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Pourquoi observer la Terre?

Gestion des catastrophes

Intervention des
secours après un
cataclysme, aide
humanitaire…

CNRS Le Journal (2018), « La cartographie au service des
secours »

Changement climatique

Fonte des glaces,
mesures de pollution
atmosphérique…

Le Monde (2017), « Un satellite franco-israélien pour lutter
contre le réchauffement climatique »
La Croix (2018), « L’Observatoire spatial du climat prend son
envol »

Météorologie

Mesure des vents, des
courants, de la
température, du champ
magnétique…

La Tribune (2018), « Avec le satellite Aeolus d’Airbus, Météo-
France va mieux mesurer les vents à l’échelle mondiale »

Suivi des activités humaines

Contrebande, pêche ou
déforestation illégales,
expansion urbaine…

BBC (2018), « NovaSAR : UK radar satellite launches to track
illegal shipping activity »
The Guardian (2016), « New satellite mapping a ’game
changer’ against illegal logging »
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https://lejournal.cnrs.fr/articles/la-cartographie-au-service-des-secours
https://lejournal.cnrs.fr/articles/la-cartographie-au-service-des-secours
https://www.lemonde.fr/sciences/article/2017/07/28/un-satellite-franco-israelien-pour-lutter-contre-le-rechauffement-climatique_5166212_1650684.html
https://www.lemonde.fr/sciences/article/2017/07/28/un-satellite-franco-israelien-pour-lutter-contre-le-rechauffement-climatique_5166212_1650684.html
https://www.la-croix.com/Sciences-et-ethique/Sciences/LObservatoire-spatial-climat-prend-envol-2018-06-29-1200951189
https://www.la-croix.com/Sciences-et-ethique/Sciences/LObservatoire-spatial-climat-prend-envol-2018-06-29-1200951189
https://toulouse.latribune.fr/innovation/recherche-et-developpement/2018-06-07/avec-le-satellite-aeolus-d-airbus-meteo-france-va-mieux-mesurer-les-vents-a-l-echelle-mondiale-780797.html
https://toulouse.latribune.fr/innovation/recherche-et-developpement/2018-06-07/avec-le-satellite-aeolus-d-airbus-meteo-france-va-mieux-mesurer-les-vents-a-l-echelle-mondiale-780797.html
https://www.bbc.co.uk/news/science-environment-45523677
https://www.bbc.co.uk/news/science-environment-45523677
https://www.theguardian.com/environment/2016/mar/02/new-satellite-mapping-a-game-changer-against-illegal-logging
https://www.theguardian.com/environment/2016/mar/02/new-satellite-mapping-a-game-changer-against-illegal-logging
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Problématiques techniques

I Outil précis : équivalent à l’humain
I Outil adapté aux capteurs : infrarouge, multispectral
I Outil multimodal : plusieurs images d’une même zone
I Outil à large couverture : variété des environnements terrestres

L’interprétation doit permettre de renseigner sur :

I L’occupation des sols (trouver les routes, les bâtiments, les points
d’eau…)

I L’usage des sols et les comportements associés (zones
résidentielles et leur densité de population, industries lourdes,
surfaces agricoles…)
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Volume de données

En 2017, 620 satellites opérationnels sont listés sous l’appellation
“observation de la Terre”. 1, 2

Chaque jour, les satellites Sentinel-2 acquièrent 6 To d’images pour un
total de 1 Po en 2020. La Terre entière est imagée tous les 5 jours. 3

High-altitude aircraft and satellites will constitute a major primary
data acquisition source in the future and will be generating vast
amounts of imagery suitable for photomapping. In fact, photomap-
ping would appear to be the only way to take reasonable advantage
of these future data sources.
Cartography 1950-2000, Robinson et al., 1977, Transactions of the Institute of British Geographers

1. UCS Satellite Database
2. Pixalytics, « Earth Observation satellites in space in 2017 »
3. Sentinel Data Access Annual Report
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https://www.ucsusa.org/nuclear-weapons/space-weapons/satellite-database
https://www.pixalytics.com/eo-sats-in-space-2017/
https://sentinel.esa.int/web/sentinel/news/-/article/sentinel-data-access-annual-report-2017
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Le traitement automatisé des données

Trois problématiques scientifiques apparaissent :
I Peut-on déléguer à la machine l’extraction
de connaissances à partir des images
d’observation de la Terre ?

I Est-il possible de combiner différentes
sources d’images pour enrichir les
connaissances?

I Comment tirer profit de l’afflux constant de
données?

Solution envisagée : vision par ordinateur et ap-
prentissage automatique.
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Cartographie d’images aériennes

Objectif
Réaliser automatiquement la cartographie d’une zone (urbaine ou
rurale) à partir d’acquisitions aériennes ou satellites.
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Les réseaux de neurones profonds pour la vision par ordinateur

I 1980 : Neocognitron (reconnaissance de formes) (Fukushima et al.)
I 1989 : rétroprogation du gradient (Werbos 75, réintroduit par LeCun et al.)
I 2012 : implémentation sur GPU (Krizhevsky et al.)

I 2012 : challenge ImageNet (1000 classes, 1 000 000 d’images) (Deng et al.)

Objectif
Explorer les architectures de réseaux de neurones profonds pour
résoudre les problématiques de télédétection.
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Apprentissage profond pour
l’imagerie aérienne
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État de l’art : approches par

Krizhevsky et al., , NIPS 2012

État de l’art pré-thèse
Approche par : CNN pour la classification pixel à pixel

I Lent (incalculable pour des images 10 000� 10 000)
I Susceptible au bruit poivre et sel

! nécessite un lissage a posteriori

Vakalopoulou et al., , IGARSS 2015Soutenance – 17 oct. 2018 Nicolas Audebert 7/35

https://papers.nips.cc/paper/4824-imagenet-classification-with-deep-convolutional-neural-networks
https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/7326158
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État de l’art : approches par
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Penatti et al., , CVPRW 2015

État de l’art pré-thèse
Approche par : CNN pour la classification pixel à pixel

I Lent (incalculable pour des images 10 000� 10 000)
I Susceptible au bruit poivre et sel

! nécessite un lissage a posteriori

Vakalopoulou et al., , IGARSS 2015
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https://www.cv-foundation.org/openaccess/content_cvpr_workshops_2015/W13/papers/Penatti_Do_Deep_Features_2015_CVPR_paper.pdf
https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/7326158
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État de l’art : approches par région
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Image segmentée
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contexte

MNH
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État de l’art pré-thèse

1. Pré-segmentation
2. Extraction d’attributs (experts ou profonds)
3. Classification par un modèle statistique

Campos-Taberner et al., , JSTARS 2016
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https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/7536139/
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