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Analyse du risque végétation dans
les emprises ferroviaires a partir
de données LiDAR acquises par drones

I Luc PERRIN

La gestion du couvert végétal présent dans les emprises [ g MOTS-CLES

ferroviaires se pose comme un enjeu majeur pour SNCF.
Les drones offrent une solution efficace de cartographie
car ils permettent une grande souplesse d’intervention,
sans perturbation du trafic ferroviaire. Ce projet
d’étude a pour objectif I'exploitation des données du
systéme LiDAR aérien VUX-1 UAV pour la cartographie
des risques liés a la végétation. Les travaux menés ont
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précision, exactitude,
nuage de points,
emprises ferroviaires,
individualisation d'arbres

permis de valider la qualité des données acquises et de préciser les protocoles
de captation. Par ailleurs, pour parvenir a la détection de la végétation et des
infrastructures, une chaine de classification a été mise en place et intégrée
aux processus. Différents modeéles d’analyse de risque végétation ont alors été
proposés et étudiés ; la perspective d’une individualisation des arbres a enfin
été abordée. Sur la base des travaux de ce projet, I'industrialisation et la mise
en production de I’analyse des dangers végétation est désormais possible.

Introduction

Avec ses quelque 33 000 km de lignes,
SNCF (Société nationale des chemins
de fer francais) assure la gestion d'un
des réseaux ferrés les plus importants
d'Europe. Ce patrimoine nécessite une
maintenance et un entretien sans faille
afin de garantir la sécurité des équipe-
ments, du personnel et des voyageurs.
C’est pourquoi SNCF effectue quoti-
diennement, a I'échelle du réseau, des
opérations d’inspection et de surveil-
lance des installations.

Le suivi et la maitrise du couvert végé-
tal représentent le deuxieme poste
de colt de maintenance, atteignant
plusieurs dizaines de millions d’euros
de dépenses annuelles. Les enjeux
économiques, sociaux, sécuritaires et
écologiques de la maitrise de la végé-
tation sont considérables. A ce titre,
notons que I'ensemble des retards
dus aux causes liées a la végétation
sont estimés a 8 000 heures annuelles,
chaque heure pouvant avoir un impact
de plusieurs dizaines de milliers d’euros.
C’est pour ces raisons que SNCF s’est

fixé I'objectif d’'atteindre I'excellence
opérationnelle en matiere de maitrise
du couvert végétal (Viguier et al., 2015).

Lusage de drones se présente comme
une solution efficace, car il permet une
grande souplesse d’intervention, sans
perturbation du trafic ferroviaire. Ces
aéronefs télépilotés qui peuvent embar-
quer un large panel de capteurs rendent
possibles des mesures par photogram-
métrie, caméras thermiques et multi-
spectrales, ou encore LiDAR (Light
Detection And Ranging).

Conscient des possibilités offertes
par la récente émergence des drones,
SNCF Réseau a mis en place des 2014
un pble dédié a I'exploitation des
solutions drones, chargé de missions
d’inspections, de cartographie et de
surveillance des installations du Réseau
ferré national (RFN). La photogrammé-
trie jusqu’alors utilisée pour répondre
aux besoins présente des limites
importantes, notamment en matiére
de mesures sous le couvert végétal.
La technologie LiDAR, configurée sur
des vecteurs drones (Figure 1), apparait
en revanche comme une solution trés
prometteuse. Dans cette perspective, le
P6le Drones de SNCF Réseau a récem-
ment fait I’acquisition d'un systéme
LiDAR hautement performant, constitué
d’un scanner laser Riegl VUX-1 UAV et
d’une centrale inertielle Applanix AP20.

Le sujet qui m’a été confié s’inscrit
dans le programme d’intégration du
systeme VUX-1 UAV et du traitement
de ses données. Ce projet a été réalisé
au sein du Pole Drone de SNCF Réseau
(officiellement filialisé en I'entreprise
Altametris le 3 avril 2017) et a pour but
la cartographie du risque végétation
dans les emprises ferroviaires. Pour y
parvenir, il sera nécessaire de quantifier
la qualité des données acquises par le

Figure 1. Drone RiCOPTER et systéme LiDAR VUX-1 UAV en vol.
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systéme LiDAR, d'établir une chaine de
classification de ces données et de défi-
nir des processus de traitement pour
détecter les lieux ou le couvert végétal
présente un danger pour les infrastruc-
tures ferroviaires.

A terme, ces travaux devront permettre
d’anticiper les incidents végétation,
d'optimiser les missions d'élagage sur
le terrain et donc de réduire considéra-
blement les colts de maintenance.

Etude de précision
et d’exactitude
du systéme LiDAR

Afin d’exploiter les données provenant
de tout systéme de mesure, il est indis-
pensable d’estimer quantitativement
leur qualité. Cette étape est primor-
diale pour déterminer la précision des
livrables, mais également pour optimi-
ser les processus d’'intervention terrain.
Afin d'apprécier la qualité des nuages
de points issus du systéme LiDAR, nous
procédons a une étude de ses compo-
sants et de I'ensemble des traitements
qui permettent de générer les nuages.

M Le systeme VUX-1 UAV

En cartographie mobile, que ce soit
par vecteur terrestre ou aérien, le
systeme de mesure est soumis a des
déplacements tant en position qu’en
orientation. Pour géoréférencer les
mesures, on ne peut donc se dispen-
ser de la détermination compléte de
la trajectoire. Ceci est réalisable grace
aux capteurs GNSS' et aux unités de
mesures inertielles.

Comme le décrit Jacquin (2015) le posi-
tionnement inertiel seul ne suffit pas a
une détermination juste de la trajec-
toire du drone car il subit une dérive
rapide dans le temps qui augmente
exponentiellement. De méme, les
capteurs GNSS seuls ne sont pas non
plus suffisants car ils ne fournissent pas
d’information d’orientation. Les deux
systémes sont donc complémentaires.
Dans le cadre de cette étude, I'antenne
GNSS utilisée est du type G5ANT de la
marque Antcom et la centrale inertielle
est I’Applanix AP20. Enfin, le LiDAR

1 Acronyme anglais pour Global Naviga-
tion Satellite System, c'est-a-dire sys-
téme de positionnement par satellites.
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utilisé est le VUX-1 UAV du constructeur
Riegl. Ce scanner est dit multi-échos
car il a la particularité d’enregistrer
I'intégralité du retour de I'onde pour en
extraire différents échos caractérisant
les impacts du laser sur I'objet scanné
(Figure 2). Linstrument s’avére ainsi
trés approprié pour des mesures sous
le couvert végétal.

M Le traitement des données
captées

A I'issue de la captation, des informa-
tions inertielles GNSS et LiDAR ont été
acquises. Il convient alors de traiter
I'ensemble de ces données pour obtenir
le nuage de points brut. Pour cela, les
traitements sont divisés en trois étapes
majeures.

Tout d’abord, le post-traitement des
données trajectographiques permet de
calculer précisément la trajectoire du
drone a partir des données GNSS et
inertielles mesurées en vol, ainsi que
des observations du Réseau GNSS
Permanent (RGP). Létape est cruciale
car sa qualité va impacter la suite des
traitements. Décrite par Jacquin (2015),
la méthode la plus adaptée a la fusion de
ces données est le filtre de Kalman qui
utilise des méthodes de compensation
par les moindres carrés pour prédire et
corriger les erreurs liées aux systemes
de mesure. La trajectoire ainsi calculée
a une précision d’environ 2 centimetres.

La deuxiéme étape correspond au calcul
des angles de calibration de systeme.

Returning

En effet, le systéeme est réguliérement
amené a étre déplacé et repositionné
sous le drone engendrant ainsi des
variations angulaires non négligeables
entre le repére du drone et celui du
LiDAR. La mesure physique des écarts
angulaires de la calibration n’étant pas
réalisable, on recourt a un traitement
logiciel des acquisitions pour détermi-
ner ces angles. La solution développée
par Riegl se base sur la mise en corres-
pondance de plans détectés dans
différentes bandes de scannage. Les
valeurs calculées sont les trois angles
de calibration (roulis, tangage et lacet)
qui minimisent, au sens des moindres
carrés, les écarts entre les plans détec-
tés et appariés. Les tests réalisés ont
permis d'établir un protocole précis
d’acquisition terrain afin d’obtenir des
valeurs de calibration fiables, valeurs
indispensables pour la fourniture d'un
nuage de points de qualité.

La derniére étape correspond a un calcul
permettant d’affiner la détermination
de la trajectoire pour limiter I'impact
de lincertitude sur la trajectoire post-
traitée dans le nuage de points généré.
Au sein d'une méme zone couverte par
différentes bandes de balayage laser,
nous pouvons constater des décalages
de plusieurs centimetres dans le nuage.
Ce calcul d’amélioration trajectogra-
phique se base sur I'utilisation de points
d’appui (préalablement pointés), et de
primitives géométriques automatique-
ment détectées dans les nuages. Des
corrections angulaires et tridimension-

(c)

Figure 3. Visualisation de I'amélioration de la précision du nuage au fil des traitements ;
coupe sur un batiment ; une couleur par bande de balayage. (a) Sans calibration ;

(b) Apres calibration ; (c) Aprés calibration et calcul d'affinement trajectographique.



nelles sont appliquées tout au long de la
trajectoire améliorant ainsi la précision
relative et absolue du nuage. La Figure
3illustre I'amélioration de la précision
du nuage au fil des traitements.

M La précision des acquisitions
La qualité des acquisitions est intrin-
sequement liée aux conditions
d’acquisition, et donc au drone, a sa
vitesse et sa hauteur d’évolution. Au
sein d’Altametris, le systéeme LiDAR
peut étre embarqué a bord de deux
types de drones :

—Le drone a voilure fixe DT-26 congu
par Delair-Tech pour des acquisitions
sur de longs linéaires.

— Le drone a voilure tournante RiICOPTER
construit par Riegl pour des capta-
tions localisées.

Plusieurs missions terrain ont alors été
menées afin d’estimer la qualité des
données acquises dans les conditions
classiques d’utilisation de ces deux
drones. Le Tableau 1 résume les prin-
cipaux résultats ainsi obtenus.

La précision relative est quantifiée
par étude de la dispersion locale des
points autour de leur valeur moyenne.
La précision absolue est, quant a elle,
obtenue par comparaison de pointés
de cibles (dits points de contréle) aux
coordonnées GNSS mesurées sur le
terrain. Enfin, I'exactitude quantifie les
écarts entre les pointés sur cibles et leurs
coordonnées vraies. Pour étre calculée,
elle nous a nécessité des acquisitions
de précision des GCP (Ground Control
Points, c’est-a-dire points d'appui) et des
points de contréle par levé statique de
30 minutes a I'aide de récepteurs équi-
pés d'antennes GNSS choke rings.

En définitive, cette étude nous a permis
de montrer que selon le protocole
terrain, la précision absolue du nuage
peut étre meilleure que deux centi-
meétres, ce qui est conforme aux critéres
SNCF en matiére de cartographie de la
végétation, et suffisamment performant
pour investiguer des solutions d'indivi-
dualisation de la végétation.
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Figure 5. Exemple de résultat de la chaine de traitement de classification.

Classification de données
LiDAR

La localisation du risque végétation
implique la connaissance de la position
du couvert végétal et des infrastruc-
tures. Pour détecter et dissocier ces
éléments, une classification des nuages
LiDAR est nécessaire.

M La mise en place d’une chaine
de classification

La premiere étape consiste a cibler
précisément les classes a extraire. Il
nous faut bien entendu extraire les
infrastructures les plus impactées par
les chutes de végétation. Celles-ci sont
les rails, les fils caténaires et les poteaux
caténaires. Par ailleurs, comme nous
visons la détection des dangers macros-
copiques de la végétation, celle-ci a été

Hauteur Vitesse Densité Précision Précision Exactitude
d'évolution devol de points relative absolue a7 GCP/km
RiCOPTER 50 m 7m/s 250 pts/m2 0,017m 0,019 m -
DT-26 80 m 17 m/s 100 pts/m? 0,031 m - 4 cm

Tableau 1. Bilan des principaux résultats de précision et d'exactitude du systéme VUX-1 UAV

segmentée en deux classes selon sa
hauteur : la haute végétation (HV) qui
est le cceur de notre étude (supérieure
a 2 m) et la basse végétation (BV, infé-
rieure a 2 m). Toutefois, Xu et al (2014)
montrent que I'extraction de ces classes
nécessite la classification préalable du
sol et le filtrage des points isolés.

La qualité de classification du sol ayant
un impact sur l'extraction des autres
classes, nous avons confronté la solu-
tion CSF développée par Zhang et al
(2016) a celle de TerraScan. Bien que
plus lente cette derniere a été retenue
car plus qualitative. Pour une extrac-
tion robuste des éléments linéaires
(fils caténaires et rails), nous avons fait
le choix de procéder en amont a une
digitalisation des entre-axes des voies.
En raison de sa forme hétérogéne,
la classification de la végétation est
assez complexe. Plusieurs approches
géométriques et méme neuronales ont
été investiguées. C’est a la parution de
I'article GeoCue (2017) qu’une solution
morphologique par groupes de points
a été retenue.
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Cette chaine de classification a été mise
en ceuvre par édition de macros conca-
ténant différents outils et fonctions
proposés par le logiciel TerraScan. La
Figure 4 résume la chaine de classifi-
cation mise en place et un exemple de
résultat est donné en Figure 5.

Analyse qualitative de
la chaine de classification

La chaine de classification étant établie,
il est du ressort de I'ingénieur géometre
de I'analyser. Pour cela la littérature
distingue deux principaux critéres : I'effi-
cacité (relative aux temps de traitement
homme et machine), et I'exactitude
(relative a sa qualité). Le Tableau 2
résume les temps de traitement de la
chaine de classification.

Pour déterminer I'exactitude d’un
nuage, il est nécessaire de le comparer
a une donnée de référence considérée
comme exacte. Confronté a une classi-
fication manuelle et minutieuse, chaque
point du nuage se voit recevoir deux
attributs de valeur de classification :
I'un obtenu par la chaine de traitement,
I"autre obtenu manuellement. Il est
alors possible de dresser une matrice
de confusion (Tableau 3) recensant
pour chaque classe les taux d’exacti-
tude (sur la diagonale) et taux d'erreur.
On distingue deux types d’erreurs en
matiére de classification. D'une part
les erreurs d’excédent (également

Classification manuelle

Total : t = 9 heures

Phase manuelle : t = 2'30"

appelés faux positifs en statistique) qui
quantifient pour une classe donnée le
pourcentage de points attribués a tort a
cette classe. D’autre part les erreurs de
déficit (également appelés faux négatifs
en statistique) qui quantifient le pour-
centage de points qui n'ont, quant a eux,
pas été placés dans cette classe. A partir
de ces taux d’erreur et d’exactitude, le
coefficient Kappa de Cohen présenté par
Girard et Girard (1999) permet de calcu-
ler un coefficient indexé d’exactitude
globale de la classification. Signalons
que pour homogénéiser ce coefficient
au regard de la grande disparité des
points au sein des différentes classes,
le calcul a été normalisé en fonction du
nombre de points de chaque classe.

Les performances atteintes, tant en
termes d’exactitude que de rapidité de
traitement, ont permis l'intégration de
la chaine développée aux processus de
production d’Altametris.

Analyse du risque végétation

Fort de cette classification des données,
il nous est désormais possible d’en-
treprendre |'analyse des dangers
végétation sur les infrastructures.

Les spécialistes végétation de SNCF
Réseau définissent principalement le
risque végétation comme un danger
immeédiat pour les infrastructures. Ces
risques ont été segmentés en deux
classes selon leur imminence :

Classification semi-automatique

Phase automatique : t = 10"30"

Total : t=13'

Tableau 2. Bilan des temps de traitement de la chaine de classification sur un nuage de

10,6 millions de points.

Classification manuelle

(o [ Lo | | o T

Q

=

g

et

£

T 957 % | 01% | 14% | 01% | 06% | 03% | 042%
8 29% |985% | 58% | 0% | 0% | 0% | 144%
2 A 13% | 13% [919% | 03% | 0% 0% | 049%
[++]

£ VO 0% | 0% | 09% [996%| 0% | 0% | 015%
@ 01% | 0% | 0% | 0% |[994%| 0% | 001%
= 0% | 0% | 0% | 0% 0% [99,7% | 0,00%
SN TN 0,71% | 0,71% [ 0,25% | 1,35% | 0,06% | 0% |«x=97%

Tableau 3. Matrice de confusion de la classification et Kappa associé. Ftude effectuée
sur 7,6 millions de points. HV : haute végétation, BV : basse végétation
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- Catégorie U1 : I'arbre engage le gabarit
ferroviaire et affecte a court terme la
sécurité des installations. Cette catégo-
rie nécessite la planification immédiate
d’une intervention.

- Catégorie U2 : I'arbre présente un
risque de chute possible sur les instal-
lations. La programmation d'une
intervention est a établir sans caractére
prioritaire.

Dans notre étude nous proposons trois

approches de détection des dangers

végétation :

W Approche curative :
identification des risques
imminents

Le but de cette approche est I'identi-
fication des risques immédiats de la
catégorie U1. Ceci équivaut a effectuer
une classification de la végétation par
distance horizontale aux infrastructures.
Pour conserver une certaine gradation
dans la notion de danger, nous avons
choisi de calculer la distance horizontale
de tous les points de la végétation aux
plus proches infrastructures. Les points
dont la distance est inférieure a 3 métres
sont colorisés et représentent les
dangers imminents a curer au plus vite.
Pertinent et efficace, le modeéle trouve
néanmoins rapidement ses limites
en présence d’arbres de grande taille
au-dela de cette bande de proximité. Il
nous faut donc considérer la hauteur
des arbres.

W Approche préventive : maitrise
du risque

Cette nouvelle approche vise a détec-
ter I'intégralité des dangers végétation
susceptibles d'impacter par chute les
infrastructures ferroviaires. Lidée du
modeéle est donc de comparer en tout
point du sol, la hauteur maximale de
la végétation (H,), a la plus courte

Figure 6. Schéma de principe de la détermination
de la présence de danger végétation.



Figure 7. Exemple de résultat de I'identification de risque par approche préventive (sans échelle).

distance aux installations (D,). Si cette
premiére est supérieure a la seconde, il
y a danger possible (Figure 6).
La valeur du danger se calcule alors
immédiatement par la formule
ci-dessous :

D =D,-H,

anger

Un exemple de résultat du modele est
donné dans la Figure 7.

Ce modele plus complet met en
évidence davantage de risques.
Cependant, certains de ces risques
détectés n’en sont pas réellement au vu
de la topographie du terrain. La présence
de déblais aux abords des voies peut
diminuer drastiquement la probabilité
de chute de I'arbre sur la voie.

W Approche prédictive :
anticipation du risque

Afin d'apporter une réponse au besoin
de gestion anticipative du couvert végé-
tal, nous proposons un modele qui est
une premiere solution en vue de la

mise en place d’'une approche prédic-
tive compléte. Ce modele vise donc a
pondérer de fagon probabiliste la précé-
dente approche au regard du profil du
terrain. Elle nous permettra d’exclure
un certain nombre d'arbres faussement
dangereux et d’affiner la détection des
risques.

Pour cela nous calculons les pentes

du sol sous la végétation. Assali (2014)

montre que deux informations viennent

caractériser ces pentes (Figure 8) :

- La direction de pendage. Dans notre
étude c’est la direction par rapport
aux infrastructures que nous rete-
nons (ag)

Rails

» P vecteur pendage du sol

» Qg :azimut du vecteur pendage par
rapport aux rails

> ﬁ : inclinaison du vecteur pendage

- Linclinaison du vecteur pendage par
rapport a I’horizontale (B)

Plus le vecteur pendage du terrain
s’oriente vers les rails, plus le danger
de chute est important. De méme,
I'imminence du danger croitra avec
I'inclinaison du terrain. Ainsi, nous
calculons le poids selon le modeéle
trigonométrique rapporté sur un inter-
valle de définition compris entre 0 et 2.
On a alors la formule ci-dessous :

p = cos{og) x sin(p) + 1

Une fois le poids calculé pour tous les
points de la végétation, nous le multi-
plions par la valeur de la zone de danger
calculée lors de I'approche préventive.
La Figure 9donne une comparaison du
résultat ainsi obtenu avec I'approche
prédictive et le compare a I'approche
préventive. Elle montre que cette
approche affine les résultats de I'ap-
proche préventive au regard du terrain.
Pour aller plus loin, il serait envisa-
geable d'y intégrer d'autres données
probabilistes telles que la puissance et
la direction des vents.

La difficulté de ce modele réside dans
le calcul du poids. Afin d’étre au plus
représentatif de la réalité, il nous

Figure 8.
Représentation
des notions de
pendage, Assali,
(2014) modifié.

Figure 9. Comparaison des résultats obtenus par les approches préventive (a gauche) et prédictive (a droite) (sans échelle).
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Figure 10. Individualisation de la végétation (CompuTree, sans échelle).

faudrait des échantillons statistiques
acquis sur plusieurs années. Ne dispo-
sant de telles données, nous avons
retenu la définition telle que vue précé-
demment. |l est probable que cette
pondération soit Iégérement trop faible.
Ces trois modeles ont été congus pour
étre déployés sur des données spatia-
lement rééchantillonnées. Ainsi, dans le
but d'une création de carte de risques, il
est possible de rastériser les données,
les temps de traitement s’en trouveront
drastiquement diminués.

Toutefois, dans ces trois approches, le
danger est obtenu comme un attribut
des points et non comme caractéris-
tique de I'arbre. Ainsi, la limite de ces
modeles réside dans le fait que I'entité
de référence demeure le point et non
I'individu. Progressivement, la direction
de la Maintenance de SNCF Réseau se
tourne vers une caractérisation indivi-
duelle des arbres.

Vers une individualisation
de la végétation

En complément de nos études et dans
la continuité des travaux de Pereira
(2015), nous avons investigué plusieurs
solutions d’individualisation des arbres.
Au vu de la haute densité des données
issues du systeme LiDAR, et de leur
précision élevée, notre état de I'art nous
a conduits a envisager des solutions
issues du traitement de données laser
acquises par voie terrestre.

La premiére solution est CompuTree,
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le logiciel libre développé par I'Office

National des Foréts (ONF). Les traite-

ments sont divisés en deux étapes

majeures :

- Extraction des troncs dans une fine
bande de la végétation parallele au
sol. Le résultat est plusieurs fois statis-
tiquement filtré de sorte a n'avoir plus
que des points sur les troncs.

- Les points de chaque tronc sont alors
groupés sous forme d’un ensemble
de points (clustering) et les groupes
sont propagés de proche en proche
aux branches puis aux feuilles.

Bien que déja trés prometteur, le
résultat de ce traitement automatique
présente un certain nombre d’erreurs
(Figure 10) dues a la sensibilité trop
élevée des groupes de points générés
(clustering).

Nous nous sommes alors tournés vers
une autre solution a I'aide du logiciel
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libre CloudCompare. Ici encore, les trai-

tements ont été divisés en deux temps :

- Extraction des troncs et branches prin-
cipales a partir d'une sélection des
derniers échos du LiDAR et de filtrages
statistiques.

-Explosion itérative du nuage des
troncs et branches principales, de
sorte que chaque nuage ainsi créé soit
un arbre.

Comme le montre la Figure 11, les résul-
tats sont trés encourageants. Un gain
en qualité est encore atteignable par
itération automatique de I'explosion
des groupes en fonction de leur taille
et du nombre de points.

Les perspectives se tournent alors vers
un couplage des deux solutions testées,
puis vers une caractérisation individuelle
de chaque arbre, de fagon a en extraire
les caractéristiques dendrométriques
principales (hauteur, taille du houppier,
diameétre du tronc, coordonnée du tronc,
puis distance aux infrastructures).
Couplée a la cartographie des risques
végétation, I'individualisation de la
végétation nous permet de détec-
ter les arbres dangereux (Figure 12).
Lensemble des informations de chaque
arbre peut alors étre automatiquement
regroupé dans le Systeme d'Informa-
tion Géographique (SIG) de maitrise
arbustive de SNCF Réseau, intégrant
également plusieurs coupes pour une
bonne visualisation. Ces informations
permettront a SNCF d’optimiser les
processus de maintenance (définition
de zones prioritaires, choix des moyens
d’'élagage, etc.) et de réduire les colts
d’intervention tout en éliminant le
risque végétation.

Figure 11. Individualisation de la végétation (CloudCompare).
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Conclusion

Les travaux menés nous ont tout
d’abord permis de quantifier la précision
et I'exactitude des données issues du
systéme LIDARVUX1-UAV. La chaine de
traitement de ces données a été affinée
et les protocoles terrain optimisés. La
qualité des données du systéeme LiDAR
permet de répondre aux exigences de
surveillance et de maintenance du RFN,
repoussant les limites des méthodes
photogrammeétriques. Dans le but de
cartographier le couvert végétal, une
chaine de classification des données a
également été établie et intégrée aux
processus de traitement, et est désor-
mais déployable efficacement a grande
échelle. Les objectifs de cartographie du
risque végétation ont été atteints : les
travaux permettent de détecter auto-
matiquement sur de grands linéaires la
présence de tout risque végétal selon
plusieurs approches d'‘imminence du
risque.

Aujourd’hui, le vecteur employé au sein
d’Altametris est le drone, car il permet
des acquisitions habiles et non intru-
sives sur des zones localisées du RFN.
Pour une cartographie sur I'ensemble
du réseau, il nous faut nous tourner
vers des acquisitions a partir d’autres
vecteurs comme le train (déja existant
au sein de SNCF) ou encore I'hélicoptere
(a venir chez Altametris).

A moyen terme, la cartographie des
risques végétation sur I'ensemble du
RFN permettra une meilleure gestion du
couvert végétal du réseau, garantissant
gains économiques et meilleure disponi-
bilité du Réseau ferré national. ®

Figure 12. Identification des arbres dangereux (en rouge, sans échelle).
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ABSTRACT

Key words: Airborne LiDAR, vegetation
risk, UAV, precision, accuracy,
classification, point cloud, railway
rights-of-way, trees individualisation

Vegetation management along railway
rights-of-way is a major stake for SNCF
(France’s national state-owned railway
company). Due to their high flexibility,
UAVs appear as an efficient solution
for cartography, without disruption of
rail services. This master thesis aims

to evaluate VUX-1 UAV LiDAR system

to analyse vegetation risks. Through
experiences we led, we managed to
validate system’s data quality and we
refined acquisition protocols. Besides,
we set a classification process up

in order to achieve vegetation and
infrastructure detection. We developed
several models of vegetation danger
analysis, and studied the perspective
of trees individualisation. Thanks to
this work, it is possible to produce

and industrialise risk vegetation
cartography.
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