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Résumé

Plusieurs études ont été menées ces derniéres années afin
d’exploiter la complémentarité entre les données multi-
modales de télédétection pour des applications notables
telles que la cartographie de I’occupation des sols. Afin
de franchir une étape supplémentaire dans [’exploitation
de données multi-modales, par rapport aux études précé-
dentes qui ont étudié la combinaison de données multi-
temporelles radar et optique ou de données optiques multi-
temporelles et multi-échelles, nous proposons dans ce tra-
vail une méthode combinant simultanément toutes ces
sources d’entrées, en particulier des séries temporelles
d’images radar et optique a échelle moyenne ainsi qu’une
image optique a échelle fine. La méthode proposée est une
architecture multi-branche de réseaux de neurones convo-
lutifs (CNN) qui exploite un encodeur CNN par source.
De plus, elle est équipée d’une stratégie d’auto-distillation
afin de renforcer les encodeurs par source et permettre au
réseau « d’apprendre de lui-méme ». Les expériences sont
menées sur un site d’étude, a savoir I’ile de la Réunion, un
territoire frangais d’outre-mer oul les données de référence
ont été collectées sous des contraintes opérationnelles et
sont annotées de maniere éparse. Les résultats obtenus, no-
tamment une précision globale de classification d’environ
94%, témoignent de lefficacité de la méthode proposée.
Notre étude confirme a nouveau l’avantage de I’analyse
multi-modale pour des tdches de cartographie de I’occu-
pation du sol.

Mots Clef

Images satellitaires multi-modales, réseaux de neurones
convolutifs, auto-distillation, cartographie de 1’occupation
des sols, données spatialement éparses.

Abstract

Several studies have been conducted in recent years to
exploit the complementarity among multi-modal remote
sensing data for notable applications such as land co-
ver mapping. In order to make a step further, with res-
pect to previous studies that investigated multi-temporal
SAR and optical data or multi-temporal/multi-scale opti-

cal combination scenarios, here we propose a deep lear-
ning framework that simultaneously combine all these in-
put sources, specifically multi-temporal SAR/optical data
and fine scale optical information. Our proposal relies on
a patch-based multi-branch convolutional neural network
(CNN) that exploits different per source CNN encoders
to deal with the specificity of the input signals. Further-
more, our framework is equipped with a self-distillation
component to boost the per source encoders supporting
the network to learn from itself. Experiments were car-
ried out on a real world benchmark, namely the Reunion
island, a french overseas department, where the annota-
ted reference data collected under operational constraints
are sparse. Obtained results, providing an overall accuracy
of about 94%, highlight the effectiveness of our proposal
based on CNNs and self-distillation to combine heteroge-
neous multi-sensor remote sensing data and confirm the
benefit of multi-modal analysis for downstream tasks such
as land cover mapping.

Keywords

Multi-modal satellite images, convolutional neural net-
works, self-distillation, land use and land cover mapping,
sparsely annotated data.

1 Introduction

De nos jours, il existe une pléiade de missions satelli-
taires fournissant continuellement des images de la sur-
face terrestre dans diverses modalités (ex. radar ou op-
tique) et a des échelles spatiales et temporelles variées. Par
conséquent, une méme zone d’étude peut étre efficacement
couverte par des informations multi-sources et complé-
mentaires provenant de différents capteurs. En particulier,
I’avénement des missions Sentinel de I’ Agence spatiale eu-
ropéenne [1]] permet d’accéder en quasi synchronisation a
un ensemble de données radar et optique a hautes réso-
lutions spatiale (jusqu’a 10-m) et temporelle (jusqu’a une
acquisition tous les cing/six jours) sur la plupart des sur-
faces continentales. La communauté concentre depuis un
certain temps ses efforts pour démontrer I’intérét de combi-
ner les informations multi-modales fournies par différents



capteurs [2]. En mettant particulierement 1’accent sur la
cartographie de 1’occupation des sols, plusieurs études ont
récemment évalué le potentiel des techniques d’apprentis-
sage profond (AP) pour exploiter autant que possible la
complémentarité entre données de différents capteurs sur
la méme zone d’étude [3]]. Contrairement aux approches
traditionnelles ou, dans un premier temps, des caracté-
ristiques par source étaient extraites et ensuite, une mé-
thode standard d’apprentissage automatique était déployée
sur I’agrégation de ces caractéristiques [4], les méthodes
d’apprentissage profond permettent de combiner directe-
ment les données multi-sources sans étapes intermédiaires.
Dans les travaux présentés par Liu et al. [S] ou Gaetano
et al. [6], les bandes panchromatiques et multispectrales
de diverses résolutions spatiales sont directement combi-
nées pour fournir une cartographie de I’occupation du sol
a la résolution la plus fine. Récemment, Hong et al. [[7]]
ont proposé de fusionner des données Lidar multispectrales
avec des données optiques hyperspectrales pour la classifi-
cation de I’occupation des sols en milieu urbain. En ce qui
concerne la classification de données multi-modales de té-
1édétection ol au moins une des sources est une série tem-
porelle d’images satellitaires (STIS), Kussul et al. [8] ou
encore Ienco et al. [9] ont combiné ensemble des STIS
radar et optique dans le but de tirer parti de la complé-
mentarité entre les capteurs actifs et passifs. Plus encore,
Benedetti et al. [[10] ainsi que Gadiraju et al. [11]] ont pro-
posé de combiner des STIS optiques avec une information
optique mono-date a trés haute résolution spatiale (THRS)
dans le but d’exploiter conjointement ces informations op-
tiques multi-temporelles et multi-échelles.

Dans la littérature existante, la majorité des approches
multi-modales basées sur I’AP exploitent principalement
deux sources de données en entrée. C’est particuliere-
ment le cas lorsque des STIS sont exploitées dans 1’ana-
lyse (ex. radar et optique ou optique multi-temporelle et
multi-échelle). Dans le but d’aller plus loin par rapport
aux études précédentes et d’exploiter encore plus le po-
tentiel des techniques d’ AP pour la combinaison d’images
satellitaires multi-modales en cartographie de 1’occupation
des sols, nous proposons dans ce travail une méthode ba-
sée sur un ensemble de réseaux de neurones convolutifs
(CNN) pour exploiter a la fois des STIS radar et optiques
ainsi que d’une image optique THRS. Nous adoptons des
CNNs comme encodeurs pour chacune des sources de don-
nées car ces approches sont prometteuses pour traiter les
images THRS et récemment, leurs aptitudes ont également
été mis en avant pour les données multi-temporelles telles
que les STIS 8,19, 12]. De plus, afin de tirer le meilleur
parti des informations multi-modales, la méthode est équi-
pée d’une stratégie d’auto-distillation [13] dans laquelle
les encodeurs par source sont optimisés en tenant compte
du résultat de la classification. Ceci permet en quelques
sortes au modele d’apprendre de lui-méme. Plus précisé-
ment, les connaissances des couches les plus profondes (la
sortie du modele) sont distillées vers les couches moins

profondes (les encodeurs par source) dans le but de gui-
der le processus d’apprentissage. Bien que le processus
d’auto-distillation ait récemment fait 1’objet d’une atten-
tion particuliere dans le domaine de la vision par ordi-
nateur afin d’améliorer les performances des réseaux de
neurones convolutifs [14], il reste encore inexploré dans
le contexte de la classification multi-modale. La méthode
proposée a été évaluée sur un site d’étude réel, a savoir
I'1le de la Réunion, un territoire frangais d’outre-mer sur
lequel les données de référence ont été collectées sous des
contraintes opérationnelles. Ces contraintes liées aux ef-
forts de collecte et aux cofits des campagnes d’acquisi-
tion sur le terrain empéchent une annotation exhaustive im-
pliquant de ce fait des données de référence spatialement
éparses. Ceci fait par conséquent obstacle a 1’utilisation
d’approches standards de segmentation sémantique en vi-
sion par ordinateur comme U-Net qui requierent des anno-
tations denses (chaque pixel doit étre étiqueté) [15]. Pour
cette raison, dans le cas d’annotations spatialement éparses
comme celles qui caractérisent la cartographie opération-
nelle de I’occupation du sol, les approches basées sur des
patchs [9}[16] sont généralement préférées, 1’objectif étant
de produire la carte d’une zone d’étude entiere a partir de
quelques échantillons collectés [17,[16].

La suite de I’article est organisée comme suit : les deux
sites d’étude et leurs jeu de données sont présentés dans
la section 2; la section 3 décrit la méthode proposée pour
la classification multi-modale de 1’occupation du sol, tan-
dis que les expériences et les évaluations sont présentées et
discutées dans la section 4. Enfin, la section 5 conclut le
travail.

2 Données utilisées

L’étude a été réalisée sur 1I’fle de la Réunion, un terri-
toire francais d’outre-mer situé dans I’océan Indien. Les
données satellitaires consistent en une série temporelle ra-
dar Sentinel-1 (S1) et optique Sentinel-2 (S2) ainsi qu’une
image optique THRS SPOT-6/7. Au total, 26 images S1 et
21 images S2 ont été collectées sur I’année 2017 corres-
pondant a la vérité terrain. L’image THRS SPOT-6/7 a été
obtenue a partir d’un mosaiquage, par une technique d’har-
monisation colorimétrique [[18]], entre 4 images acquises
respectivement le 26 Décembre 2016 et les 10 Mai, 11 Juin
et 20 Novembre 2017, afin d’assurer une couverture sans
nuages de I’ensemble du site d’étude.

Les données S1 utilisées ont été acquises en bande-C avec
une double polarisation (VH et VV) dans le mode IW (In-
terferometric Wide Swath) et en orbite ascendante. Elles
ont été téléchargées au niveau 1C GRD (Ground Range
Detected) sur la plateforme PEPS[H Les images S1 ont
d’abord été calibrées radiométriquement en valeurs de ré-
trodiffusion (décibels), puis orthorectifiées a 10-m de ré-
solution spatiale et enfin un filtrage multi-temporel a été
effectué sur les séries temporelles afin de réduire le cha-
toiement. Les images S2 ont été téléchargées a partir de la

1. https://peps.cnes.fr/
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FIGURE 1 — Apercu global de la méthode MMCNNgp.

plateforme THEIAE| au niveau 2A en réflectance de sur-
face et sont fournies avec des masques de nuages. Seules
les bandes a 10-m de résolution spatiale ont été prises
en compte dans cette analyse, c’est-a-dire les longueurs
d’onde du Bleu, du Vert, du Rouge et du proche infrarouge.
Etant donné la nébulosité affectant les images dans 1’op-
tique, la technique de gap-filling multi-temporel [17] a été
appliquée en tant que pré-traitement sur chaque bande, afin
de remplacer les valeurs des pixels de nuages détectés. Ces
valeurs sont linéairement interpolées en utilisant les valeurs
non nuageuses précédentes et suivantes dans la séquence
temporelle. De plus, deux indices spectraux communément
utilisés pour caractériser 1’activité de la végétation ont été
extraits : le NDVI [19] et le NDWI [20]. Ces derniers sont
ensuite incorporés dans I’analyse ce qui donne un total de
six bandes décrivant chaque image S2. Les images SPOT
sont constituées d’une bande panchromatique et de quatre
bandes multispectrales (spectre bleu, vert, rouge et proche
infrarouge) a 1.5-m et 6-m de résolution spatiale respecti-
vement. Elles sont orthorectifiées et prétraitées en réflec-
tance au dessus de 1’atmosphere.

La vérité terrain sur I'ile de la Réunion a été construite
sur base de plusieurs sources : le Registre Parcellaire Gra-
phique (RPG), des prises de points GPS ainsi que I’inter-
prétation visuelle d’images THRS SPOT conduit par un ex-
pert connaissant le terrain. Les données de référence sont
publiquement accessibles [21]. Au total, le jeu de données
est constitué de 880723 pixels étiquetés, répartis sur 11
classes d’occupation du sol (Tableau [I)). Rappelons qu’en
raison des contraintes opérationnelles, la vérité terrain col-
lectée sur les deux sites est spatialement éparse. Ainsi, nous
concentrons nos efforts, non pas sur I’emploi de techniques
de segmentation sémantique qui nécessitent des données
densement étiquetés, mais plutdt sur des stratégies de clas-
sification a base de patchs d’images.

2. http://theia.cnes.fr

TABLE 1 — Nombre de pixels par classe sur la Réunion

Classe Pixels

1 - CANNE A SUCRE 88962
2 - PATURAGE ET FOURRAGE 68098
3 - MARAICHAGE 17488
4 — CULTURE SOUS SERRE OU OMBRAGEE 1908

5— ARBORICULTURE 33721
6 — ESPACE BOISE 205023
7 — LANDE ET SAVANE 155231
8 — ROCHER ET SOL NU NATUREL 154343
9 - OMBRE DUE AU RELIEF 54301
10 - EAU 82592
11 — ESPACE ARTIFICIALISE 19056
TOTAL 880723

/
3 Meéthode

La Figure [I] donne un apergu global du fonctionnement
de la méthode MMCNNgp (Multi-Modal CNN with per
source Self-Distillation). Elle a 3 branches, une dédiée
a chaque source d’information complémentaire qu’elle
prend en entrée : les séries temporelles S1 et S2 ainsi que
I’image THRS SPOT. Chaque branche est composée d’un
encodeur CNN qui extrait une représentation spécifique
par source. Les représentations par source, respectivement
Rgs1, Rso et Rspor, sont par la suite agrégées selon un
schéma de fusion tardive [22] par le biais de la somme.
La représentation multi-source Ry, résultant de I’agréga-
tion, est finalement transmise a deux couches entierement
connectées suivies par une couche de sortie avec une acti-
vation SoftM azx (classifieur principal), afin d’effectuer la
classification finale. De plus, la méthode MMCNNgp est
dotée d’une stratégie d’auto-distillation [13]] lui permettant
« d’apprendre de lui-méme ». En effet, chaque encodeur
CNN par source est également muni d’une couche de sortie
(classifieur auxiliaire) avec une activation Soft M ax, dans
le but de forcer le modele a extraire des représentations plus
discriminantes et complémentaires entre elles. Les classi-
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fieurs auxiliaires par source sont entrainés pour mimer la
sortie du classifieur principal, ceci dans le but de distiller
ou transférer les connaissances des couches les plus pro-
fondes, notamment la sortie du modele, vers les couches
les moins profondes c’est-a-dire celles des encodeurs par
source. Tandis que le processus classique de distillation de
connaissances [13]] est basé sur une architecture « ensei-
gnant — étudiant » ou le transfert de connaissances se fait
de ’enseignant a I’étudiant, celui de I’auto-distillation [14]]
ne requiert pas de paire de modeles distincts puisque la
distillation de connaissances se fait a partir du modele lui
méme de maniere autonome. Pour faire le lien avec I’ archi-
tecture « enseignant — étudiant », dans notre cas, la sortie du
classifieur principal du modele MM CNNsp peut Etre assi-
milée aux connaissances du modele enseignant tandis que
les encodeurs par source représentent les modeles étudiants
ayant pour objectif de mimer le comportement de 1’ensei-
gnant. Nous employons de cette facon la stratégie d’auto-
distillation dans un contexte d’analyse multi-modale. A
cette fin, la perte (L) a minimiser dans I’entrainement du
modele est définie comme suit :

L =CE(Y,CL(Rym))+ XY _ CE(CL(Ru), OUT(R,))
s€{51,52,5POT}

ou Y est I'information de référence c’est-a-dire la classe
d’occupation du sol a prédire; C'E est I’entropie croisée
dans un contexte multi-classe; C'L correspond au classi-
fieur principal c’est-a-dire un réseau de neurones constitué
de deux couches entierement connectées avec une activa-
tion ReLU et la normalisation par lot, suivies d’une couche
de sortie avec une activation SoftMax; OUT correspond
a un classifieur auxiliaire constitué d’une couche de sor-
tie avec une activation SoftMax. Enfin, A est un hyper-
parametre contrdlant I’importance relative des cofits liés
aux classifieurs auxiliaires et donc a la stratégie d’auto-
distillation par rapport a celle du classifieur principal as-
socié a la représentation multi-modale. Bien que le mo-
dele implique, pendant la phase d’entralnement, 1’ utilisa-
tion du classifieur principal et des classifieurs par source
associés a la stratégie d’auto-distillation, seule la prédiction
fournie par le classifieur principal, c’est-a-dire CL(Ryy),
est considérée en temps d’inférence. L’ensemble des para-
metres associés au modele MMCNNgp est appris de bout
en bout.

Architecture des encodeurs CNN par source. Afin de
tirer partie de la complémentarité des diverses sources d’in-
formation dont nous disposons, nous avons congu des en-
codeurs CNN qui leur sont spécifiques. Pour traiter la série
temporelle S1, nous utilisons un réseau convolutif a deux
dimensions (CNN-2D). Ainsi, les données S1 sont organi-
sés en un empilement d’images successives dont le nombre
total de bandes est équivalent au nombre de dates d’acqui-
sitions multiplié par un facteur de 2 puisque les données
S1 sont analysés en double polarisation (VV et VH). Des
patchs d’images de mémes dimensions spatiales centrées

sur le pixel a classifier sont des lors extraites de cet em-
pilement et constituent ’information en entrée du CNN-
2D. Pour traiter la série temporelle S2, nous avons suivi
la littérature récente en cartographie de 1’occupation du
sol [12] et adopté un réseau convolutif unidimensionnel
(CNN-1D). Ici, c’est I'information séquentielle du pixel,
provenant de la série temporelle, qui constitue I’entrée du
modele CNN-1D. Enfin pour traiter I'image THRS SPOT,
nous adoptons a nouveau un CNN-2D, a fortiori dans le
but d’exploiter, autant que possible, cette information spa-
tiale a échelle fine. Les images SPOT disposent d’une
bande panchromatique et de bandes multispectrales a des
résolutions spatiales différentes (1.5-m et 6-m respective-
ment). Afin de traiter les deux types d’informations avec
leur résolution native en évitant dans le mesure du pos-
sible toute étape intermédiaire pouvant engendrer des cofits
de calcul supplémentaires comme le rééchantillonnage ou
le pan-sharpening [6], le modele CNN-2D adopté traite
en premier 1’information panchromatique et une fois que
les cartes d’activation produites ont les mémes dimensions
spatiales que les bandes multispectrales, ces dernieres sont
intégrées au processus par concaténation. Ici également,
des patchs d’images (panchromatique et multispectrales),
prises autour de la position géographique correspondante
au centre du pixel a classifier sur I’'image Sentinel, sont ex-
traites de I’image SPOT.

TABLE 2 - Détails sur IDarchitecture du modele
MMCNNgsp. (Par souci de lisibilité, les classifieurs auxi-
liaires ont été omis.)

Sentinel-1

Sentinel-2 SPOT

7x7 Conv2D (128) avec PAN
MaxPooling2D 3% 3
3x3 Conv2D (256)
Concaténation avec MS
33 Conv2D (256)
MaxPooling2D 3% 3
3% 3 Conv2D (256)
1x 1 Conv2D (256)
GlobAvgPooling2D

33 Conv2D (128)
33 Conv2D (128)
3% 3 Conv2D (256)
1x1 Conv2D (256)
GlobAvgPooling2D

5x1 ConvlD (128)
3x1 ConvlD (128)
3x1 ConvlD (256)
1x1 ConvlD (256)
GlobAvgPooling1D

Agrégation par somme
Couche entierement connectée (512) + ReLU + Normalisation par lot
Couche entierement connectée (512) + ReLU + Normalisation par lot
Couche de sortie entierement connectée avec activation So ft M ax

Nous reportons dans le tableau 2] les détails concernant
I’architecture du modele MMCNNgp. La partie initiale du
tableau, incluant les couches de Pooling, décrit les enco-
deurs CNN par source présentés précédemment. ConvlD
et Conv2D désignent respectivement des convolutions 1D
et 2D. Les valeurs associées (128, 256 et 512) corres-
pondent au nombre de filtres de convolution. Chaque
couche convolutive est activée par une fonction ReL.U, sui-
vie de la normalisation par lot et d’une couche de Dropout.

4 Expériences

4.1 Protocole expérimental

Dans le processus d’évaluation du modele proposé, nous
avons tout d’abord réalisé une étude spécifique sur les en-



codeurs CNN par source afin de valider nos choix archi-
tecturaux. Pour ce faire, les données S1 et S2 sont analy-
sées en considérant successivement des réseaux CNN-1D,
CNN-2D et CNN-3D. Les CNN-1D/2D sont les mémes
que ceux adoptés pour le modele (voir Tableau [2). En ce
qui concerne le CNN-3D, nous avons adopté un modele si-
milaire aux deux premiers en gardant presque la méme ar-
chitecture notamment le méme nombre de couches convo-
lutives et de filtres associés ainsi qu’une couche de Poo-
ling pour I’extraction des caractéristiques. Seuls la taille
des filtres de convolution et le pas dans le domaine tempo-
rel ont été modifiés pour les couches convolutives. Ainsi,
une taille de 3 x 3 x 3 a été adoptée pour les trois pre-
micres couches convolutives suivant les recommandations
de [23]) tandis que nous avons gardé une taille de 1 dans les
3 dimensions pour la derniere couche convolutive, similai-
rement aux CNN-1D/2D. Par ailleurs, le pas des convo-
lutions dans le domaine temporel est fixé & 2 pour les
deuxieme et troisieme couches convolutives afin de tirer
d’avantage parti du signal temporel. Notons que le module
de classification des encodeurs CNN-1D/2D/3D est équi-
valent a celui du modele MM CNNgp ¢’est-a-dire son clas-
sifieur principal. Par la suite, nous avons intégré dans I’ana-
lyse la combinaison des données multi-modales par le biais
de la méthode MMCNNgp. A cette fin, nous avons réa-
lisé également une étude d’ablation sur la combinaison des
sources afin de déméler leurs interactions. Deux variantes
du modele proposé avec S1 et S2 uniquement puis S2 et
SPOT ont ainsi été testées. Ces variantes sont dénommées :
MMCNNgB"S2 et MMCNN§%+SP T De plus, nous éva-
luons la contribution des classifieurs auxiliaires par source
associés a la stratégie d’auto-distillation proposée afin de
comprendre leur bénéfice par rapport a notre modele. Cette
variante, dénommée MMCNN,,,sp, peut étre assimilée a
un processus de fusion tardive classique tel que présentée
par Hong et al. [3]). Par ailleurs, nous considérons un autre
compétiteur qui s’appuie sur les travaux de Benedetti et
al [[1Q] sur la cartographie multi-source de 1’occupation du
sol dans lesquels les classifieurs auxiliaires par source sont
supervisés a partir des étiquettes originales. Ce compétiteur
est dénommé MMCNN 1 ardLabels-

En ce qui concerne les données en entrée des modeles,
comme évoqué auparavant, nous avons extrait des patchs
d’images pour décrire un emplacement géographique spé-
cifique. Ainsi, la taille des patchs S1/S2 a été fixée a9 x 9
soit 4 pixels dans chaque direction autour du pixel cible
a classifier tandis que pour les patchs SPOT, des tailles
de 8 x 8 et 32 x 32 ont été prises respectivement pour
les bandes multispectrales et panchromatique, pareillement
a [10]]. Rappelons que les patchs SPOT sont extraits au-
tour du méme emplacement géographique correspondant
au centre du pixel a classifier sur les images S1/S2. Rappe-
lons également que 1’encodeur CNN-1D ne prend unique-
ment en compte que I’information séquentielle provenant
du pixel central des patchs d’images extraites.

Pour le reste, les valeurs des patchs sont normalisées par

bande, considérant les série temporelles S1/S2 ou I’image
SPOT, dans I'intervalle [0,1]. Les données ont été divisées
en jeu d’entrainement, de validation et test avec des pro-
portions respectives de 50%, 20% et 30%. Pour ce faire,
nous nous assurons aussi que tous les pixels appartenant a
une méme unité d’occupation du sol sur la vérité terrain se
retrouvent exclusivement dans 1’'une des 3 partitions (en-
tralnement, validation ou test) afin d’éviter au mieux de
possibles biais d’auto-corrélation spatiale dans la procé-
dure d’évaluation. Par ailleurs, les modeles sont optimi-
sés a travers une procédure d’entrainement et validation,
consistant & sauvegarder les parametres ou poids permet-
tant a un modele au moment de 1’entralnement de généra-
liser le mieux sur le jeu de validation. La phase d’entrai-
nement a été conduite sur 300 époques en utilisant 1’opti-
miseur Adam [24] avec un taux d’apprentissage de 10~%.
Le taux de Dropout a été fixé a 0.4 et la taille des lots a
256 échantillons. L’hyper-parametre \ est quant a lui fixé
a 0.3 pour toutes les approches multi-sources incluant des
classifieurs auxiliares par source. Les métriques précision
globale, F1 score et ceefficient Kappa sont considérées pour
évaluer les performances des modeles sur le jeu test. Du fait
que les performances sont susceptibles de varier en fonc-
tion de la division des données, en raison d’échantillons
plus simples ou plus complexes impliqués dans les diffé-
rentes partitions, ces métriques sont moyennées sur 5 divi-
sions aléatoires du jeu de données suivant la stratégie pré-
cédemment décrite.

4.2 Evaluation des encodeurs par source

TABLE 3 — Performances moyennes des encodeurs CNN
par source

Sources F1 Score Kappa Précision globale
CNN-1ID  64.82+1.32  0.587 4+ 0.018 65.63 £ 1.64
S1  CNN-2D  73.09 £2.62  0.684 £ 0.030 73.39 £+ 2.66
CNN-3D  72.354+294  0.673 £+ 0.036 72.63 £3.16
CNN-1D 8798 & 1.12  0.859 £ 0.017 88.09 £ 1.06
S2  CNN-2D 8741 +£1.61 0.851 £0.021 87.41 £ 1.66
CNN-3D  88.62+ 145  0.866 £ 0.017 88.66 £ 1.36
SPOT 8835+ 133  0.862+0.017 88.35 £ 1.39

Nous reportons respectivement dans le tableau 3] les per-
formances moyennes des encodeurs CNN par source sur
le site de la Réunion. En premier, nous constatons que ti-
rer parti des dépendances spatiales ou temporelles des don-
nées S1/S2 conduit a des résultats différents. En effet, les
convolutions 2D (spatiales) sont largement plus efficaces
que les convolutions 1D (temporelles) pour les données S1
tandis que les performances sont comparables pour les don-
nées S2. Ce gain en performance par rapport a I’emploi
des convolutions 2D pour les données S1 peut se traduire
par le fait que les filtres convolutifs 2D aident & atténuer
encore plus le bruit spatial 1i€ au chatoiement des images
radar [25]], ce qui permet sans doute d’obtenir des représen-
tations plus discriminantes. En ce qui concerne I’encodeur
CNN-3D, ses performances sont légérement en dessous du



CNN-2D avec S1 et 1égerement au dessus des autres mo-
deles, notamment le CNN-1D avec S2. Toutefois, le béné-
fice qu’apporte 1’emploi de convolutions a la fois dans les
dimensions spatiale et temporelle (convolutions 3D) reste
minimal, surtout si I’on prend en compte le nombre de pa-
rametres largement plus important du CNN-3D par rapport
aux autres encodeurs ainsi que ses temps en calcul plus
longs. Notons par ailleurs, I’importance de I’information
spatiale fine sur I’ile de la Réunion qui donne des perfor-
mances compétitives par rapport a celles de toute la série
temporelle S2. Pour résumer, cette étude spécifique sur les
encodeurs CNN par source suggere que le CNN-2D est
plus pertinent pour la représentation des données S1 tan-
dis que, pour des raisons de parcimonie (nombre de pa-
rametres plus léger et temps de calcul réduit), il est plus
approprié d’encoder la série temporelle S2 avec un CNN-
ID. Ci-apres, les résultats présentés pour S1 et S2 sont res-
pectivement ceux obtenus avec les encodeurs CNN-2D et
CNN-1D.

4.3 Combinaison multi-modale

TABLE 4 — Performances moyennes des modeles CNN
multi-sources

Sources F1 Score Kappa Précision globale
MMCNN;,*S 2 91.99 £ 042  0.906 £ 0.004  92.05 £ 0.30
MMCNNSZPFOT 9307 £ 118 0918£0014 9312+ 116
MMCNNsp 9434 +£049 0934 +0.006 9438 £ 049
MMCNNposp 9321£0.79  0920£0009  93.25+£0.77
MMCNNpardLapers  93.74£094 0926 £0011  93.77 £ 0.96

Les performances moyennes des modeles multi-sources
sont présentées respectivement dans le tableau {4, Nous
remarquons tout d’abord que la combinaison de don-
nées multi-modales améliore systématiquement les perfor-
mances de classification par rapport aux résultats précé-
dents obtenus avec les sources individuelles. La combinai-
son simultanée de toutes les sources d’information dispo-
nibles par le biais du modele proposé se révele de loin la
plus efficace. Ceci démontre a nouveau le potentiel pour la
classification de 1’occupation du sol de combiner des don-
nées multi-modales de télédétection.

Par rapport aux autres aspects étudiés du modele proposé,
notamment 1’ apport des classifieurs auxiliaires associés a la
stratégie d’auto-distillation, nous remarquons dans 1’étude
d’ablation menée (MMCNN,,,sp VS MMCNNardLabels
vs MMCNNgp) que ces composants architecturaux contri-
buent aux performances obtenues sur les un site d’étude.
Tout d’abord, les modeles équipés de classifieurs auxi-
liaires c’est-a-dire MM CNN i ardrLabels €€ MMCNNg p sont
plus performants que la variante assimilé a la fusion tar-
dive classique c’est-a-dire MM CNN,,,s p. Pour investiguer
plus en détail cette observation en nous focalisant sur 1’ap-
proche proposée, nous avons illustré sur la figure [2] les
comportements des modeles MMCNN,,,sp et MMCNNgs p
pendant la phase d’apprentissage en considérant leurs per-
formances sur les jeux d’entrainement et de validation.

Entrainement avec auto-distillation Entrainement sans auto-distillation
— Validation avec auto-distillation Validation sans auto-distillation

100.0 e I —

97.5 /
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Précision globale
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0 100 200 300
Epoque d'entrainement

FIGURE 2 — Comportement du modele avec et sans straté-
gie d’auto-distillation pendant la phase d’apprentissage

S’il est a noter que les deux modeles arrivent tres bien a
s’adapter au jeu d’entralnement de facon quasi identique,
c’est bien le modele proposé et entrainé avec la straté-
gie d’auto-distillation qui performe le mieux sur le jeu de
validation. Ceci montre que la stratégie d’auto-distillation
contribue a une meilleure généralisation du modele. En se-
cond lieu, la comparaison en termes de performances nu-
mériques entre le modele proposé et celui qui adopte la
stratégie de supervision des classifieurs auxiliaires a par-
tir des étiquettes originales (MMCNN g ordLabels), montre
également que la stratégie d’auto-distillation améliore sys-
tématiquement 1’exploitation conjointe des données multi-
modales. Ces résultats sont conformes aux études récentes
sur la distillation des connaissances [13] ou il est montré
que les étiquettes fournis par le modele enseignant (dans
notre cas le classifieur principal) transmettent plus d’infor-
mations utiles et sont plus convenables aux étudiants (dans
notre cas les classifieurs auxiliaires) que les étiquettes ori-
ginales, leur permettant ainsi de mimer plus facilement le
comportement du modele enseignant.

4.4 Analyse qualitative

Dans cette évaluation qualitative, nous nous intéressons
aux cartes d’occupation du sol produites a partir des mo-
deles. Rappelons que les cartes d’occupation du sol sont
générés a la résolution des images Sentinel (10-m). Par
souci de simplicité, nous ne présentons que les cartes pro-
duites a partir des combinaisons multi-modales c’est-a-dire
MMCNNZL 2, MMCNN33 SPOT et MMCNNgp. Par
ailleurs, étant donné que nous utilisons des imagettes pour
décrire des emplacements géographiques spécifiques, les
pixels en bordure (4 pixels dans chaque direction puisque
la taille des imagettes Sentinel est 9 x 9) restent non éti-
quetés. Nous présentons successivement deux séries d’ex-
traits des cartes dans la figure [3] La premiere série d’ex-
traits (a-d) représente une partie de Saint-Pierre, un quar-
tier urbain cotier avec des plantations de canne a sucre et
d’arboriculture. Des erreurs de classification peuvent étre
mises en évidence entre espaces artificialisés et culture
sous serre sur I’extrait de MMCNNgE"S2 tandis que I’in-
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FIGURE 3 — Extraits des cartes d’occupation du sol sur I’ile de la Réunion. L’image THRS est affichée en tant que référence.

Sont présentés en haut Saint-Pierre et en bas la forét de Belouve.

de MMCNNSEPOT et MMCNN s p) a significativement
réduit ces imprécisions. La seconde série d’extraits (e-h)
quant a elle est localisée dans la forét de Belouve. Le pay-
sage est constitué de foréts primaires et de plantations fo-
restieres. Nous pouvons constater quelques 1égeres impré-
cisions dans la détection de la forét qui est mal classée
avec 1’arboriculture ainsi que les lande et savane. Ces im-
précisions sont pour la plupart supprimées avec le modele
MMCNNgp. En somme, cette évaluation qualitative sous-
tend également le bénéfice de combiner des données multi-
modales de télédétection pour la cartographie de 1’occupa-
tion du sol. Dans I’ensemble, les extraits analysées sug-
gerent que les cartes d’occupation du sol produites par
MMCNN5SPOT et MMCNNs p sont d’une qualité satis-
faisante, tandis que celle générée par MMCNNEBFS 2 pré-
sente encore des erreurs extensives. Ceci est probablement
d au bruit subsistant dans les données radar et a la fine
information spatiale fournie par I’image SPOT qui est par-
ticulierement pertinente sur 1’le de la Réunion.

5 Conclusion

Dans ce travail, nous avons présenté la méthode
MMCNNgp traitant de la cartographie de 1’occupation
du sol a partir de données de télédétection multi-sources,
multi-temporelles et multi-échelles, a savoir des séries tem-
porelles d’images radar (S1) et optique (S2) ainsi qu’une
image optique THRS (SPOT). La méthode repose sur une
architecture multi-branche composée d’encodeurs CNN
par source et est également équipée d’une composante

d’auto-distillation lui permettant de transférer les connais-
sances des couches les plus profondes vers les moins pro-
fondes en apprenant en quelques sortes lui-méme. Les ré-
sultats expérimentaux, obtenus sur le site d’étude de 1'ile
de la Réunion ou les données de référence sont spatiale-
ment éparses, sous-tendent clairement I’intérét de recou-
rir a des informations complémentaires provenant de di-
vers capteurs pour la tache de cartographie de 1’occupa-
tion du sol. Une extension directe de 1’approche proposée
pourra permettre 1’intégration de données S1 en orbite des-
cendante, des bandes spectrales restantes S2 ou d’autres
sources comme un modele numérique de surface afin de
tenir compte d’effets de relief importants sur la Réunion.
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