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1. Introduction a la télédétectionet
et aux différents catpeurs

2. Présentation des données, des
outils et introduction a oo
I'intelligence artificielle

W

Etudes de cas sur la presqu’ile de

. . o0 e
Crozon et la baie d’Audierne

4. Tutoriel pour la réalisation d'une
cartographie automatique d’'OCS &
meéthodologie pour pré-localisation
de zones humides

Source : Freie Universitat Berlin
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Surveillance a distance

Permet une surveillance continue et a distance
des marais littoraux. il est possible de collecter des
données sur I'évolution des marais, leur santé et
leur dynamique en temps réel selon la capacité de
revisite du capteur satellite.

Détection des espéces et des habitats

ldentification des différents habitats que
composent les zones humide littorales. Selon le
choix du capteur (Satellite, aérien, drone),
Cartographie des espeéces végeétales
caractéristiques.

Cartographie des espéces invasives.

o Les atouts de la télédétection pour I'étude des zones humides

Suivi des changements environnementaux

® Occupation du sol

e Elévation de la mer

e Qualité de l'eau et de |la végétation
® Pollution (marée noire)

Possibilité de spatialiser I'évolution et de quantifier
'évolution (augmentation / régression)

Evaluation de la santé des écosystémes

Evalue |la santé des marais littoraux en mesurant la
végeétation a l'aide d'indices spectraux.

e NDVI (Indice de végétation par différence)
e DVI (indice de végétation brut) .



4

o Introduction a la Télédétection @

“L'imagerie de teledéetection optique est sensible aux proprietés biophysiques du type de couverture terrestre et de la
végetation. Les systemes de téledeétection optique par satellite recoivent leurs informations du rayonnement électromagnétique
réfléchi par la lumiere du soleil.” - The Nature Conservancy

La résolution spatiale La résolution spectrale
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La résolution spectrale correspond aux nombres de bandes spectrales

qu'un capteur peut collecter par rapport a la radiance réfléchie. La
position des bandes dans le spectre électromagnétique est également
importante.

ement qu'il est possible de
t éegalement définie comme



£ Introduction a la Télédétection ®

Résolution radiométrique Résolution temporelle

Sentinel-2 Constellation Observation Scenario:
Revisit Frequency

Y sentinel-2

Validity start: June 2022

B bit Resolution Z bit Hesolution 1 bit Rasolution
28 = 256 lavels 22 = 4 levels 21 =2 jevels

Source : Heffels, 2020

I 5days
10 days
17 10 days access from alternated tracks

Source : ESA
La capacité du capteur a discriminer des petites variations d’énergie Correspond a son temps de revisite. Cette résolution peut
électromagnétique. C'est le nombre de bits utilisés pour enregistrer associée au temps que met le satellite pour repasser au-d
I'image qui régit le nombre maximum de niveaux d’intensités disponibles. la méme zone, mais en réalité elle est nettement améli.

capacité du satellite a dépointer (a regarder sur les
derriere ... ).



Présentation des différents capteurs satellites ®

Sentinel-2

Résolution spatiale : Résolution de TOm (Bande
visible et PIR, 20m (Red edge et IR) , 60m
(Infrarouge thermique).

Revisite : Tous les 5 jours a I'égquateur avec
combinaison de Sentinel-2A et 2B ou jusqgqu’a 12
jours pour un seul des deux satellites.

Cout : Acces gratuit et en wusage libre
(recherche, commercial, éducatif)

Résolution Spectrale : 12 bandes spectrales couvrant une gamme étendue

allant du visible (bleu, vert, rouge) au proche infrarouge et infrarouge a
courte longueur d'onde. ‘



Présentation des différents capteurs satellites ®

Pléiades

Résolution spatiale : Résolution de 50cm

Revisite : Capacité de revisite quotidienne

Cout : Acces payant selon les besoins,
Possibilité d'avoir un acces gratuit pour les
INnstitutions de recherches , possibilité
d'accessibilité gratuite aux archives.

Résolution Spectrale : 4 bandes spectrales couvrant le visible (bleu, vert,
rouge) et le proche infrarouge.
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., Comment acceder a des données satellites gratuitement ?
. searen Uiilena | Uaia SeIs | AsOONAlLMena |l
Pour des données 4. Search Reslts
If you selected more than one data set to search, use the
dropdown to see the search results for each specific data set.
o ° Note: You must be logged in to download and order
Landsat (Depuis 1972) : 7 " |
Data Set Click here to export your results » (9

® earthexplorer.usgs.gov/

® search.earthdata.nasa.
gov/search

Permet de telécharger des donnees d'archive landsat a
30m de résolution spatiale pour une etude diachronique
par exemple.




', Comment accéder a des données satellites gratuitement ?

Pour des données
Sentinel-1/2 (Avril 2014
ou Juin 2015):

® https://theia.cnes.fr/atdis
trib/rocket/#/search

® browser.dataspace.coper
nicus.eu/

Particulierement intéeressant pour télecharger des

‘données prétes a 'emploi sous format L2A ou L3A.



Comment accéder a des données satellites gratuitement ? ¢

y 4
Pour des donnees SPOT / : :
. : 1 Avancé
, ~ -t ﬂ :-E::-r_.l.urn_.llés |.:c-;1:';ees-d.u .-:E!:a-!c-gn..u.e Alrbus Oneitlas
e I a e s e u I s ¢ [] Afficher uniquemant les données du catalogue Airbus OneAtlas
[ [ Exclure los données Pops
dé d'acquismion .

® https://dinamis.data- B Ty
terra.org/catalogue/ 3 reatEEe s teoky

i m e e |
! | B P

v e purh & FRESPEENN (O Du 2311111985 00:00 au 14/9/2024 00:00
B o ributors

\

Possibilité d'avoir acces a des images d'archives SPOT1 a
SPOT6/7 , Pleiades , Sentinel-2 de 1986 a nos jours, en France
principalement.




§$ L'intelligence artificielle et I'apprentissage supervisé

Intelligence artificielle (I1A)

Apprentissage automatique
(Machine Learning)

Foréts
aleatoires

ML* : Machine learning

de neurones

Réseaux

Deep
learning

classification
automatique

. régression

Source : Datavaloris

Algorithme:
Random Forest (RF), Support Vecteur Machine (SVM)
,Clustering

e Temps de calcul plus faible.

e Requiert un dataset d'entrainement moins grand,
mais structure.

e Traitement seulement sur Processeur (CPU) .

Algorithme:

Les réseaux simples (NN), Réseau de neurones a
Convolution (CNN), Réseau de neurones récurents
(RNN)

® Temps de calcul plus long.

® Requiert un dataset d'entrainement tres grand.

e Traitement avec carte graphique (GPU + CPU).

o Plus performant que le ML* seulement si apprentissage
avec tres grande quantité de donnees.



0 §$ Le random forest et les réseaux de neurones

Exemple d’'un random forest Architecture d‘un réseau de neurones
(RF) (CNN)

Training Data
Instance

Input 16x16x4 Convolution 5x5 Relu 2x Pool Neurons layer Prediction

Maodel
Training 4

Decision
Trees

Convolution 3x3
Convolution 2x2

C]‘F’SC’A Class A Cijss B Labels

, ‘o

Bagging (voting majority) Softmax
i cross entropy

Adam
Optimizer

Model
Testing '(‘J'

Prediction output

Class A

Source: https://www.geeksforgeeks.org/



xemple d’application appliqué a I'lA et a la télédétection o0

assification Segmentation (sémantique / Instance)

text-prompt = "tree"

Lun sl i

Debaction: car sEgmenied

)
L)
L
I
ek
(& 8
£
=8
L]
ar
o
]

text-prompt = "house"
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> Les outils en télédétection o

Les SIG Python & Lighe de commande

OrfeoToolbox




¢ Comment utiliser ces outils ? e

MonPetitClassifie =

¥ samokSeicton

Prafuntens masnaie & tandan fret Paramétres en

W SampkEdacton

® A partir d'un modeleur —r
graphique (ex : modeleur —— =
graphique de Qgis)

® A partir d’'un code python —

® En lighe de commande
(Python, Docker) >




Etudes de cas sur la presqu’ile de Crozon et la baie d’Audierne

Crozon

Légende:

I urbain/Artificiel
- Réseau Routier
Terre arable

Prairie

Baie d’Audierne

-> <
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Exemple d’une cartographie sur Crozon

ende

-
\
0Q

Forét

Lande séche
Prairie Humide
Tourbiere
Pré-Salé
Estran
Imperméable
Eau profonde
Terre Agricole
Forét Humide
Eau continental

Sable




Exemple d’'une cartographie sur Audierne

Estran

- Pré-salé

Eau continentale

o l,"'f'-'!‘t-
- (o

Tourbiere

- Forét Humide
- Prairie Humide
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;, Comment évaluer la qualité de sa classification ? 00

Un jeu de données “test”

Exemple d’'une matrice de Predicted: | Predicted:
confusion R NO YES

Actual:

NO 50 10
Actual:

YES 5 100

Source : datascience.eu



True Label

4

Deep water
Mudlfat / High Foreshore -
Grassland / Agricultural plot -
Forest
Sand / Dune / Bare Soil 1
Moors +
Impermeable -
Salt Meadow
Continental water 1
Hydrophilic Meadow
Hydrophilic Forest -

Peat Bog -

o

Matrice de confusion
Classification RF Crozon

Confusion Matrix
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Continental water 4
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;s Comment évaluer la qualité de sa classification ?

Matrice de confusion
Classification CNN Crozon

Confusion Matrix
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» Pour plus d’'information a ce sujet

Un tutoriel sur Youtube pour réaliser une classification
CNN avec OTBTF: https://www.youtube.com/watch?

v=7LaPdHag7x8

Le Guillou, A., Niculescu, S., & Schmullius, C. (2023, October).
Machine and deep learning methods for detection and mapping of
coastal wetlands of Crozon Peninsula (Brittany, France) used metric
and sub-metric spatial resolution. In Earth Resources and
Environmental Remote Sensing/GIS Applications XIV (Vol. 12734, pp.
55-74). SPIE.




