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Cartographie sémantique automatisée

Cartographie sémantique à partir de données de télédétection

Des données d’observation de la Terre pour :
▶ Cartographie urbaine locale : bâtiments, routes, végétation…
▶ Cartographie macro : zones d’eau, terrains agricoles, aires urbaines…
▶Détection d’objets : véhicules, végétation anormale…

Apprentissage automatisé :
▶ Sur des données aériennes/satellites optiques
▶ En utilisant les réseaux de neurones profonds (deep learning)
▶ Exploitant des données hétérogènes et l’ information a priori

Deep learning

Convolutional Neural Networks (CNN) :
▶ État-de-l’art en vision par ordinateur (segmentation sémantique, détection

d’objet, reconnaissance faciale…)
▶ Succession de convolutions et de fonctions de transfert non linéaires inspirées

des neurones biologiques
▶Optimisation des noyaux de convolution par entraînement sur une banque

d’images d’apprentissage
▶ Excellents résultats en télédétection pour la cartographie de routes [ ]

Fully Convolutional Networks pour la cartographie
▶ Conservent la structure D de l’ image
▶ Infèrent une classe d’appartenance pour chaque pixel
▶ Capturent les relations de dépendance spatiales
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Architecture SegNet, conçue pour la vision embarquée en conduite autonome [ ]

I55V Prédiction I55VB (5F) Prédiction 5VB (SegNet) Vérité terrain
Exemple de carte prédite sur le jeu de données ISP5S Potsdam.

Fusion de données optiques et géographiques

Des données hétérogènes peuvent être traitées en parallèle puis fusionnées pour
améliorer la cartographie [ ], [ ]. L’architecture FuseNet [ ] est ici utilisée pour
apprendre conjointement à partir des images 5VB et des données OSM.
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Représentation des données OpenStreetMap

Chaque couche d’information géographique peut
être considérée comme une carte binaire parci-
monieuse, mais aussi comme une carte de dis-
tance dense. En pratique, la carte binaire suffit
car les réseaux convolutifs généreront automati-
quement des cartes d’activation denses.

Résultats de cartographie
Comparaison sur les images aériennes ISP5S Potsdam

Méthode 5outes Bâtiments Vég. basse Arbres Véhicules Global
5F I55VB . % . % . % . % . % . %

SegNet 5VB , % , % , % , % , % , %
5F I55VB+OSM , % , % , % , % , % , %
C5 5VB+OSM , % , % , % 85,2% , % , %

FuseNet 95,3% 95,9% 86,3% , % 96,8% 92,3%
→ le gain est le plus significatif sur les classes identifiées dans OSM (bâtiments

et routes), mais les autres classes bénéficient également de la levée de certaines
ambiguités (végétation et véhicules)

Entrée 5VB Prédiction optique + OSM Vérité terrain
(blanc : routes, bleu : bâtiments, cyan : végétation basse, vert : arbres, jaune : voitures)

Conclusion
▶ Le deep learning permet l’apprentissage de modèles pour la cartographie de

larges zones à de multiples niveaux de granularité.
▶ La fusion de données permet d’ intégrer de l’ information a priori structurée

comme celle venant d’Open1treetMap.
▶ Code source et modèles pré-entraînés :

https://github.com/nshaud/DeepNetsForEO
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