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1 INTRODUCTION

1.1 Contexte : stratégie de suivi du ROLNHDF

Depuis 2016, le Réseau d'Observation du littoral de Normandie et des Hauts-de-France (ROLNHDF)
pilote une stratégie de suivi homogene, récurrent et pérenne du littoral depuis la baie du Mont-
Saint-Michel jusqu'a la frontiére belge. Ce suivi inclut notamment la réalisation d’'un levé aérien
LiDAR topo-bathymétrique, afin de constituer un référentiel de données pour mieux appréhender
la dynamique cotiére et les interactions en jeu a l'interface terre-mer.

La stratégie du suivi du ROLNHDF est accompagnée d'un volet animation et valorisation des don-
nées. Le projet Casdal, présenté dans ce document, a été réalisé dans le cadre de ce volet.

1.2 Objectifs du projet

L'objectif principal du projet est de développer une méthodologie d'extraction d'informations a par-
tir de données LiDAR bathymétrique en vue de produire une cartographie spatialement détaillée
de la nature des fonds marins.

Le projet vise d'une part a développer une méthode automatique de classification des nuages de
points bathymétriques (pour différentes classes de substrats marins), et d'autre part a proposer une
méthode de visualisation du nuage de points 3D permettant la caractérisation et interprétation de
la nature des fonds.

1.3 Zone d’étude : archipel de Chausey

L'axe du projet étant le développement méthodologique, I'étude a été limitée a une zone d'interét
de l'archipel de Chausey (Figure[T). Le choix de la zone s'est fait en discussion avec le ROLNHDF et
selon plusieurs critéres :
+ variabilité dans la nature des fonds (substrat rocheux, substrat meuble, présence d’herbiers)
*+ couverture bathymétrique suffisante (pénétration jusqu’a Nm sous la surface)
+ disponibilité des données de référence (cf. paragraphe suivant)
Une zone de 1km? (une tuile), puis 12km? (12 tuiles adjacentes) ont été définies dans l'archipel de
Chausey.

["71 Tuilage global ROLNHDF / Archipel de Chausey
Zone d'intérét (12 km?)
Zone d'intérét (1 km?)

Figure 1 - Extrait de la zone d'intérét sur I'archipel de Chausey.

Bien que le projet soit limité a une zone de quelques km?, la méthodologie a été développée afin
d'étre applicable a I'ensemble des tuiles LiDAR bathymétriques disponibles.

af2T
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2 DONNEES MOBILISEES

2.1 Données Lidar

Les données LiDAR (Figure[2) ont été collectées lors d’'une campagne de vol aéroporté qui s'est dé-
roulée en deux phases, une en 2023 et une en 2024, d'une part a l'aide d'un systeme LiDAR bathymé-
trique Fugro RAMMS, et d'autre part a I'aide d’'un systéme LiDAR topographique Riegl VQ-780. Cette
combinaison assure une couverture continue de l'interface terre-mer. Les données brutes fusion-
nées (issues des 2 capteurs) sont livrées avec une pré-classification distinguant les points terrestres
(classe 2) des points bathymétriques (classe 40). Elles incluent également, en complément des co-
ordonnées XYZ, des attributs tels que l'intensité brute du signal, 'angle de balayage et I'identifiant
de la ligne de vol, ceci pour chaque point du nuage 3D.

Dans le cadre du projet, le focus est fait sur les données bathymétriques (densité de 3 points/m?),
toutefois les points topographiques sont également utilisés afin d’assurer la fiabilité des analyses
a l'interface topo-bathy.

0
I

Figure 2 - Visualisation des données LiDAR sur l'archipel de Chausey. Les tuiles en jaune corres-
pondent a la zone d'étude.

2.2 Données de référence

2.2.1 Inventaire des herbiers

Linventaire des herbiers de zostére en France métropolitaine (Figure [3) est une initiative portée
par 'OFB dans le cadre du projet européen Life Marhalﬂ Il s'agit d'une compilation de différentes
sources de données qui permet une représentation spatialisée de 'emprise des herbiers de zostere
sur le littoral métropolitain.

2.2.2 Cartes des habitats intertidaux/subtidaux

Des cartes sédimentologiques et d’habitats intertidaux/subtidaux au 1/10 000 sur I'archipel de Chau-
sey ont été mobilisées [J. and Guerin|[2006}|Godet et al| 2007} [Fournier et al.,2014a|b]. Notamment
réalisées dans le cadre du programme HEIMa (Habitats Espéces et Interactions Marines), ces cartes
(@) sont disponibles en format numérique non-géoréférencée (PDF).

Ces cartes ont été géoréférencées et utilisées pour la création des données de référence utilisées
lors de 'analyse et classification automatique, dans une nomenclature simplifiée a trois classes de
substrat : rocheux, meuble et meuble avec herbiers.

1. https ://www.life-marha.fr
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Figure 3 - Exemple de L'inventaire des herbiers de zostere sur I'archipel de Chausey (sources : OFB).

ARCHIPEL DE CHAUSEY
CARTE DES HABITATS INTERTIDAUX DE SUBSTRAT MEUBLE
Etat en 2006

Laurent GODET (MNHN), Jévdme FOURNIER (CNRE), Frédénc OLIVIER (MMHN) of Cheistian RETIERE (MNHN)

Figure 4 - Exemple de carte de référence (Habitats intertidaux) au 1:10000. sur I'archipel de Chausey

.and Guerini 2000].

2.2.3 Ortho-image ROLNHDF

Les ortho-images trés haute-résolution (5cm) collectées dans le cadre de la stratégie de suivi ont
également été mobilisées en tant que données de référence, notamment en appui des cartes sédi-
mentologiques et cartes d’habitats (5). Ces données images ont été utilisées pour affiner spatiale-
ment I'échantillonage des données de référence utilisées dans I'approche de classification supervi-
sée, et également afin de compléter I'évaluation qualitative des résultats cartographiques.
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Figure 5 - Extrait de I'orthoimage ROLNHDF (5cm) sur l'archipel de Chausey.
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3 METHODES

3.1 Présentation globale de la méthode

La démarche adoptée repose sur une analyse directe du nuage de points 3D, privilégiant I'extrac-
tion de descripteurs intrinseques afin de caractériser la nature des fonds. Elle se distingue des
approches classiques, généralement fondées sur I'analyse de données raster dérivées du nuage de
points (modeéles numériques de terrain).

Le choix d'exploiter directement les points bruts se justifie par la volonté de conserver l'intégralité
de linformation disponible et de tirer parti du potentiel intrinseque des données. Cette approche
évite de dépendre des étapes de transformation en raster — résolution, filtrage, débruitage ou
agrégation — qui impliquent nécessairement une perte ou une modification de I'information. Elle
offre en outre la possibilité de développer des analyses complémentaires, adaptées a des besoins
spécifiques.

Le développement méthodologique (Figure[6) repose sur I'extraction de descripteurs géométriques
et radiométriques des points LIDAR, calculés a différentes échelles spatiales. L'hypothése sous-
jacente est que ces descripteurs constituent des proxies pertinents des caractéristiques physiques
du substrat, qu'elles soient d'ordre morphologique ou radiométrique.

Les descripteurs multi-échelles sont ensuite combinés pour d'une part alimenter un modéle de
classification automatique, et d’'autre part pour générer une nouvelle représentation du nuage de
points permettant de visualiser les variations des caractéristiques du fond marin.

Dannées ref.
(nature du fond,

hertlers, Prediction de la
ortholmage ... nature du fond
calcul de I b
—— By e
togaibalrt I i 4 Clustering du fond
radiometrie)

Zéométre, ‘

Approche rasier

Alde &
— linterprétation de la
nature du fond

Figure 6 - Schéma de la méthodologie globale de I'étude.

Anoter, sur le schéma méthologique, les phases "approche raster" et "classification non-supervisée"
n'‘ont pas été explorées dans le cadre de ce projet

3.2 Calcul des descripteurs

Les descripteurs utilisés pour caractériser le fond marin a partir du nuage de points sont regroupés
en 3 familles :

+ Les descripteurs de dimensionalité.

* Les descripteurs d'élévation.

* Les descripteurs radiométriques.

3.2.1 Les descripteurs de dimensionalité

Les descripteurs de dimensionalité reposent sur l'analyse de la distribution spatiale locale des
points [Blomley et al.,[2014} Hansen et al[2021] [Letard et al,,[2024]. Pour chaque point du nuage,
un voisinage est défini a l'aide d'un rayon d'analyse prédéfini (par exemple 1, 3, 9 ou 27 m). Les
coordonnées des points voisins sont alors centrées puis soumises a une analyse en composantes
principales (ACP), qui permet de décrire la variance spatiale suivant trois axes orthogonaux. Les
valeurs propres issues de la PCA (\; < A2 < )A3) représentent la proportion de variance expliquée
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dans chaque direction et caractérisent ainsi la structure locale du nuage. A partir de ces valeurs
propres, plusieurs descripteurs de dimensionalité sont dérivés.
Les valeurs propres issues de la PCA locale sont triées par ordre croissant et normalisées.

A< A <Az, At A+ A3=1 (1)
La liste des descripteurs de dimensionalité est montrée dans le Tableau

s Az — Ao allongement dominant
Linéarité —_— N
A3 (structure linéaire)
Planarité A2 — A\ mise en évidence
A3 de surfaces planes
o \ o
sphéricité AL dlstrlbutlonllsotrope
A3 des points
mesure de la directionnalité
. . A3 — A1 o
Anisotropie 3 et de la complexité des
3 structures
Variation de surface A Rugosité locale
Omnivariance (A1 - Ag - A3)l/3 Volume occupé par les points
Eigenentropy — 3% A -In(y) Désordre de la distribution
Orientation de la normale
Verticalité 1—n, (vecteur propre associé a A1)
par rapport a la verticale
180 o . 2
Pente locale arccos(n,) x — Inclinaison du terrain en degrés
s

Tableau 1 - Liste des descripteurs de dimensionalité.

Le calcul de ces descripteurs est effectué pour 4 rayons d'analyse (1m, 3m, 9m, 27m) qui condi-
tionnent la taille de la surface analysée et le nombre moyen de points inclus dans le voisinage

(Tableau[2).
1m 3 m? 9
3m 28 m? 85
9m 254 m? 763
27 m 2290 m? 6871

Tableau 2 - Rayons d’analyse.

Ce choix d'échelles spatiales vise a capturer la variabilité morphologique du substrat, depuis les
microstructures locales (quelques m?) jusqu’aux formes plus larges (plusieurs milliers de m?).

3.2.2 Les descripteurs d'élévation

Plusieurs descripteurs sont également calculés a partir de la composante Z de chaque point LiDAR :
+ L'écart-type de Z par rayon d'analyse (Zq).
+ L'indice topographique DEV (deviation from mean elevation) (Z4ey) par rayon d'analyse [Wil-
son and Gallant, 2000].
* La profondeur (Zgepin). le Z mesuré étant un Z topographique basé la référence IGN69, il est
converti en profondeur en estimant la surface d’eau sur les points bathymétrique les plus
hauts). Ce méme (Zgepn) st utilisé dans la correction radiométrique (cf. section |T_B[)

3.2.3 Les descripteurs radiométriques

Plusieurs descripteurs radiométriques sont calculés a partir de l'intensité du retour LiDAR:

o2
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* L'intensité médiane par rayon d'analyse (Imedian)-

* L'intensité moyenne par rayon d'analyse (Imean)-

+ L'écart-type de l'intensité par rayon d’analyse (Isq).

+ L'intensité corrigée des effets de la colonne d'eau (Itong).
La correction de l'intensité LiDAR s'appuie sur la loi de Beer-Lambert, qui décrit I'atténuation expo-
nentielle de la lumiére dans un milieu absorbant. En faisant I'hypothése que I'atténuation dans l'air
est négligeable (par rapport a I'atténuation dans I'eau), l'intensité estimée juste au-dessus du fond
peut-étre définie par :

Kq-Z
Itond = Imesurée - € ¢ (2)

avec: Irong, I'intensité estimée juste au-dessus du fond, Imesurce, I'intensité enregistrée par le capteur,
K4, le coefficient d'atténuation diffuse (en m~1), Z, la profondeur (en m).

Le coefficient d'atténuation diffuse K, est estimé par regression linéaire a partir des intensités me-
surées et des profondeurs correspondantes :

In(Imesurée) = a — Kq Z (3)

avec Imesurée, I'intensité enregistrée par le capteur, Z, la profondeur correspondante, q, la constante
inconnue liée a l'intensité de référence au fond (intercept de la droite de regression), K, I'atténua-
tion diffuse (— K, est la pente de la droite de regression),

L'intensité du fond est ensuite estimée en corrigeant les effets de I'atténuation (K,), de la profon-
deur (Z) et de I'angle d'incidence du faisceau (6, disponible pour chaque point LiDAR) :

I o - efaZ
mesuree (4)

I =
fond COS(G)

3.3 Analyse des descripteurs

L'analyse des descripteurs permet d'une part d'évaluer visuellement leur pertinence pour carac-
tériser la nature des fonds (Figures [7]8), mais également d'analyser les distributions des valeurs
selon les deux classes cibles de I'étude (roche, meuble, herbier) (Figure[9). Quelques exemples sont
donnés ci-dessous :

Visualisation par attribut anisotropy_27m k i Visualisation par attribut intensity_cor
120 = 106 Visualisation par attribut z_std_3m 18 e

S - iR

‘\t\

50000

;ﬂ.n

B.ATH0 60760

’R" 887
68755 't ::.: \:%n
b 3 ‘ ;b

0000
" semao

68745 ‘%}’K& i 9745 L
BATAD &_J ne3s 58740

G.ETIS 6.8733

-
anisatrapy_27m

20000

10000

000 ME5D0 G000 34500 ISHILD THOSOD MACOD ISES00 MWI0A MO0 IS000 I50500 34B000 343500 345000 349500 350000 ISOS00
x % X

Figure 7 - Visualisation d'un descripteur de dimensionalité (anisotropie), d'un descripteur d'éléva-
tion (écart-type du Z), d'un descripteur radiométrique (intensité corrigée).

Des analyses complémentaires de séparabilité des classes par analyse discriminante linéaire (LDA),
ainsi que par projection des données dans des epsaces 2D a 3D par réduction de dimension non-
linéaire (type TSNE) ont également été menées afin d'étudier la séparabilité des classes. Ces étapes
d'exploration des données et des descripteurs associés ne sont pas détaillées dans ce rapport.

3.4 Classification automatique du substrat
Un modele de classification supervisée Random Forest est utilisé pour prédire le

type de substrat (substrat rocheux, substrat meuble, herbier) en chaque point du nuage a partir
des descripteurs calculés précédemment. La classification s'effectue en 2 étapes :

1027
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Visualisation tuile "0349_BBTS", attribut emnpivanance_3m
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Figure 8 - Visualisation des descripteurs omnivariance et verticality a 3 échelles spatiales différentes
(3m, 9m, 27m).

Etape 1. Entrainement et évaluation du modéle sur les échantillons de référence. Les échan-
tillons de référence (des polygones auxquels sont affectés les classes cibles) sont utilisés pour en-
trainer puis évaluer le modele. Pour cela, le set d'échantillons est séparé de maniere aléatoire (en
consdervant une aggrégation par polygones) en 2 jeux distincts et indépendents :

* Jeu d’entrainement (80%) soit 112 polygones.

* Jeu de test (20%) soit polygones.
Pour une analyse plus fiable des performances, une validation croisée est mise en place par une
méthode de kfold. Ainsi 5 tirages aléatoires sont effectués dans le jeu de données de référence pour
entrainer 5 modeéles Random Forest différents et ainsi permettre une analyse de la performance
moyenne du classifieur et de sa sensibilité au jeu d'échantillon.
Le modele Random Forest est entrainé avec les hyperparameétres suivants : 200 arbres aléatoires et
57 ou 58 descripteurs (36 descripteurs de dimensionalité, 13 descripteurs radiométriques et 8 ou
9 descripteurs d'élévation selon l'intégration ou pas de la variable de profondeur).
En effet, la variable "profondeur" a, dans un premier temps, été exclue de la liste des descripteurs
afin de s'affranchir d'un éventuel biais local lors des premieres analyses centrées sur une seule tuile.
Ce descripteur a par la suite été ajouté au modeéle lors de I'étude a plus large échelle (12 tuiles) avec
un échantillonnage réparti spatialement et a différentes profondeurs pour réduire ce possible biais
local.

Etape 2. Application du modéle sur I'ensemble des données LiDAR. Le modéle est ensuite
appliqué (phase d’inférence) a I'ensemble des données LiDAR sur la zone d'étude. Pour chaque
point du nuage LiDAR, le résultat de la classification est disponible sous 2 formes :

+ La classe prédite.

* Le score de confiance pour chaque classe.
L'ensemble de ces résultats permet une évaluation cartographique qualitative en comparaison aux
cartes et données de référence.
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Analyse de la feature : intensity_cor
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intensité corrigée, linéarité (a 27m), omnivariance (a 9m).

3.5 Visualisation des caractéristiques du fond

Les descripteurs calculés précédemment sont exploités pour visualiser, dans le nuage de points, les
variations continues des caractéristiques du fond. Cette approche permet de s'affranchir de la no-
menclature/typologie rigide d'une classification (valeurs discretes), et proposer une représentation

continue des descripteurs.

D'un point de vue technique, la visualisation s'effectue par la colorisation du nuage de points grace
aux attributs RGB encodés dans les fichiers las/laz. Les valeurs RGB sont directement calculées a

partir d'une séléction (ou aggrégation) des descripteurs.

Plusieurs approches de colorisation ont été explorées. L'approche retenue s'appuie sur une colori-
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sation HSV (Hue Saturation Value) avec le choix des descripteurs suivants :
+ La teinte (parametre H) est utilisé pour repésenter les variations de intensité du fond (des-
cripteurs ‘intensity_cor’).
+ Lasaturation (parametre S) est utilisé pour repésenter les variations de 'omnivariance a mul-
tiples échelles.
+ Lavaleur (paramétre V) est utilisé pour repésenter les variations de pente a multiples échelles.
Le choix du mode de colorisation et le choix des descripteurs restent empiriques mais doivent
permettre une perception informative et interpétable des variations du fond marins.

13021]
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4 RESULTATS

4.1 Classification automatique

L'évaluation statistique et cartographique des deux modéles (avec et sans intégration de la variable
"profondeur") est présentée ci-dessous. Pour les deux modalités, I'évaluation repose d'une part sur
I'analyse de la matrice de confusion et les métriques de performance statistiques qui en découlent
(précision globale, indice Kappa), et d'autre part sur I'analyse cartographique et la comparaison avec

les données de référence.

4.1.1 Classification sans prise en compte de la variable profondeur

Les résultats statistiques montrent une matrice de confusion présentant un bon accord entre la

prédiction et la référence, avec un indice de Kappa de 0.78 (Figure[T0} Tableau 3).

Référence

Figure 10 - Matrice de confusion normalisée illustrant les performances du modéle Random Forest

Matrice de confusion
(kappa: 0.78 (+/-0.07)

84.7% (+ 16.1%) 14.9% (+ 15.5%) 0.4% (+ 0.6%) 0.8

herbier

0.6

(1]
E - 8.8% (+ 4.7%) 89.5% (+ 4.3%) 1.7% (+ 2.0%)
- 04
X -02
N 0.3% (+ 0.4%) 4.7% (+ 4.5%) 95.0% (+ 4.8%)
(¥
e
herbier meuble rocheux

Prediction

sans intégration de la variable de profondeur.

On note toutefois des confusions entre les classes meubles et herbiers. On notera également une
trés forte dispersion des résultats sur la classe herbier, indiquant une sensibilité relativement im-
portante aux échantillons d’entrainement. D'un point de vue cartographique, les performances sta-

Precision (= std) | Recall (x std) | F1-score (x std)

herbier 0.78£0.14 0.85+0.16 0.80£0.11
meuble 0.91 £0.08 0.90 + 0.04 0.90 £ 0.04
rocheux 0.86+0.16 0.95 £ 0.05 0.89 + 0.08

Tableau 3 - Résultats par classe.

1427
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tistiques sont vérifiées par une répartition spatiale cohérente des substrats rocheux et meubles,
mais une sur-detection d’herbier dans la zone centrale (Figure [TT).

166 Classification (sans depth)
g v :“ = L] %
Il Substrat rocheux

Substrat meuble
I Substrat meuble avec herbier

A,
gk '
...._.:.i;‘.,

6.8765

6.8735 - - ' R

T T T T T
348000 348500 349000 349500 350000 350500
X

Figure 11 - Résultats de classification (3 classes) sans intégration de la variable de profondeur.

4.1.2 Classification avec prise en compte de la variable profondeur

Avec la prise en compte de la variable de profondeur ("depth"), une nette amélioration des perfor-

mances est visible sur les résultats statistiques (Figure[T2] Tableau[d), avec un trés bon accord entre
la prédiction et la référence, ainsi qu'une valeur d'indice de Kappa moyen de 0.91.

Precision (+ std) | Recall (+ std) | F1-score (+ std)

herbier 0.78+0.14 0.85+0.16 0.80 +0.11
meuble 0.91 +0.08 0.90 + 0.04 0.90 +0.04
rocheux 0.86 +0.16 0.95 + 0.05 0.89 + 0.08

Tableau 4 - Tableau des résultats par classe.
Ces résultats confirment la pertinence du classifieur et la mobilisation des descripteurs proposés.

La faible dispertion des performances autour de la moyenne (+/- 0.04) permet également de véri-
fier la robustesse du modéle a la sélection des échantillons. L'importance de la variable de profon-
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Matrice de confusion
(kappa: 0.92 £ 0.04)

96.7% (+ 3.0%) 2.9% (£ 3.2%)

0.3% (* 0.6%) 0.8

herbier

0.6

1.7% (£ 2.9%) 96.5% (£ 2.6%) 1.8% (= 2.2%)

Référence
meuble

-04

- 0.2

= 0.4% (£ 0.6%) 4.8% (= 4.8%)

rocheux

herbier meuble rocheux
Prediction

Figure 12 - Matrice de confusion normalisée illustrant les performances du modéle Random Forest
avec intégration de la variable de profondeur.

deur ("depth") est vérifiée par 'amélioration des métriques de précision/rappel, notamment pour
la classe herbier. Cette importance est également confirmée par I'analyse des variables (par impor-
tance) pour le classifieur (Figure[T3).

Importance des variables

Feature

T T T -
0.05 0.10 0.15 0.20
Importance

Figure 13 - Représentation des variables par ordre d'importance pour le classifieur.

D'un point de vue cartographique (Figure[T4), l'inférence sur 'ensemble du nuage de points permet
également de confirmer les performances globales du classifieur et sa capacité de généralisation
sur une zone d'interét de plusieurs km?. Les zones qui demeurent difficiles a classifier sont les zones
les plus affectées par le bruit dans les données brutes. Ce bruit est notamment bien identifé sur
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certaines zones de chevauchement de multiples lignes de vol (3 lignes ou plus). D'autres difficultés,
notamment de sur-détection de substrat rocheux, sont identifiées sur les zones de transition mar-
quées (comme les talus a trés forte pente). De nouveaux échantillons pourraient étre sélectionnés
afin d'améliorer encore les performances du classifieur sur ces faciés.

166 Classification (avec depth)
E = :‘ 1 e

Il Substrat rocheux
2 ] Substrat meuble
R 14 I substrat meuble avec herbier

T T T T T
348000 348500 349000 349500 350000 350500
X

Figure 14 - Résultats de classification (3 classes) avec intégration de la variable de profondeur.

Sur les zones d'herbiers la comparaison avec les données de référence (Figure[T5), semble tout a fait
pertinente, toute en apportant un haut-niveau de description spatiale, notamment sur la capacité a
représenter de faibles étendues (quelques m?) dépourvues de végétation au sein méme des grands
ensembles d’herbiers.

En complément du résultat de la classification (valeur discréte), les scores de confiance du classi-
fieur (score entre 0 a 1, par classe) sont également disponibles. Ces scores permettent d'affiner
I'interprétation des résultats (identifier les zones de confusion par exemple, analyser la probabilité
de présence d'herbier, ...) (ex. Figure|16).

4.2 Visualisation des caractéristiques du fond

La colorisation HSV du nuage de points selon les descripteurs d'intensité, d'omnivariance (rugosité)
et de pente permet de visualiser le nuage de points bathymétrique en 3D selon un gradient colorisé,
informatif des caracréristiques radiométriques et morphométriques du fond marin (Figure|17).
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Données de référence - herblers (Source : OFB 2018)
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Données de référence - substrats (Source : Fournier et al. 2014}
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Figure 15 - Données de référence sur la zone d'intérét, avec herbiers (en orange a gauche), habitats

intertidaux (au centre) et substrat rocheux (en noir a droite).

score de confiance: substrat meuble avec herbier
1=

6.8765
68760
[~
6ATS5
-
68750

687454, ¥

68740

6.8735

J4E000 34E500 340000 349500 350000 350300
x

proba_herbser

oe

- f,
68750

106 Seore de confiance: substrat meuble

68705
68760

68755

66745 4 &
G.a7a0

6a73s iy e

J4E000 34E500 340000 349500 350000 350300
x

Score de confiance: substrat rocheux

66765 b : ﬁ o 3
e "’_f".-\\, 1‘5\:} &y 08
- . *
4760
]
E8T55 l‘]‘; "*\ o .‘:“\‘ ME
= i o 2
[EIELERY '-‘ \E‘ % S
68745 o 73
TR \E{ ‘J&Q é Q‘i -
g g
68735
[

J4E000 34E500 340000 349500 350000 350300
x

Figure 16 - Résultats de classification, score de confiance par classe (de gauche a droite : herbier,

meuble, rocheux).

Ces résultats de visualisation sont directement intégrés dans le fichier LAZ (les attributs de colorisa-
tion du nuage sont calculés par conversion du triplet HSV en triplet RGB). Cette intégration permet
ainsi de visualiser le nuage enrichi au sein d'un référentiel cartographique en 2D et 3D (Figure[T8),

par exemple dans QGIS.
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Figure 17 - Résultats de visualisation HSV (2D) du nuage de points.

Figure 18 - Résultats de visualisation du nuage de points dans QGIS
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5 DISCUSSION ET PERSPECTIVES

Cette étude explore l'apport des données LiDAR topo-bathymétriques pour la caractérisation des
fonds littoraux. Appliquée a l'archipel de Chausey, I'analyse du nuage de points repose sur I'ex-
traction de descripteurs de dimensionnalité, d'élévation et radiométriques, calculés a différentes
échelles spatiales. L'approche proposée permet d'une part la classification automatique de la na-
ture du substrat (substrat meuble, substrat rocheux, présence d'herbiers), et d'autre part la visua-
lisation intégrée de certaines caractéristiques morphométriques et radiométriques directement
dans le nuage de points. Ces premiers résultats mettent en évidence le potentiel de cette méthode
pour produire des informations homogénes et reproductibles sur l'interface littorale. Toutefois,
plusieurs limites doivent étre soulignées et ouvrent des perspectives de développement.

Sur le plan méthodologique, les résultats actuels nécessiteraient d'affiner 'échantillonnage dans les
zones de transition marquées (rupture de pente, brusque changement d’habitats). Il apparait éga-
lement nécessaire d'améliorer la prise en compte des bruits de mesures inhérents aux données
LiDAR bathymétriques, notamment dans les zones de chevauchement entre lignes de vol (zones
sur lesquelles le calcul des descripteurs est fortement affecté par le bruit). D'un point de vue opé-
rationnel, la méthode pourrait étre étendue a d'autres secteurs, ce qui permettrait d'évaluer sa
robustesse sur une plus grande diversité de contextes littoraux. L'intégration progressive d’autres
faciés, par le biais d'un échantillonnage ciblé, constituerait également un axe de développement.
Sur la base du travail réalisé, 'approche de visualisation pourrait également étre affinée, notam-
ment en offrant une représentation encore plus interprétable et précise des variations de la nature
du fond.

Enfin, I'exploitation des résultats ouvre des perspectives pour le suivi de I'état de conservation
des habitats, en particulier des herbiers, par la production de cartes assorties d'indicateurs de
confiance. Une utilisation conjointe des produits cartographiques et de I'expertise de terrain pour-
rait ainsi contribuer a une meilleure interprétation et a un suivi a long terme des habitats littoraux.
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