle et un
partie imaginaire. Dans le cas 2D, la 
ondelettes complexe discrète (DT-CWT
filtres d'ondelettes pour extraire des inform
directions d'analyse (±15°, ±45° et ±75°)
la sélectivité directionnelle de DT-CWT
[17, 18] ajoutent six autres filtres direct
existants de DT-CWT par rotation de 45
douze orientations: 0°, ±15°, ±30°, ±45°,
120° (Figure 4). Selon les auteurs, DT-RC
amélioration de la performance de la rec
texturées à la fois en termes de précision
calcul. 
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Figure 4: Partition de l'espace des fréque
transformée en ondelettes complexe b)

nouvelles orientations 

Afin de comparer les résultats obte
transformées, nous avons également cons
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caractéristiques pour les transformées DT-CWT et le DT-
RCWF et 96 caractéristiques pour les Contourlets. 

Dix expériences, avec une répartition aléatoire de 
l'ensemble des données en une base d'apprentissage et une 
base de test, ont été réalisées pour chacune des trois 
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 code 
MatLab™ du classifieur Random Forest disponible à 
l'adresse (http://code.google.com/p/randomforest-matlab/) 
avec les valeurs recommandées pour le nombre d'arbres 
(1000) et le nombre de caractéristiques utilisées pour 
diviser le nœud dans le processus de croissance d'arbre de 
décision, noté Mtry (�/01 � 	√, où D est la taille du 
vecteur des caractéristiques). Les taux moyens de bonne 
classification pour les dix expériences et leurs écart-type 
sont calculés et récapitulés dans le tableau 1. 

Méthode d'extraction de 
paramètres 

Taux de bonne 
classification 

Moyenne 3 

DT-CWT 85,20% 4,64% 

DT-RCWF 84,67% 4,67% 

DT-CWT + DT-RCWF 86,93% 5,33% 

CT 80,62% 5,82% 

DT-CWT + DT-RCWF + 
CT 

89,07% 5,19% 

Tableau 1: Taux de bonne classification obtenu avec 5 
variantes d'extractions de caractéristiques 

Nos expériences montrent que la méthode des Contourlets 
donne le moins bon taux moyen de bonne classification. 
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% à 2% en moyenne, mais puisque la 
valeur des écart-type est le double du gain en taux de 
bonne classification, nous pouvons considérer que le gain 
n'est pas significatif et que le DT-CWT, DT-RCWF et la 
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 à la combinaison 
DT-RCWF + DT-CWT et d'un peu moins de 4% par 
rapport aux trois transformations utilisées seules. Dans 
tous les cas, une combinaison des trois méthodes donne 
de meilleurs résultats que chacune des méthodes pris 
séparément. 

Pour étudier à quelles classes sont affectés les patchs mal 
classés, nous avons calculé plusieurs fois la table de 
confusion moyenne pour dix expériences dans le cas de 
l'utilisation de la combinaison des trois transformées, DT-
CWT, DT-RCWF et Contourlets, pour l'extraction des 
caractéristiques de texture. Le tableau 2 est un exemple de 
la table de confusion moyenne obtenue pour un taux de 
bonne classification de 88%. La première ligne 
correspond aux classes dans lesquelles les 15 patchs de 
test de chacune des espèces de la colonne 1 sont affectés. 

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

 charme chêne hêtre pin épicéa 

charme 13,1 0,5 0,2 0,2 1 

chêne 0,2 13,3 0,6 0,3 0,6 

hêtre 0 0,6 13,4 0,9 0,1 

pin 0,4 0 0,2 14 0,4 

épicéa 2 0,6 0,1 0,1 12,2 

Tableau 2: Table de confusion moyenne pour la 
combinaison de DT-CWT, DT-RCWF et CT 

5. Conclusions 
Nous avons proposé dans cet article une nouvelle 
approche pour l'identification de 5 espèces d'arbres à 
l'aide de données T-LiDAR. Notre méthode est basée sur 
l'analyse multirésolution de la texture géométrique 3D de 
l'écorce et sur l'utilisation du classifieur "Random Forest". 
Trois algorithmes d'analyse multirésolution, DT-CWT, 
DT-RCWF et Contourlets, sont utilisés pour extraire les 
caractéristiques de texture et leurs performances ont été 
comparées. Pour chaque expérience, le classifieur 
"Random Forest" est exécuté 10 fois et le taux moyen de 
bonne classification ainsi que l'écart type sont évalués. 
Les résultats obtenus montrent que la décomposition en 
Contourlets donne, avec 80,62% de bonne classification 
(écart type de 5,82%), le moins bon taux par rapport aux 
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 performances 
équivalentes puisque les écarts-types (environ 5%) sont 
environ deux fois la différence maximale du taux moyen 
de bonne classification (environ 2%). Après plusieurs 



calculs de la table de confusion, nous avons également 
noté que l'épicéa et le charme sont les deux espèces qui 
sont le plus souvent considérées à tort l'une pour l'autre. 
Dans les futurs travaux, nous prévoyons d'ajouter d'autres 
paramètres caractéristiques, d'évaluer la pertinence de 
chacun d'entre eux, et d'appliquer des techniques de 
réduction de dimensionnalité de l'espace de représentation 
afin d'améliorer le taux de bonne classification tout en ne 
conservant que les caractéristiques les plus pertinentes. 
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