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Préambule

La conférence Spatial Analysis and GEOmatics (SAGEQ) 2023 s’est tenue a Québec, Qc, Canada du
5 au 9 juin 2023, sur le campus de I'Université Laval. SAGEO est la conférence internationale
francophone en géomatique soutenue par le groupe de recherche CNRS MAGIS (https://gdr-
magis.cnrs.fr/). Lobjectif de SAGEO est de présenter les derniers travaux de recherche en
géomatique et en analyse spatiale.

Cette édition de SAGEO a été organisée par le Centre de Recherche en Données et Intelligence
Géospatiales (CRDIG) de I'Université Laval.

En plus de conférences, SAGEO a permis la tenue de 7 ateliers thématiques et l'organisation de
I'assemblée générale du GDR MAGIS. Des visites dans 2 institutions québécoises (Communauté
Métropolitaine de Québec et Centre de simulation et d’expertise maritime) en lien avec les
technologies géospatiales ont été organisées.

Thierry Joliveau était le conférencier invité de cette édition de la conférence et a présenté une
synthese des travaux qu’il a réalisés durant sa riche et intense carriére au sujet des « techniques,
pratiques et imaginaires de la géo-numérisation. Les objets culturels en géomatique ».

La liste des themes d’intérét pour cette édition de la conférence était :

e Capteurs et Internet des objets

e Acquisition de données spatiales : topographie, positionnement et navigation par
satellites, géo-senseurs...

e Géographie participative (VGI), Collaboration, participation, médiation, modélisation
d’accompagnement

e Modélisation conceptuelle de données spatiales et temporelles

e Structure de données spatiales et algorithmique géométrique, modélisation des relations
spatiales

e Modélisation, représentations et dynamiques urbaines

e Modélisation et simulation de systémes complexes, couplage de modeles

e Intégration, fusion multi-échelle, généralisation

e Incertitude, modélisation et gestion de I'incertitude, propagation des erreurs, analyse de
sensibilité

e Web sémantique et ontologies spatio-temporelles

e Données spatiales massives, Spatial Big Data

e Bases et entrepots de données spatiales, fouille/forage de données, (S)OLAP...

e Géospatial et apprentissage machine

e Indexation, traitement et optimisation de requétes spatiales et temporelles

e Infrastructures de données spatiales, interopérabilité, métadonnées

e Services web géographiques

e Raisonnement spatial, raisonnement temporel



e Fouille de données spatiales et temporelles

e Extraction et recherche d’information géographique

e Calculs hautes performances en géomatique

e Algorithmes distribués et paralléles pour I'Information géographique

e Géo-informatique en nuage

e Géolocalisation et analyse des déplacements

e Référentiels spatiaux : géodésie, gravimétrie, projections cartographiques...

e Télédétection, photogrammétrie et traitement d’images, LiDAR, observation de la Terre

e Analyse d’'images et de vidéos, traitement de flux d’informations géographiques

e Géo-visualisation et cartographie dynamique, langages visuels, Webmapping

e Cognition spatiale : perception et appropriation de l'espace

e Mobilité des personnes, des objets et des systémes, analyse de trajectoires, transports et
flux

e Applications mobiles spatio-temporelles et services géolocalisés

e SIG 3D, jumeaux numériques

e SIG temps réel

e Analyse spatiale, géo-statistiques, modélisation de surfaces...

e Analyse d’erreurs, d’incertitudes et de sensibilité des données spatiales et temporelles

e Aide a la décision spatiale

e Dynamiques spatiales et Interactions

e Observatoire territorial, observatoire scientifique, observatoire de I'information
géographique

e Approches critiques des sciences de I'information géographique

e etc.

Les domaines d’application concernaient :

e Ecologie du paysage, environnement, gestion des ressources naturelles
e Aménagement et Gouvernance du Territoire

e Villes et communautés intelligentes

e Développement durable

e Urbanisme

e Energie

e Transport et mobilité

e Société et usages de I'information géographique

e Planification et géo-prospective

e Mers et océans, Gestion des zones cotiéres et des littoraux
e Prévention des risques et vulnérabilités

e Santé, Epidémiologie

e Changements climatiques

e Enseignement de la géomatique et de I'analyse spatiale



Tenue en format hybride (en présence et accés a distance possible), la conférence a rassemblé 98
personnes (80 en présence, 18 a distance), ce qui est un beau succes pour une édition de la
conférence organisée a I'étranger.

Le comité de lecture composé de 45 experts de France et de Québec a eu a évaluer les 30 articles
qui ont été soumis. Chaque article a été évalué par 2 membres du comité de lecture et 18 articles
ont finalement été acceptés (soit un taux de 60% d’acceptation).

Les auteurs des 8 meilleurs articles ont été invités a soumettre une version étendue de leur papier
pour considération dans un volume dédié aux Sciences de I'information géographique et les
mesures environnementales du Journal of Interdisciplinary Methodologies and Issues in Science
(JIMIS) : https://jimis.episciences.org/page/vol-12.

Les détails et le programme de la conférence SAGEO 2023 sont disponible en ligne a I'adresse
https://crdig.ulaval.ca/sage02023/.

Thierry Badard, Jacynthe Pouliot, Matthieu Noucher, Marléne Villanova-Oliver
Responsables du comité scientifique de SAGEO 2023
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Cartographie de la diversité spéecifique
forestiere des milieux tempérés a partir
d’imagerie hyperspectrale

Marc Lang?, Max Ferriere?, Florian de Boissieu?, Xavier Briottet®, Sophie
Fabre®, David Sheeren?, Jean-Baptiste Féret?

1. DYNAFOR, Université de Toulouse, INRAe
24 chemin de Borde-Rouge - Auzeville, 31326 Castanet-Tolosane Cedex, France
marc.lang@toulouse-inp.fr

2. TETIS, Université de Montpellier, INRAe, CNRS, CIRAD
500 rue avenue Jean-Francois Breton, 34090 Montpellier

3. ONERA, Université de Toulouse, 2 avenue Edouard Belin, Toulouse, Cedex,
France

RESUME, |_e développement de méthodes de suivi de la biodiversité est crucial pour endiguer
l'érosion de la biodiversité en cours. Nous testons dans cette étude |’ applicabilité d 'une
méthode d’estimation de la biodiversité non supervisée, basée sur I'hétérogénéité spatiale de
l'information d’imagerie hyperspectrale. Des indices de diversité spectrale taxonomique o. et
p et de diversité spectrale fonctionnelle sont calculés et sont comparés a des indices de
diversité issus d’inventaires terrain. Les indices de diversité spectrale taxonomique montrent
globalement des corrélations élevées avec les indices mesurés sur le terrain pour la diversité
a (pvariant de 0.76 a 0.82) tandis que les corrélations pour les indices de diversité
fonctionnelle sont plus variables (p variant de 0.45 a 0.63). Les cartes de diversité o. montrent
que la méthode permet bien de distinguer les peuplements en mélange des peuplements
monospécifiques, tout en apportant une information & une échelle plus fine que la BD Forét
V2 de I'IGN. La méthode testée semble donc adaptée au suivi de la diversité taxonomique en
milieu tempéré sans que toutefois le lien entre les informations spectrales et taxonomiques
soit explicité.

ABSTRACT  The development of biodiversity monitoring methods is crucial to stem the ongoing
erosion of biodiversity. In this study, we test the applicability of an unsupervised biodiversity
estimation method, based on the spatial heterogeneity of hyperspectral imagery information.
o and f§ taxonomic spectral diversity indices and functional spectral diversity indices are
computed and compared to diversity indices from field surveys. Taxonomic spectral diversity
indices show overall high correlations with field-measured indices for o diversity (p ranging
from 0.76 to 0.82) whereas correlations for functional diversity indices are more variable (p
ranging from 0.45 to 0.63). The a diversity maps successfully allow the discrimination of
mixed stands from monospecific stands, while providing information at a finer scale than IGN
BD Forét V2. Hence, the tested method seems to be adapted to the monitoring of taxonomic
diversity in temperate environments, without however explaining the link between spectral
information and taxonomic diversity.

MOTS-CLES : Hyperspectral, Télédétection, classes spectrales, biodiversité, forét tempérée.
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KEYWORDS: Hyperspectral, Remote Sensing, spectral cluster, biodiversity, temperate forest.

1. Introduction

L'érosion accélérée de la biodiversité est I’'une des principales sources de risques
environnementaux au méme titre que le changement global (Rockstrom et al., 2009).
Il est donc important de mettre en place des outils et systémes permettant de fournir
des informations sur cette biodiversité et son évolution, pour aider a son suivi, mieux
comprendre les facteurs impactant cette biodiversité, et proposer des solutions
permettant de réduire cette érosion (Niemeld, 2000). La biodiversité est un concept
complexe, multidimensionnel, qui nécessite de prendre en compte et intégrer plusieurs
niveaux d’information : du fonctionnement des individus a I'étendue et la distribution
spatiale des €cosystémes, en passant par la diversité d’une population, et la
composition floristique (Pereira et al., 2013).

La télédétection est un outil particulierement adapté pour le suivi répété et a large
échelle de plusieurs composantes de la biodiversité (Vihervaara et al., 2017).
Différentes approches de suivi de la biodiversité par télédétection ont en effet été
développées ces dernieres années (Wang et Gamon, 2019). L’analyse de données
d’imagerie hyperspectrales aéroportées a notamment démontré un fort potentiel pour
accéder a des informations taxonomiques des milieux forestiers, par I’identification
des espéces d’arbres a l'aide de méthodes de classification supervisée (Féret et Asner,
2013; Fassnacht et al., 2016; Laybros et al., 2019), mais aussi par des méthodes non
supervisées s’appuyant sur I'hétérogénéité spatiale de I’information spectrale
mesurable selon différentes approches, mise en relation avec des indices de diversité
taxonomique (Féret et Asner, 2014; Laliberté et al., 2020; Schweiger et al., 2022).
Parmi les différentes méthodes qui existent pour relier I’information spectrale a la
diversit¢ taxonomique des foréts, certaines s’appuient directement sur une
information spectrale continue et un partitionnement de variance (Laliberté et al.,
2020), alors que d’autres utilisent une information spectrale discrétisée a 1’aide de
méthodes de clustering pour en déduire des indicateurs de diversité spectrale
analogues aux indicateurs de diversité taxonomique (Féret et Asner, 2014). Si ces
derniéres méthodes ont plusieurs fois été testées avec succés dans un contexte de forét
tropical trés riche en espéces d’arbre (Féret et Asner, 2014 ; Shifer et al., 2016), peu
d’études a notre connaissance ont été réalisées sur des foréts tempérées moins riches
en especes.

Dans le cadre de ce travail, nous nous intéressons ainsi a l'applicabilité d’une
méthode se basant sur la discrétisation de 1’espace spectral pour I'estimation de la
diversité des foréts tempérées (Féret et Asner, 2014). Bien que non supervisée, cette
méthode nécessite de définir le nombre de classes lors de la discrétisation de 1’espace
spectral. Nous supposons que la valeur de cet hyperparamétre dépend du contexte
(tropical ou tempéré) dans lequel est appliquée la méthode et qu’il dépend en
particulier du nombre total d’espéces présentes. Nous évaluerons ainsi les
performances des indices de diversité spectrale estimés en les comparant & des indices
issus d’inventaires forestiers, tout en faisant une analyse de la sensibilit¢ de la
méthode au nombre de classes défini par 1’utilisateur.
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2. Site d’étude et données

2.1. Foret de Fabas

Le site d’étude est la forét de Fabas (831 hectares) qui se situe en France dans le
département de la Haute-Garonne. Ce massif forestier se caractérise par une diversité
importante d’especes d’arbres. Les relevés de la BD Forét Version 2 de I’IGN (2007)
mentionnent des nombreuses especes de résineux (douglas, pins divers, épicéa,
méléze et sapin blanc) et la présence de feuillus en mélange, principalement des
réserves de chénes et de hétres. La forét de Fabas contient ainsi des zones de
peuplement trés hétérogénes et d’autres plus homogénes.

2.2. Inventaires terrain

Une campagne d’inventaire terrain a été réalisée au cours des mois de mars, avril
et juillet 2019. Quarante-quatre placettes de 40 m par 40 m, réparties sur I’ensemble
du massif de Fabas, ont été inventoriées. Un relevé sur une placette a consisté a
identifier les espéces d’arbre de la strate verticale la plus haute et leur recouvrement
dans la placette. Un total de 18 especes d’arbre a été relevé sur I’ensemble des
inventaires avec quatre especes dominantes représentant plus de 80% de I’abondance
cumulée de toutes les placettes : le chéne (Quercus), le pin Douglas (Pseudotsuga
menziesii), le charme (Carpinus betulus) et le sapin (Abies alba).

2.3. Images hyperspectrales

Les images hyperspectrales aériennes ont été acquises au-dessus de la zone d'étude
le 15 septembre 2015 a 8:07 TU (temps universel) a 1287 m d‘altitude par ciel clair, a
I'aide des instruments HySpex VNIR-1600 et SWIR-320 aéroportés (Norsk Elektro
Optikk AS, Larenskog, Norvege). Les résolutions spatiales des images sont de 1 m et
2 m et les résolutions spectrales sont respectivement de 4,32 et 9,00 nm dans les
domaines spectraux Visible/Proche-Infrarouge (VNIR, 400 - 1000 nm) et Infrarouge
a courtes longueurs d’ondes (SWIR, 1000 - 2500 nm). Les images ont été produites
en luminance et géoréférencées. L'image SWIR a été coregistrée sur la base de I'image
VNIR en utilisant I'algorithme Gefolki (Brigot et al, 2016). La méthode de correction
atmosphérique Cochise (Poutier et al., 2002) a été appliquée a I'image de luminance
résultante pour obtenir une image en réflectance. Les images SWIR et VNIR ont
ensuite été ré-échantillonnées a une résolution spatiale de 4 m en utilisant un filtre de
voisinage le plus proche, afin de réduire les distorsions géométriques et de préserver
les informations spectrales. L’image finale obtenue est une image en réflectance avec
409 bandes spectrales couvrant le domaine de réflexion (400 - 2500 nm) et une
résolution spatiale de 4 m.
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3. Méthode

3.1. Approche générale

Des indicateurs de diversité ont été estimés directement a partir des données
d’imagerie hyperspectrale en appliquant la méthode développée par Féret et Asner
(2014) et implémentée dans le package biodivMapR (Féret et de Boissieu, 2020).
L’ensemble des traitements et analyses réalisés pour cette étude est présenté en Figure
1.

o Identification du nombre optimal de classes spectrales kopt

Pour nb clusters = k € 2, 100]
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FIGURE L. Diagramme de flux des traitements et analyses réalisés pour l’évaluation
de la précision de l’estimation de la biodiversité forestiere a partir d’imagerie
hyperspectrale.
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Plusieurs étapes de pré-traitement (traitements a et b dans la Figure 1) sont
nécessaires avant le calcul des indicateurs de diversité spectrale (traitements c et d
dans la Figure 1). Deux types d’indicateurs de diversité spectrale peuvent étre calculés
a partir de biodivMapR: i) les indicateurs associés aux composantes a et p de la
diversité taxonomique décrits dans les publications présentant la méthode (annotés (i)
dans la Figure 1), et ii) des indicateurs de diversité fonctionnelle décrits par Villeger
et al. (2008) (annotés (ii) dans la Figure 1). Ces deux types d’indicateurs s'obtiennent
a partir d’une séquence de traitement des données hyperspectrales commune, les
indicateurs de diversité¢ fonctionnelle se calculant directement a partir d’une
information spectrale continue, alors que les indicateurs de diversité taxonomique
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nécessitent une étape de clustering afin de déterminer des classes a partir de
I’information spectrale continue. Ces classes sont appelées “espéces spectrales” dans
l'article original de Féret et Asner (2014) et sont analogues aux “types optiques”
définis par Ustin et Gamon (2010). Dans ce travail, nous nous référerons a la
dénomination “classes spectrales” afin de ne pas causer une ambiguité suggérant que
la définition taxonomique d'une espéece puisse étre associée directement a une classe
issue du clustering de l'information spectrale.

Dans le cadre de ce travail, une premiére étape consiste a estimer le nombre de
classes spectrales optimal associé a la classification non supervisée (Figure 1.1).
Ensuite, nous comparons la diversité taxonomique o issue des données d’inventaire
terrain (annotés (iii) dans la Figure 1) a la diversité spectrale a, et aux indicateurs de
diversité fonctionnelle (richesse, équité et divergence fonctionnelles) (Figure 1.2).
Enfin, la diversité a est cartographiée et la répartition spatiale de la diversité estimée
est comparée avec la BD Forét V2 afin d’étudier de maniére qualitative la qualité des
prédictions de diversité (Figure 1.3).

3.2. Estimation de la biodiversité a partir des inventaires terrain

Trois indices sont calculés pour décrire la diversité a et B :

- D’indice de diversité spécifique (S) qui comptabilise le nombre total d’espéces
pour une surface considérée (d’un point de vue taxonomique ou spectral) ;

- D’entropie de Shannon (Shannon, 1948) (H) qui prend en compte le nombre
d’espéces présentes et leur abondance relative dans une surface considérée ;

- D’indice de dissimilarité de Bray-Curtis (BC) (Bray et Curtis, 1957) qui décrit la
dissimilarité de deux relevés terrain en prenant en compte le nombre et
I’abondance des espéces en commun. L’indice BC varie de 0a 1, 0 indiquant deux
relevés ayant la méme composition spécifique et dans les mémes proportions et 1
indiquant deux relevés n’ayant aucune espéce en commun.

3.3. Estimation de la biodiversité a partir des données hyperspectrales

3.3.1. Préparation des images

Il est nécessaire d’appliquer plusieurs pré-traitements sur les images
hyperspectrales avant le calcul a proprement parler des indices de diversité.

Premiérement, les pixels ne correspondant pas a de la végétation sont identifiés et
masqués en utilisant un seuil sur le Normalized Difference Vegetation Index (NDVI)
tandis que les pixels correspondant a des ombres sont identifiés et masqués en utilisant
un seuil sur la valeur de la réflectance d’une bande Infrarouge centrée autour de 800
nm.

Deuxi¢mement, I’information spectrale est normalisée afin de réduire la variabilité
intracouronne liée aux différences d’exposition au rayonnement solaire incident. Cette
normalisation est particuliérement pertinente pour des données a trés haute résolution
spatiale. La méthode de normalisation consiste ici a appliquer un « continuum
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removal » aux données hyperspectrales. Ces traitements sont regroupés dans le
traitement b dans la Figure 1.

3.3.2. Réduction de dimension

Une méthode de réduction de dimension (i.e. du nombre de variables spectrales)
est ensuite appliquée au jeu de données hyperspectrales normalisé. Dans la méthode
initialement proposée par Féret et Asner (2014), une analyse en composante principale
(ACP) standardisée est appliquée au jeu de données et les composantes permettant de
mettre en exergue les couronnes des arbres et 1’hétérogénéité du paysage sont
sélectionnées visuellement.

Dans cette étude, la méthode de fraction minimale de bruit (« minimum noise
fraction » [MNF] en anglais) a été implémentée dans la package biodivMapR et est
appliquée aux données d’imagerie hyperspectrale. De maniére analogue a I’ACP, elle
permet de produire un nombre réduit de variables décorrélées entre elles. Plusieurs
études soulignent I’efficacité des méthodes MNF sur les données hyperspectrales
(Green et al, 1998). Les composantes sont ensuite sélectionnées a 1’aide d’une
méthode de sélection séquentielle incrémentale, pendant laquelle la corrélation entre
H estimé et H calculé a partir des inventaires terrain est maximisée. Ces traitements
sont regroupés dans le traitement b dans la Figure 1. Les composantes 1 et 6 sont
celles qui ont été retenues dans le cadre de cette étude.

3.3.3. Calcul des indices de biodiversité

Deux types d’indice de diversité sont calculés a partir de I’espace spectral réduit
précédemment obtenu :

- des indices de diversité analogues aux indices de diversité taxonomique qui
requiérent une étape de segmentation de 1’espace spectral pour obtenir des classes
spectrales discretes ;

- des indices de diversité fonctionnelle qui peuvent étre calculés directement sur
I’espace spectral continu.

Les indices de diversité taxonomique doivent étre calculés a partir de données de
présence ou abondance d’espéces. L’espace spectral issu de la MNF est donc
segmenté a I’aide de 1’algorithme de clustering k-means pour obtenir un nombre k de
classes spectrales. Une classe spectrale peut alors étre assignée a chaque pixel de
I’image. Les indices S et H sont ensuite calculés sur une fenétre correspondant a
I'emprise des placettes de 40 m de c6té des inventaires terrain, soit environ 100 pixels
sur les données de résolution spatiale de 4 m. La diversité B est enfin calculée en
calculant la dissimilarité de BC entre chaque paire de placettes.

Les indices de diversité fonctionnelle sont quant a eux directement calculés sur
I’espace spectral continu. Trois indices ont ét¢ implémentés dans le package
biodivMapR, d'apres la définition initialement proposée par Villéger et al. (2008) pour
un jeu de traits fonctionnels de végétation, remplacés ici par des traits spectraux
correspondant aux composantes sélectionnées suite a la MNF:
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- la richesse fonctionnelle correspondant au volume occupé par la communauté
présente dans une surface donnée ;

- 1’équitabilité fonctionnelle qui décrit la régularité de la distribution des
abondances des espéces présentes dans une surface donnée ;

- ladivergence fonctionnelle, définie comme la distance moyenne des espéces d une
surface donnée par rapport a leur centre de gravité dans 1’espace fonctionnel.

Ces indices sont également calculés pour une surface correspondant a I’emprise
des placette terrains.

3.4. Identification du nombre optimal de classes spectrales

Les indices de diversité taxonomique sont calculés a partir d’une segmentation de
I’espace spectral. Le nombre de classes spectrales est un hyperparametre de la
méthode a définir par I’utilisateur. L’hypothése derriére cette segmentation est que
chaque classe spectrale obtenue est liée a une espece d’arbre ou un groupe d’espéces
d’arbre similaires spectralement. Dans le cas idéal d’une séparabilité spectrale parfaite
des espéces présentes dans 1’image, le nombre de classes spectrales devrait donc étre
défini en fonction du nombre d’espéces présentes sur le site d’étude. Cette hypothése
est testée ici et ’influence du nombre de classes spectrales sur la corrélation entre les
indices de diversité estimés et mesurés est étudiée : la chaine de traitements du
package biodivMapR est exécutée pour un nombre de classes spectrales variant de 2
a 100 puis la corrélation entre les indices de diversité estimés et ceux mesurés est
évaluée. La corrélation non paramétrique de Spearman (p) est utilisée pour les indices
diversité o tandis que la corrélation de Pearson (rp) issue d’un test de Mantel entre les
matrices de dissimilarité de Bray-Curtis est utilisée pour la diversité B (traitement e
dans la Figure 1.1). Cette opération est répétée 50 fois pour chaque nombre de classes
spectrales (étant donné le caractére aléatoire de I’initialisation du k-means). Le
nombre de classe qui maximise la moyenne des 50 valeurs de p est retenu comme
nombre de classes optimal Ko (traitement f dans la Figure 1.1).

3.5. Evaluation de la qualité des prédictions de la diversité

La qualité de I’estimation de la biodiversité a partir de données hyperspectrales est
évaluée de deux manieres. Les corrélations entre les indices de diversité estimés et les
indices de diversité issus du terrain sont étudiées dans un premier temps (Figure 1.2),
puis les indices de diversité sont spatialisés sous forme de carte de diversité et les
patrons de diversité obtenus sont comparés a la BD Forét V2 dans un deuxiéme temps
(Figure 1.3).

3.5.1. Comparaison des données terrains avec les données prédites

Les indices de diversité taxonomique et fonctionnelle sont calculés pour le nombre
optimal de classes spectrales déterminé précédemment. Les corrélations entre ces
indices et les données des inventaires terrains sont calculées afin d’évaluer
quantitativement la qualité des prédictions de diversité a et B du modele. De maniére
analogue a I’étape d’identification du nombre optimal de cluster, la corrélation de
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Spearman p est utilisée pour les indices diversité a. Chaque type d’indices est comparé
avec les données des inventaires terrain dans un premier temps puis les indices
taxonomiques et fonctionnels sont comparés entre eux pour déterminer s’ils
contiennent une information similaire (traitement g de la figure 1.2).

3.5.2. Comparaison des cartes de diversité avec la BD Forét

Les indices de diversité a sont ensuite spatialisés sous forme de carte a partir de la
distribution des classes spectrales dans et entre les fenétres individuelles de 10 pixels
de cOté (traitement h de la figure 1.3). Ces cartes sont particulierement pertinentes
pour I'analyse qualitative des modéles de diversité spatiale obtenus a I'échelle du site
ou du paysage et complétent I'évaluation quantitative réalisée pour valider la méthode
sur un ensemble limité de placettes inventoriées. Ici, les analyses qualitatives et
guantitatives sont combinées et ces cartes d'indices de diversité estimés sont
comparées avec les informations fournies par la BD Forét Version 2 (traitement i de
la figure 1.3).

Tout d'abord, les zones forestieres correspondant aux espéces pures et aux espéces
mixtes dans la BD Forét Version 2 sont identifiées. Les valeurs H correspondant aux
peuplements d'espéces pures et aux peuplements d'espéces mixtes sont ensuite
extraites et leurs distributions comparées. Il est attendu que la distribution de H
correspondant aux peuplements d'especes pures soit significativement plus faible que
celle correspondant aux peuplements d'especes mixtes.

4, Résultats

4.1. Nombre optimal de clusters

L’évolution des corrélations entre les indices de diversité estimés et mesurés en
fonction du nombre de classes spectrales est présentée sur la figure 2. Pour les deux
types diversité o et B, il existe un nombre de classes spectrales pour lequel les
corrélations entre diversité spectrale et mesurée sont maximisées.

Les corrélations pour S et H augmentent fortement entre k = 2 (p<0.3) et k=6 (p =
0.68). Les corrélations augmentent ensuite plus progressivement pour atteindre un
maximum pour k = 26 (p = 0.76) pour S et k = 23 (p = 0.82) pour H. Enfin, les
corrélations diminuent faiblement de maniére quasi-linéaire jusqu’a k = 100 pour
atteindre 0.63 et 0.68.
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FIGURE 2. Moyenne des corrélations pour 50 répétitions entre les indices de diversité
spectraux et les indices de diversité mesurés sur le terrain, en fonction du nombre de
classes spectrales. L’enveloppe autour des courbes correspond a + 1’écart-type des
répétitions. La corrélation de Spearman est utilisée pour les indices de diversité « et
la corrélation de Pearson de tests de Mantel est utilisée pour la dissimilarité de BC.

Les corrélations entre la diversité [ spectrale et la diversité B mesurée sont
globalement inférieures a celles obtenues pour la diversité a. La corrélation maximale
est obtenue pour k = 6 (r, = 0.41) puis diminue jusqu’a k = 15 (r, = 0.35). Au-del3, le
nombre de classe spectrale a une faible influence sur la corrélation qui diminue trées
légérement jusqu’a 0.33 pour k=100.

4.2. Relation entre la biodiversité estimée et mesurée pour le nombre optimal de
classes spectrales.

Les corrélations de Spearman entre les indices diversité spectrale taxonomique et
fonctionnelle, et les indices de diversité issus des inventaires terrain sont présentés sur
la figure 3.
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FIGURE 3. Scatter plot et matrice de corrélation entre les indices de diversité spectrale
et les indices de diversité mesurée sur le terrain. Les corrélations les plus fortes sont
soulignées et encadrées. Les corrélations entre les indices sont indiquées par des
arrieres plan de couleurs jaune, magenta et cyan.

La plus forte corrélation entre les indices de diversité spectrale et de diversité issue
des inventaires terrain est obtenue entre la diversité de Shannon estimée et la diversite
de Shannon mesurée (p = 0.82). Les corrélations des indices de diversité taxonomique
(en magenta sur la figure 3) sont toutes supérieures aux valeurs de corrélation des
indices de diversité fonctionnelles (en cyan sur la figure 3). Parmi les corrélations
entre les indices de diversité fonctionnelle et les indices de diversité mesurée, les
corrélations les plus fortes sont celles entre H mesurée (Shannon) et les indices de
diversité fonctionnelle FEve et FDiv (p=0.63).

Parmi les indices de diversité spectrale, les corrélations entre les diversités
taxonomiques et fonctionnelles sont faibles a modérées, avec des valeurs allant de
0.37 4 0.66 entre H estimé et la FDiv.

4.3. Cartographie de la biodiversité

La comparaison entre la carte de H estimé avec BiodivMapR et la distribution des
peuplements forestiers purs et mélangés identifiés en tant que tel dans la BD Forét
Version 2 est présentée dans la Figure 4a.
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FIGURE 4. (A) Carte de I’entropie de Shannon estimée par BiodivMapR sur le site de
Fabas. Un filtre spatial médian a été appliqué sur la carte. Les peuplements
mélangés et purs issus de la BD forét sont superposés en rouge et bleu sur la carte.
(B) Distribution des valeurs de [’entropie de Shannon des peuplements purs et
mélangés.

Ces cartes montrent que la distribution spatiale des peuplements forestiers purs et
mélangés correspond a la distribution de H : les valeurs les plus faibles de H
correspondent aux peuplements identifiés comme purs, tandis que les valeurs les plus
élevées de H correspondent aux peuplements identifiés comme mélangés. La
distribution de H correspondant aux peuplements forestiers purs et mélangés est
affichée dans la figure 4b et montre en effet une distribution significativement
différente entre les deux types de foréts.

5. Discussion

5.1 Faut-il adapter le nombre de classes spectrales de la méthode au site d’étude ?

Dans cette étude, nous avons émis I'hypothése que le nombre de classes spectrales
avait une influence sur les performances dans I’estimation des indices de diversité en
phase de validation. Les résultats montrent que le nombre de classes spectrales a bien
une influence sur la précision de 1’estimation de la diversité. Cette influence est
particulierement importante pour un faible nombre de classes, que ce soit pour les
indices de diversité o ou P. Les valeurs des corrélations entre les indices de diversité
spectrale et les indices de diversité taxonomique issus des inventaires terrain
augmentent tres fortement de k = 2 @ k = 5. Les variations sont ensuite moins
importantes voire sont trés faibles pour k >15 dans le cas de la diversité .

Nous avons supposé que le nombre de classes spectrales devait étre choisi en lien
avec le nombre d’especes d’arbre présentes sur le site étudié. Les résultats indiquent
qu’il existe bien un nombre de classes spectrales pour lesquelles la corrélation entre
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les indices de diversité spectrale estimée et les indices issus des inventaires terrain est
maximisée. Ce nombre est de ko,=23 pour H et de ko,=26 pour S. Si ce nombre de
classes spectrales est bien inférieur au nombre de classes spectrales utilisé dans les
milieux tropicaux par Féret et Asner (2014) (k=40) ou Shafer et al. (2016) (k=55), il
reste supérieur au nombre total d’espéces présentes sur le site de Fabas (18 d’aprés
les relevés). Par ailleurs, les corrélations obtenues pour ces valeurs de k définies dans
un contexte tropical, méme si non optimales, restent tres élevées : pour H, p= 0.79 et
p=0.77 pour ces deux valeurs de k.

Finalement, ce qui semble étre déterminant est de discrétiser suffisamment
I’espace spectral pour que les classes spectrales puissent rendre compte de la
I’hétérogénéité spectrale liée a la diversité taxonomique a. Cette étude suggére un
minimum de cinq a six classes. Quant au nombre précis a choisir, s’il existe un nombre
optimal de classes spectrales qui permette de maximiser les corrélations des indices
spectraux avec les indices issus des inventaires terrain, il n’est pas évident que ce
nombre soit 1ié au nombre total d’espéces présentes sur le site. Le choix d’un nombre
de classes similaire aux milieux tropicaux permet en effet d’obtenir des relations
similaires.

5.2 L’estimation de la diversité a partir de classes spectrales est possible pour les
milieux forestiers tempérés.

5.2.1 Corrélations avec les inventaires terrain

La méthode d’estimation de la biodiversité par imagerie hyperspectrale produit
des indices de diversité a ayant une forte corrélation avec les indices issus des
inventaires terrain. Aprés optimisation du nombre de classes spectrales, la corrélation
de Spearman obtenue entre mesure et estimation était de 0.76 pour S et de 0.82 pour
H. En revanche, la corrélation entre I’indice de diversité B estimé et mesuré a partir
des inventaires terrain était plus faible (r, = 0.41). Cela suggére que les classes
spectrales ne correspondent pas strictement aux espéces taxonomiques des inventaires
terrains. L’estimation de la diversité taxonomique o a 1’aide d’indicateurs de diversité
produits par biodivMapR apparait donc pertinent dans le contexte de foréts de milieux
tempérés, méme si I'hypothése de classes spectrales correspondant a des unités
taxonomiques (espéces ou groupes d'espéces) n’est pas vérifiée lors de notre
expérience.

5.2.2 Des variations spatiales a l’échelle du massif bien identifiées

La méthode implémentée dans le package biodivMapR permet de spatialiser la
diversité o sous forme de carte. Au-dela de leur relation quantitative avec les données
des inventaires terrain, les cartes produites montrent que la diversité issue de la
discrétisation de I’information spectrale correspond spatialement aux peuplements
décrits par la BD Forét. Les zones supposées comme ayant une forte diversité en
especes d’arbre correspondent en effet aux zones avec des fortes valeurs de H. Ces
cartes permettent par ailleurs de décrire des variations de la diversité a & une échelle
plus fine que celles des peuplements décrits par la BD Forét.
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5.3 Diversité spectrale fonctionnelle et diversité spectrale taxonomique

En plus des indices de diversité a et B initialement calculés dans la méthode
développée par Féret et Asner (2014), des indices de diversité fonctionnelle ont
également été calculés dans cette étude. Un avantage de ces indices est que leur calcul
ne requiert pas de discrétisation de l'espace et qu’ils rendent directement compte de
I’hétérogénéité spectrale d’une placette dans 1’espace spectral.

Ces indices permettent eux aussi de mettre en évidence un lien entre
I’hétérogénéité spectrale et la diversité taxonomique dans les milieux forestiers
tempérés. Cependant, méme si des corrélations relativement élevées ont été obtenues
(p=0.63 pour FEve et FDiv), elles sont inférieures aux corrélations obtenues avec les
indices utilisant les classes spectrales. Par ailleurs, les corrélations entre les deux types
d’indices sont modérées (p compris entre 0.37 & 0.66). Ces résultats suggérent ainsi
que les deux types d’indices ne caractérisent pas 1’hétérogénéité spectrale de la méme
maniere et capturent des composantes complémentaires de la diversité. Il est
également possible que les indices de diversité fonctionnelle soient plus sensibles a
une hétérogénéité spectrale plutdt liée a des facteurs abiotiques comme c’est le cas
dans d’autres études (ex. Wang et al., 2018).

Il est toutefois important de noter que la quantité de données disponibles pour la
validation restant relativement modérée (44 placettes), les performances obtenues lors
de la comparaison entre les différents indices de diversité spectrale et les indices de
diversité taxonomique ont montré une forte sensibilité a I’erreur associée & un nombre
limité de parcelles. Une analyse intégrant une plus grande quantité de parcelles
inventoriées pour validation permettrait de mieux caractériser la robustesse des
performances rapportées sur cet ensemble de validation.

6. Conclusion

Le développement de méthodes opérationnelles pour la caractérisation et le suivi
de la biodiversité par télédétection est crucial pour obtenir des informations sur de
grandes étendues de maniére répétée et standardisée. La méthode initialement
développée par Féret et Asner (2014) dans un contexte de forét tropicale s’avére
également pertinente pour caractériser la diversité taxonomique dans un contexte
tempéré. De plus, les résultats de cette étude montrent qu'au-dela d’un nombre
minimum de classes spectrales, les performances lors de la mise en relation entre
indices de diversité spectrale et taxonomique sont modérément impactées, ce qui
suggére qu’il n’est pas nécessaire d’adapter précisément le nombre de classes
spectrales en fonction du nombre d’espéces présentes sur le site étudié. Cela incite a
analyser de maniére plus approfondie le lien entre les classes spectrales identifiées par
la méthode et les especes taxonomiques afin de mieux identifier le potentiel et les
limites de cette approche. Les corrélations modérées entre les indices de diversité 3
mesurée et estimée soutiennent par ailleurs une correspondance limitée entre classes
spectrales et especes taxonomiques. Ainsi, si la discrétisation de 1’espace spectral et
’utilisation de classes spectrales semble nécessaire pour obtenir les plus fortes
relations entre la diversité taxonomique mesurée et la diversité spectrale, la nature de
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ce lien reste encore mal décrite. Plus de recherches étudiant spécifiquement cet aspect
sont encore nécessaires pour bien comprendre dans quelles conditions le concept de
classes spectrales peut étre utilisé comme descripteur de la diversité taxonomique.
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