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|. Intfroduction

1.1 Contexte du projet ALPTREES

Les derniers rapports du GIEC indiquent une augmentation de l'intensité
du changement climatique (Masson-Delmotte et al., 2021). Les écosystemes
alpins sont particulierement sensibles au changement climatique. Une étude
menée en 2017 par des chercheurs de l'université Savoie-Mont-Blanc et
coordonnée par l'université dUmea en Suéde a démontré que les écosystemes
alpins sont fortement impactés avec notamment une remontée de la végétation
forestiére vers les étages alpins supérieurs créant un déséquilibre entre besoins
des écosystémes et ressources au sol (Mayor et al., 2017).

Les Alpes sont une région dynamique, dans laquelle le développement
d’infrastructures anthropiques y est conséquent (tourisme, transport, urbain,
agriculture, etc...) et provoque une pression sur les espaces naturels. Cette
pression se traduit par une fragmentation des milieux naturels ainsi que par une
pollution atmosphérique ce qui engendre une baisse de la biodiversité au sein
des écosystémes. (“Les Alpes, une région menacée | WWF France,”).

A cela s’ajoute un phénomeéne qui n'est pas nouveau mais qui n’a été pris

en compte que depuis une dizaine d’années : la colonisation de milieux par des
especes exotiques envahissantes (NNT) occasionnant la disparition d’espéces
locales (“Espéces exotiques envahissantes en Auvergne,”). Leur caractere
envahissant présente donc un risque de plus pour les écosystemes alpins.
On peut prendre pour exemple le Buddleia de David (Buddleja Davidii) qui
s’installe sur les zones rudérales, remaniées et en friche et se développe a
grande vitesse, en monopolisant I'entiereté de I'espace disponible de par sa
dissémination (Tallent and Watt, 2009).

En revanche, les espéces non natives (NNT) peuvent présenter des
caractéristiques avantageuses face au changement climatique. On peut
reprendre I'exemple évoqué ci-dessus; le Buddleia de David (Buddleja Davidii),
par son développement racinaire peut étre un atout dans la stabilisation d’un
milieu érodé.

Cela illustre tres bien toute la complexité du probléme; la végétation
évolue au sein des Alpes apportant a la fois son lot de bénéfices et d’'impacts
négatifs sur les différents milieux qui les composent. Il est donc nécessaire de
gualifier le réle des espéeces exotiques envahissantes et ce grace a une bonne
connaissance de celles-ci (“Risk and opportunity of nnt — Alpine Space,”). Pour
evaluer les risques qu’elles représentent il est nécessaire de les identifier, de les
localiser, et de comprendre leur fonctionnement.

Le projet ALPTREES Alpine Space s’intéresse aux espéces végétales
non-natives de I'espace alpin dans son ensemble.
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Figure 1 : Carte de présentation des régions alpines concernées par le projet ALPTREES.
Source: (“about — Alpine Space,’)
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Les Alpes (figure 1) sont une chaine de montagne s’étendant du Sud-Est
de la France jusqu’en Slovénie. C’est un territoire particulier avec un fort relief,
et une variabilité climatique importante. Ce territoire étendu comprend une
grande variété d'écosystémes ainsi qu'une faune et une flore diverse et disparate
d’'une région a l'autre. (Larousse, Alpes)

On recense de nos jours un certain nombre de projets (Lévéque et al.,
2012) liés de prés ou de loin aux espéces non indigenes dans les Alpes, qu’elles
soient végétales ou animales. Cependant, ils sont la plupart du temps
spécifiques a des zones géographiques restreintes. Les résultats et
recommandations ne sont donc applicables que dans I'espace concerné.

Le projet ALPTREES a pour but de centraliser les connaissances sur
espéeces non-natives au sein du territoire alpin ; pour pouvoir par la suite les
gérer au mieux (“about — Alpine Space,”).

1.2 Objectifs du projet ALPTREES

Les objectifs du projet ALPTREES sont les suivants:

e Définir une approche transnationale pour étudier les caractéristiques des
espéeces non-indigénes et leur réle dans les écosystémes alpins,

e Fournir une stratégie transnationale et un systéme d’aide a la décision
pour une meilleure gestion des espéces non-indigénes,

e Faire de ce systeme d’aide a la décision un outil adapté de gestion face
au changement climatique afin de trouver un équilibre entre avantages
gu’elles représentent et les risques encourus.




lls comprennent les implémentations suivantes:

e « Développer une base de données complete sur les especes d'arbres non
indigenes,

e Prédire la répartition actuelle et potentielle des espéces d'arbres non
indigenes dans I'Espace alpin selon des scénarios de changement
climatique,

o Déterminer leur potentiel invasif,

e Analyser les différents services écosystémiques fournis par les especes
d'arbres non indigénes pour évaluer les compromis entre les risques et les
avantages,

e ALPTREES formulera des recommandations de gestion pour les espéeces
d'arbres non indigenes dans différents scénarios climatiques et
économiques. »

Source: (“about — Alpine Space,”)

Le projet que nous avons mis en place s’inscrit dans le Work Package n°1
« Collecte de données et évaluation des risques spécifiques au site » (“Work
packages — Alpine Space,”) du projet ALPTREES.

L’idée est de fournir aux gestionnaires environnementaux un outil leur
permettant d’établir efficacement des cartes d’espéces exotiques envahissantes
(cartes de répartition, de dissémination, de suivi, d’évolution, de risques, etc...).
Pour cela, il est nécessaire de créer une base de données géolocalisée de ces
especes, transposable sur les outils classiques de SIG.

1.3 Problématique

Notre étude est un travail exploratoire faisant appel aux compétences d’'un
géographe et nécessitant des développements informatiques, et sollicitant des
techniques novatrices. Nous avons développé de nouvelles méthodes de
télédétection mobilisant des outils numériques visant a faciliter la récolte de
données spatiales sur les espéces exotiques envahissantes.

L’objectif au travers de l'outil est de détecter et classifier de maniere
précise et automatisée la répartition des especes non-natives au sol a partir
d'images aériennes de différentes résolutions. Si l'outil est suffisamment
développé il pourrait a terme permettre des études diachroniques de tous types
de végétaux, ainsi que des modeles de prévisions.

Il serait donc potentiellement un outil d’'inventaire, de suivi, d’étude et de
gestion de la végétation transposable dans des situations et territoires différents.




Pour le réaliser nous avons découpé le projet en deux temps :
A. Récolter et construire une base de données géolocalisée d'arbres non-natifs
sur différents sites sur 'espace de la Métropole grenobloise.

B. Mettre au point une méthodologie de "détection-classification" par "Réseaux
de Neurones" de ces especes non-indigenes sur des images haute résolution.

En I’état actuel des connaissances est-il possible, a I’aide des technologies
actuelles d’identifier puis de classer de maniére automatisée différentes
espéces d’arbres a partir d’images de télédétection?
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Il. Etat de I’art

2.1 Sciences de Il'information géographique,
télédétection et végetation

Aujourd’hui la géographie est une discipline multithématique comprenant
la compréhension de lI'ensemble des systémes naturels qui régissent le
fonctionnement de notre planéte ainsi que [lanalyse du développement
anthropique et I'impact de celui-ci sur les territoires. Elle comprend également la
représentation spatiale de tous types d’études grace aux SIG.

Les SIG constituent des logiciels grace auxquels on peut traiter différents
ensembles de données de maniere spatiale et statistique. lls sont aujourd’hui
utilisés par tous types d'organismes nécessitant des études spatiales, on peut
citer par exemple les opérateurs développant les réseaux de fibre optique pour
lesquels anticiper 'organisation de ces réseaux s’avéere indispensable. lls jouent
de ce fait un réle important dans la caractérisation des territoires et ainsi dans
'aménagement de ceux-ci, ce sont des outils d’acquisition, de traitement et de
gestion de données qui permettent une vulgarisation de la réalité tout en
fournissant des informations géoréférencées (“SIG: Tout savoir sur les
Systemes d’Information Géographique | Esri France,”), (“SIG Systéme
d’Information Géographique ou Géomatique,”).

La cartographie des espéces invasives est une nécessité car celles-ci
sont aujourd’hui considéré comme l'une des plus grandes menaces pour les
étres humains a cause des dégats irréversibles qu’elles peuvent provoquer sur
les écosystemes (Alexander et al., 2016). Aux Etats-Unis, les dégats provoqués
par les especes non-natives ont été chiffrés a prés de 137 milliards de dollars
par an, chiffre sous-estimé selon l'auteur car de nombreuses externalités
négatives ne sont pas prises en compte (Pimentel et al., 2000). Il est donc
important de surveiller de prés I'évolution de ces espéces. Pour cela il existe des
moyens de les cartographier a l'aide de la télédétection et des SIG.

Le terme télédétection désigne les techniques d’acquisition et d'analyse
d'images aéroportées de par les informations de rayonnement renvoyées par
celles-ci a l'aide de divers capteurs. Elle permet tous types d'études au sol a
distance (Larousse). Alors que la cartographie spatiale et temporelle des
végéetaux demande des moyens sur le terrain, la télédétection permet une
analyse spatiale a distance. On peut prendre pour exemple I'étude des
chercheurs Mirik et Ansleys qui en tentant de détecter le chardon musqué (qui
est une espéece envahissante) aux Etats-Unis (Texas), ont pu déterminer a quelle
période de I'année la réflectance du charbon était la plus forte (Mirik et al., 2013).
Cela pourrait permettre (par exemple) d'établir des cartes de répartition
annuelles ainsi que des cartes d’évolution sur plusieurs années.
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Les techniques de SIG et de télédétection sont donc un atout dans la
connaissance de l'occupation au sol notamment grace a des outils de plus en
plus performants tels que les capteurs LIDAR ou hyperspectraux. Un comparatif
entre télédétection a résolution modérée, haute, hyperspectrale, et LIDAR a été
établi par Huang et Asner sur les plantes exotiqgues envahissantes et le constat
est le suivant: alors qu'une résolution modérée permet difficlement de
discriminer des especes au sol, les résolutions supérieures permettent de
réaliser des classifications au sol assez fiables. Néanmoins la télédétection
présente une limite courante quand il s’agit d’étudier la végétation : les bandes
spectrales représentant les différentes especes sont trés étroites et les
confusions peuvent étre nombreuses si 'espéce en question ne présente pas de
caractéristiques spécifiques ou s’il elle ne se trouve pas en terrain dégagé
(Huang and Asner, 2009).

Bien qu’inventaires et études des espéces non-natives se multiplient, la
connaissance sur leur répartition et leur propagation se trouve étre encore de
nos jours assez limitée.

2.2 Intelligence Artificielle, Machine Learning et
Réseaux de Neurones

C’est I'apparition du « BIG DATA » a la fin des années 90 qui a permis
l'apparition des Intelligences artificielles puis des Machine Learning; ils
représentent des ensembles de données importants qui ne peuvent étre traités
par des machines classiques (Cox and Ellsworth, 1997).

En premier lieu, il est important de distinguer les IA des Machine Learning
ainsi que les Machine Learning des Réseaux de Neurones profonds.
En effet les trois termes sont souvent utilisés a I'oral de maniere aléatoire, et
pourtant ils représentent des méthodes différentes plus ou moins poussées. Les
Machine Learning sont un sous-ensemble d’Intelligences Artificielles tandis que
les CNN sont des sous-ensembles de ML.

“L’Intelligence Atrtificielle est partout dans la presse. Le Machine Learning est
partout dans les entreprises. Le Deep Learning est partout dans la recherche.”
(“Intelligence Artificielle, Machine Learning et Deep Learning,” Ahmad 2019)

L’Intelligence Artificielle renvoie donc a des algorithmes capables d’imiter
des actions humaines a condition de lui fournir des références sur le sujet en
guestion. Elle regroupe un spectre tres large d’algorithmes plus ou moins
performants dont les résultats doivent étre au minimum corrects ou similaires a
ceux donnés par un expert humain (Lambert, 2018).
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Le Machine Learning désigne lui, un IA a laquelle on ajoute un certain
nombre de données statistiques qui permettent a I'ordinateur de composer des
schémas transposables sur de nouvelles bases non référencées. C’est la
gu’intervient le terme “Learning”; en effet plus on fournit une base de données
conséquente a l'ordinateur, plus celui-ci sera capable d’apprendre en autonomie
et de fournir des résultats de plus en plus précis. Les résultats prendront donc la
forme de statistiques s’approchant de la réalité, néanmoins on parle ici de
valeurs chiffrées tandis que la vérité terrain est souvent bien plus complexe. A
noter qu’il est important de fournir au Machine Learning une base de données
fiable et précise car si on y introduit des anomalies, celui-ci le prendra dans sa
base de données comme argent comptant, ce qui peut créer des aberrations
dans les résultats. Il est donc doté d’'une capacité d’apprentissage, mais celle-ci
reste limitée (Lambert, 2018).

Enfin le Deep Learning (ou réseaux de neurones profonds) est un
algorithme inspiré des réseaux cognitifs du cerveau humain. Celui-ci recoit de
'information, la compare aux informations existantes et en extrait celles qui sont
pertinentes pour I'étude en question. Informatiquement parlant, c’est un réseau
qui va analyser les données de pixels bruts d’'une image et qui va apprendre a
en extraire les caractéristiques grace a des bases d'entrainement. Alors qu'il faut
fournir au Machine Learning des caractéristiques a étudier, les réseaux de
neurones ne nécessitent qu’une seule base de données dans laquelle ils vont
mettre en place des modeles de calculs sur plusieurs couches de profondeur (en
créant des niveaux d’abstraction) en fonction des similitudes détectées entre les
différentes informations. Bien entendu plus un CNN sera étudié et élaboré a
partir d’hyperparamétres plus il sera efficace, cela permet d'accélérer les
processus et de les rendre plus fiables, l'intervention humaine demeure par
conséquent bien nécessaire autant dans I'élaboration d’'un CNN que dans la
vérification des résultats (Lambert, 2018), (“Les réseaux de neurones,”).

Les réseaux de neurones résultent donc ['évolution des Machines
Learning qui eux méme sont I'évolution de I'intelligence artificielle.

2.3 La place des Machine Learning et Réseaux de
Neurones en Sciences de [I'Information
Géographique

Les Machine Learning et CNN sont de plus en plus utilisés en SIG car ils
permettent un apprentissage rapide et une détection d’informations efficaces. lIs
permettent d’étudier, de capter des similitudes et de catégoriser des
caractéristiques spatiales fournissant un certain nombre de données pouvant par
la suite favoriser un systéme d’aide a la décision ou encore d’établir des modéles
de prévision. On peut prendre pour exemple ESRI qui a présenté a une
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conférence ESRI a Paris en 2019 un code Python de Deep Learning qui a
permis de détecter des fissures sur une voie routiére a partir d’'une vidéo de cette
méme route puis de les classifier en fonction de leur forme et leur taille
(Messaoudi, 2019). On peut facilement imaginer I'atout que pourrait représenter
un tel outil pour les services publics routiers. Les utilisations des ML et des CNN
en SIG peuvent donc étre multiples.

Tandis que les techniques traditionnelles de classification ne permettent
pas de différencier les especes entre elles au sein de peuplements, les CNN
sont en capacité d’étudier et d’apprendre les caractéristiques renvoyées par
chaque pixel et ainsi d’établir des modéles permettant la reconnaissance de tous
types d’objets. Des études récentes (Nijhawan et al., 2017), (Zhang et al., 2019),
(Langford et al., 2019), (Ayhan et al., 2020) ont démontré qu’il était possible de
détecter et de classifier différentes espéces végétales. Bien entendu, ces études
sont menées sur des espéces ciblées dans des zones ciblées mais on peut
imaginer que d’ici quelques années nous serons en capacité de combiner SIG,
télédétection et CNN pour réaliser des suivis d’espéces fiables au sein de
peuplements.

On voit émerger ces dernieres années de plus en plus d’études tentant de
discriminer différentes especes végétales par CNN ; on peut citer 'exemple du
travail des chercheurs allemands Heinzel et Koch qui ont en 2012 réussi a
classifier des especes comme le Pin (Pinus), le Chéne (Quercus) ou encore le
Hétre (Fagus Sylvatica) a des précisions allant de 80 a 90% grace a des
données lidar et hyperspectrale (Heinzel and Koch, 2012). Cette étude date de
2012, il a été démontré récemment que les CNN sont efficaces pour établir des
modeles étant capables d’extraire de nombreuses propriétés de la végétation a
partir d’'images aériennes, certains parlent méme de nouvelle ére en matiére de
télédétection de la végétation (Kattenborn et al., 2021). Avec un matériel adapté,
ces classifications par CNN peuvent atteindre des performances hors normes.
Une étude menée par l'lnstitut de technologie spatiale au Pakistan sur de
I'Infrarouge thermique hyperspectral (plus de 3000 bandes) a réussi a classer un
panel d’especes a prés de 99% de précision sur la base d’entrainement a l'aide
d’'un CNN (Hasan et al., 2019). Cela démontre qu’avec des moyens conséquents
il est possible de créer des bases d’entrainement fonctionnelles.

Les CNN sont donc un outil automatisé d’avenir qui peuvent traiter des
bases de données d’envergure et qui gagnent en efficacité au fur et a mesure
que la technologie informatique évolue. C’est également un outil adapté aux
classifications de vegétation.
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lll. Données & Méthode

3.1 Les sites d'étude

\
’f
N \
2 YRE 1
™~ N
- g
- -
Légende:
Dalles_38_Isere
- [ dalles
" 05M Qandard
To 10 20km | M2 GEOIDES, HERRIG Nathan
. e ) ‘ 2 Avil 2021
. Sources. OSM, Ortho IGN S0cm

Figure 2 : Carte des sites retenus pour I'étude.
Source : HERRIG Nathan, M2 GAED-GEOIDES.

Les sites (Figure 2) ont été ciblés en fonction de leur occupation au sol et
de la donnée disponible. Nous avons établi qu’il était pertinent de sélectionner
différentes zones en milieu urbain, péri-urbain et naturel. La métropole
grenobloise a donc été retenue en tant que zone urbaine pour ses données
disponibles (orthophotos IGN a 50 et 20cm, proximité, relevés floristiques
geéolocalisés de la ville), a noter que la végétation ornementale est plus facile a
étudier du fait de I'isolation des individus.

Les berges de I'lsére ont été retenues en tant que zone péri-urbaine
(orthophotos IGN a 50 et 20cm, proximité et relevés floristiques géolocalisés),

Enfin la zone de compensation écologique de I'lle Falcon a été retenue en
tant que zone naturelle du fait des études INRAE en cours qui ont déja permis de
produire plusieurs orthophotos par vols de drones en 2019 et 2020 a 3, 5 et

10cm de résolution.
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3.2 Les especes retenues

Nous avons établi les critéres suivants pour la sélection d’espéces a

compiler dans notre base de données :

=>» visibilité sur images aériennes,

=> relevés en quantité suffisante (au moins 300 individus),

=>» signature radiométrique particuliere,

=> taille du houppier supérieure a 4mz2,

=> caractére invasif pour la plupart’.
La plupart des espéces retenues ont d’abord été sélectionnées au sein du
tableau de NNT ALPTREES puis d’autres ont été ajoutées pour les besoins de
'étude. Voici une rapide présentation dans les figures 3 et 4 des especes
principales étudiées.

! Le cadre de cette étude s'était a I'origine fixé comme objectif de recenser uniquement des
espéces invasives. Toutefois nous avons été amenés a étendre notre choix et a intégrer d’autres
espéces en raison de leur forte présence sur les zones étudiées.
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Robinier Faux-Acacia Erable Negundo Pin Noir d’Autriche
Robinia Pseudoacacia Acer Negundo Pinus Nigra
Fabaceae Aceraceae Pinaceae

Robinier Faux Acacia: Erable Negundo: Pin Noir d’Autriche:
Le Robinier Faux-Acacia est | L'Erable Négondo est une | L’aire de répartition des
une espéece issue | espéce issue d’Amérique du [ Pins Noirs est assez

d’Amérique du Nord et plus | Nord; son aire de répartition | complexe, elle s’étend de
précisément de I'Est Etats- | d’'origine s’étend du Sud du | I'extréme ouest de
Unis. Mexique jusquau Sud du | I'Europe jusqu’en Turquie
Canada. et de 35 a 48° Nord. Les
Pins Noirs sont sub-
Cest une espéce qui| divisés en 5 espéces dont
C’est une espéce pionniére | s’installe principalement en | le Pin Noir d’Autriche.

a croissance rapide qui|zones humides et notamment
s’installe sur des terrains | au bord des cours d’eau. Elle | Le Pin Noir et ses sous-
sinistrés et qui initie leur | est considérée comme | espéces présentent une
régénération en  fixant | envahissante car elle | forte adaptabilité a

I'azote par ses racines. colonise les plaines alluviales | différents milieux, on peut
(Chambras, 2019) empéchant la croissance | les trouver aussi bien a
d’autres plantes du fait de | 250 m d’altitude qu’'a plus
son couvert végétal dense. de 1500 m d’altitude, il est

capable de s'installer sur
Il a été introduit en Europe au | des sols pauvres et secs
XVlliéme siecle. (Dumas, | mais également de
Il a été introduit en Europe | 2019) résister a des gels pouvant
au XVlleme siécle. descendre jusqu'a -30°C
Nous [l'avons sélectionné | (“Pinus nigra Arnold,”)

Nous Il'avons sélectionné | pour sa présence sur les
pour sa forme particuliére | berges de [I'lsere ainsi que | Nous l'avons sélectionné

ainsi que pour sa forte | pour sa signature | pour sa forte présence sur
dissémination. radiométrique particuliére. notre territoire ainsi que
pour sa signature

radiométrique particuliére.

Figure 3 : Espéces retenues pour I'étude.
Sources images : (“Le robinier faux-acacia (Robinia pseudoacacia),”), (“8 idées de Acer negundo
| feuille d’érable, erable negundo, feuille,”), ("Pinus Nigra", limited)
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& Buddleia de David
Buddleja Davidii
Buddlejaceae
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Tilleul a Feuilles Courtes
Tilia Cordata
Malvaceae
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Buddleia de David: Tilleul a Feuilles | Fréne Elevé:
Le Buddleia de David est| Courtes: Le Fréne élevé est également

une espéce végétale
endémique de Chine.

Clest une espece
considérée comme toxique
et invasive du fait de son
caractere  pionnier. Elle
s’installe principalement sur
les terrains sinistrés ou en
friche mais s’adapte a de
nombreux territoires, elle est
capable de s’installer
jusqu’a 3000 m d’altitude.
Elle supplante les autres
espéces pionniéres du fait
d’'une résistance particuliére
a la pollution de I'ozone.

Elle s’est naturalisée sur le
reste des zones tempérées
au cours du XlXeme siecle
et a été fortement implantée
en Europe en tant que
plante  ornementale au
cours du XXéme siecle.
(Tallent and Watt, 2009)

Nous l'avons sélectionné du
fait de sa forte présence sur
la zone Falcon ainsi que
pour sa forme arbustive.

Le Tilleul a feuilles courtes
ou Tilleul a petites feuilles
est une espéce endémique
d'Europe, son aire de
répartition couvre quasiment
le continent dans son
entiéreté allant du Nord de
'Espagne jusqu’en Russie.

Cest donc un arbre ultra-

implanté dans nos
territoires, il peut atteindre
jusqua 500 ans de

longévité et peut s’installer
jusqu’a 1500 m d’altitude.
Cest une espéce de
mésophile qui apprécie les
sols relativement riches.
Néanmoins, il s’adapte
également a des sols un
peu plus secs et aérés. (“Le

tilleul a petites feuilles (Tilia

cordata),”)
I ne fait pas partie
d’espéces considérées

comme invasives mais nous
lavons tout de méme
sélectionné pour sa forte
présence afin d’augmenter
notre base de données.

une espéce endémique
d’Europe dont laire de
répartition couvre quasiment
tout le territoire Européen,
allant, comme le Tilleul a
petites feuilles, du Nord de
'Espagne jusqu’en Russie.

Cest une espéce post-
pionniere trés résistante au
froid et dont I'adaptabilité est
forte. En effet sa tolérance
écologique dépasse
'entendement puisqu'on le
trouve aussi bien en
montagne, qu’en plaine ou
encore en bord de mer. Il est
néanmoins sensible  aux
sécheresses. (“Fréne élevé,”
2021)

Lui non plus ne fait pas partie
des especes considérées
comme invasives, il a été
sélectionné pour les mémes
raisons que le Tilleul & petites
Feuilles ainsi que pour sa
forme particuliére.

Figure 4 : Espéces retenues pour ['étude.

Sources images :(“Buddleja davidii illustration - circa 1898 | Buddleja davidii, Botanical
illustration, Botanical drawings,”), (“Le tilleul a petites feuilles (Tilia cordata),”), (“Fréne | Remeédes
de Grand-mere | Ash leaf, Botanical flowers, Botanical illustration,”)
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NB: D’autres taxons tels que [I'Ailante Glanduleux, le Noyer Noir, le
Myrobolan, le Sumac Vinaigrier et autres especes toxiques et invasives ont
été recenseés, étudiés et utilisés mais les données se sont avérées
insuffisantes pour la suite du projet. Celles-ci ont tout de méme été
conservées dans les données de réserve.

3.3 Les données mobilisées et produites

La création d’'une base de données conséquente d’espéces non-natives
est 'un des objectifs principaux du projet ALPTREES. Cette base de données
est principalement fournie par les données provenant de I'application iNaturalist
qui est une application participative dont vous pouvez trouver tous les résultats
actuels en consultant le site: (https://www.inaturalist.org/projects/alptrees).

Malheureusement les relevés floristiques réalisés par smartphones que ce
soit sur iNaturalist, iPlant ou autres ne répondent pas aux criteres de précision
demandés par notre projet ceux-ci étant précis de quelgues metres a des
dizaines de meétres tandis que nous recherchons une précision inférieure a 50
centimétres.

Nous avons donc diU constituer notre propre base de données. Les
premiéres données nous ont été transmises par le PIFH (Pdle d’ Informations
Flore-Habitats-Fonge) sur le secteur de la Romanche ainsi que sur le secteur
des Berges de I'lsére. Nous avons également contacté la Métro Grenobloise
pour obtenir les relevés floristigues de la ville, la plupart des arbres étant
ornementaux ils sont en général isolés les uns des autres et donc plus
facilement distinguables par télédétection, d’ou I'intérét d’étendre I'étude a une
zone urbaine. Enfin des données floristiques étaient déja a disposition au sein
d’INRAE, elles ont été récoltées a l'occasion d’études sur l'lle Falcon et
notamment sur une étude portant sur la télédétection de Buddleia de David
(Buddleja Davidii) sur un site de restauration écologique géré par EDF.

Ces données prennent donc la forme de points géolocalisés de maniere
précise, reportés sur des logiciels tels que QGis. Ces points nous permettent
d’identifier les espéces retenues sur des photos aériennes ou sur des images de
drones. Elles ont été vérifiées sur le terrain. Ainsi nous avons sélectionné une
gamme de points que nous avons validés, invalidés, ou corrigés. Sur les relevés
floristiques de la Métro grenobloise figuraient par exemple quelques arbres qui
avaient été coupés.

Nous avons ensuite complété cette base de données sur le terrain sur les
différents sites étudiés a l'aide de GPS de haute précision. La méthode est simple;
il s’agit en premier lieu de définir un panel d’espéces a identifier (espéces retenues
partie 3.2). Puis, sur le terrain, de les reconnaitre, de les reporter sur des logiciels
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tels que Qfield, et de les transposer sur QGis en les superposant aux images
aériennes. La démarche d'utilisation des GPS est expliquée dans les tutoriels en
annexes n°3 et n°4.

Enfin nous sommes également allés sur le terrain (zone Falcon) pour
réaliser des vols de drones. En effet le projet implique non seulement d’avoir une
base de données de végétaux conséquente, mais également une base de
données d'images aériennes et de drones multiples, l'intérét étant de tester un
code de Machine Learning sur des images a différentes résolutions. En plus des
images aériennes IGN a 50 cm et 20 cm de résolution a disposition, nous avons
réalisé des vols drone au-dessus de la zone de compensation écologique de I'lle
Falcon permettant la création d’orthophotos a 3cm de résolution (et également a
5 et 10cm de résolution en les dégradant). A noter que ces vols n’ont pu étre
réalisés que sur cette zone, les vols de drones en zone urbaine étant
reglementés et nécessitant des autorisations.

Les vols de drone ont été réalisés avec le drone DJI Phantom 4
multispectral composé de 6 caméras (RVB, Red Edge, PIR) qui permettent une
prise de vue sur plusieurs longueurs d’ondes permettant diverses analyses en
fonction des besoins de I'étude. Il est doté d’un positionnement RTK en temps
réel qui géotague chaque image et améliore la précision des traitements
photogrammeétriques.

Les images sont ensuite traitées avec le logiciel Agisoft Metashape v.
1.7.3 permettant la création d’orthophotos a haute résolution (figure 5). La
premiere étape (pour le vol réalisé le 15/06/2021) est d’aligner les 3651 photos a
I'aide de 175 markers préétablis (figure 9) sur le terrain puis disposés sur toute la
zone photographiée. lls permettent de réduire les erreurs de position grace a des
points de contréle (en rouge) et des points de validation (en jaune). On crée
ensuite un nuage de points par corrélation grace a l'algorithme SIFT. Puis on y
appligue un géoréférencement grace a des points pris sur le terrain par GPS
différentiel (DGPS) et basé sur un SCR en Lambert 93 EPSG 21:54. On réalise
ensuite une densification au nuage de points qui nous permet de créer un DSM
(DigitalSurfaceModel). Enfin on génére une orthophotographie a I'aide du DSM.
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Figure 5 : Capture d’écran de la réalisation d’une orthophotographie sur Agisoft Metashape.
Source : HERRIG Nathan, M2 GAED — GEOIDES.

Ainsi on obtient des orthophotos (figure 6) de haute précision comme celles ci-
dessous avec des résolutions a 3, 5, (et 10cm en dégradant l'image) on
distingue facilement les différentes entités composant I'occupation au sol.

0 75 150 m
|

Orthophoto du 15/06/2021

Orthophoto du 27/04/2021

Figure 6 : Orthophotos de la zone de I'lle Falcon réalisées a partir de vols de drones.
Source : BORGNIET Laurent, INRAE & HERRIG Nathan, M2 GAED — GEOIDES.
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Nous avons donc sélectionné un panel de données (figure 7) nous permettant en
premier lieu de créer une base de données d’arbres géolocalisés sur des images
a différentes résolutions, celle-ci étant nécessaire a I'apprentissage d’un
Machine Learning ou d’un réseau de neurones convolutifs.

PIFH

Ville de
Grenoble

INRAE

Données
Terrain

lle falcon (Saint- | Métropole
Barthélemy de | grenobloise
Séchilienne)

e PIFH SudGren | X
oble

X e Arbres_Grenobl
e (Relevés
floristiques de la
Ville)

e Ortho IGN e Ortho IGN
38_2018 20cm 38_2018 20cm
Dalles_38 e Dalles 38
Ortho DRONE
Falcon_2016 5
cm

e Ortho DRONE
Falcon_2020_1
Ocm

e Relevés GPS
Falcon_2020

e Relevés GPS e Relevés GPS
Falcon Grenoble
22/04/2021 + 19/04/2021
27/04/2021 +
15/06/2021

e Ortho DRONE
Falcon_

27/04/2021

e Ortho DRONE
Falcon_

15/06/2021

Berges de I'lsére (Saint-
Martin d’Heres)

e PIFH_NordGrenoble

e Ortho IGN
38_2018 20cm

e Dalles 38

e Relevés GPS
Berges de [lsére
19/04/2021

Figure 7 : Tableau des données principales utilisées durant la réalisation de I'étude.
Source : HERRIG Nathan, M2 GAED — GEOIDES.
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NB: D’autres données ont été utilisées et mises en forme mais ne figurent
pas dans les 3 principales zones étudiées, elles sont néanmoins prétes a
lemploi en cas de réhabilitation au sein du projet et constituent des
données de réserve.

3.4 Classifications

Il existe deux types d’outils de classification au sein des SIG qui permettent
d’identifier 'occupation au sol sur des images : la classification supervisée pixel
et la classification supervisée objet.

La premiére (pixel) est issue d’'une analyse spectrale de chaque pixel (les
surfaces qui composent I'image renvoient une signature radiométrique) contenu
dans l'entité spatiale.

La seconde fonctionne sur le méme principe mais est composée de
prétraitements (segmentation) qui vont créer des groupes de pixels de taille
variable dont la signature radiométrique est homogene.

Pour ce faire on suit la méthode suivante. On crée en premier lieu des
ROI qui sont des aires d’entrainement, c’est-a-dire que I'on indique a 'algorithme
utilisé des vérités terrain pour lui fournir une base d’entrainement. On entre
ensuite les images a classifier, on sélectionne I'algorithme a faire tourner et les
ROI d’entrainement que I'on peut séparer pour créer une gamme de ROI de
validation, qui nous permettront ensuite d’établi les matrices de confusion.

Parmi eux nous avons testé les 3 suivants: OTB, Dzetsaka et
Ecognition.

Classification supervisée | Classification supervisée
Objet Pixel

OoTB - LibSVM

DZETSAKA - Gaussian Mixture
Model

- Random Forest

- K-Nearest
Neighbour

Ecognition - K-Nearest Neighbors

Figure 8 : Tableau récapitulatif des algorithmes de classification testés sur différents logiciels.
Source : HERRIG Nathan, M2 GAED — GEOIDES.

La figure 8 est un tableau récapitulatif des différents algorithmes testés
avec les différents outils. lls ne fonctionnent pas tous de la méme maniere: par
exemple le LibSVM (Support Vector Machine) est un classificateur qui marche
avec un mappage de données sur un espace d’attributs qui va ensuite étre
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séparé (“IBM Docs,” 2021), tandis que le KNN (K-Nearest Neighbour) va étudier
les caractéristiques d’un échantillon selon les entrées et les distances aux autres
échantillons (“Méthode des k plus proches voisins,” 2021). Dans le cas de notre
étude c’est I'algorithme KNN en classification objet sur Ecognition qui s’est avéré
étre le plus efficace.

3.4.1 Classifications Pixels

La figure 9 est le résultat de premier test avec l'algorithme LibSVM
réalisée sur OTB (en libre-service sur QGis) sur une orthophoto IGN a 20cm de
résolution, afin de discriminer trois classes de I'occupation du sol : l'urbain, la
végétation et I'eau. On peut d’ores et déja remarquer que le nombre de classes
est trop faible par rapport a la réalité terrain, en effet 'ensemble des pixels ont
classifié alors que l'occupation au sol est bien plus complexe. Cela induit la
nécessité d’apporter un nombre de classes suffisant pour classer une image
aérienne au complet et de maniére fiable. L’autre solution est d’ajouter a I'image
une couche de masque qui permet de passer en NO DATA les parties de I'image
qui ne sont pas pertinentes pour I'étude en question. Malgré une discrimination
de la végétation plutdt correcte (supérieure a 80%), 'outil a immédiatement été
abandonné du fait d’'un temps de traitement trop long (plus d’'une semaine pour
réaliser la carte ci-dessus).

Couches_Metropole_Grenoble
ImageClassifierGRE1

"1 Urbain

B Eau

I végétation

0 500 1000 m

Figure 9 : Classification de la Métropole Grenobloise réalisée sur OTB.
Source : HERRIG Nathan, M2 GAED — GEOIDES.
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Voici la classification réalisée avec l'outii DZETSAKA (figure 11), un
module complémentaire installable en libre-service sur QGis. Nous avons classé
la dalle selon la nomenclature suivante (figure 10):

Urbain

Aquatique

Végétation

Ombres Ombres
No Data No Data

Figure 10 : Nomenclature de la classification de la Métropole Grenobloise réalisée sur
DZETSAKA.
Source : HERRIG Nathan, M2 GAED — GEOIDES.

Les résultats sont peu satisfaisants sur I'image en sortie, nous avons donc
essayé a nouveau en changeant de parameétres et de ROI mais en vain. Le
constat est le suivant: I'outil fonctionne sur des images a basse résolution mais
devient confus sur des images a haute résolution. Bien que le projet soit axé sur
le test d'images a différentes résolutions, les images en ayant une supérieure a
20 cm ont été éliminées d’entrée de jeu, celles-ci ne permettant pas de
différencier les végétaux par individus a I'ceil nu et le nombre de pixels par
individus étant trop faible pour créer des imagettes d’entrainement pour un
modele. Il a donc également rapidement été abandonné.
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Figure 11 : Classification de la Métropole Grenobloise réalisée sur DZETSAKA.
Source : HERRIG Nathan, M2 GAED — GEOIDES.

NB : La matrice de confusion générée par Dzetsaka n’a pas été ajoutée car elle
présentait des résultats aberrants.

3.4.2 Classifications Pixels

Le dernier outil de classification testé est Ecognition (figure 12). Il est basé sur
l'algorithme K-Nearest-Neighbors qui vérifie et répertorie le nombre de voisins
ayant le méme label. Nous avons classé la dalle selon la méme nomenclature
que sur Dzetsaka (figure 10).

Nous avons constaté des anomalies mais les résultats sont de loin les
plus satisfaisants comparés aux classifications précédentes. Nous avons donc
tenté une seconde classification sur ce logiciel en discriminant végétation haute
et végétation arbustive puis directement par especes mais nous n’avons obtenu
aucun résultat, les cartes établies étant incohérentes. Cela démontre ipso facto
la nécessité d’apporter des techniques de télédétection nouvelles dans la
reconnaissance et la classification d’espéces végétales.

Cette classification a par la suite été utilisée de nouveau pour réaliser des
couches de masque.
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Figure 12 : Classification de la Métropole Grenobloise réalisée sur ECognition.
Source : HERRIG Nathan, M2 GAED — GEOIDES.
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unclassified 0 1 0 1] 0 0 0 0 o] 1

Sum 110 89 119 117 65 73 87 40 99

Producer 1 0.77528089888 0.73949579832 0.71794871795 0.67692307692 0.93150684932 0.98850574713 0.975 0.9696969697

User 0.76923076923 0.78409090909 0.80733944954 0.92307692308 0.84615384615 0.82926829268 0.87755102041 1 0.98969072165

Hellden 0.86956521739 0.77966101695 0.77192982456 0.80769230769 0.7521367521