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1 Introduction
L’augmentation du nombre de capteurs à bord des satellites génère de gros volumes de données pouvant contribuer à la gestion
des territoires. En particulier, le taux de revisite élevé offert par certaines constellations de satellites permet le suivi régulier des
dynamiques de l’ensemble des surfaces émergées. Par exemple, les deux satellites Sentinel-2 acquièrent des images tous les cinq jours
au niveau de l’équateur avec une résolution spatiale allant jusqu’à 10 mètres. La pile d’images couvrant la même zone à différents
moments est connue sous le nom de série temporelle d’images satellitaires (SITS). Ces images constituent des ressources précieuses
pour des études à une échelle mondiale comme la cartographie de l’occupation des sols, le suivi de la déforestation, la détection
des glissements de terrain ou encore la gestion des ressources naturelles.
Au cours de la dernière décennie, des progrès significatifs ont été réalisés dans le traitement automatique des SITS, en particulier
avec l’adoption de techniques d’apprentissage profond, comme démontré par exemple par le benchmark BreizhCrops [16]. Les
SITS forment des cubes de données structurés par leurs dimensions spatiales et temporelles, ce qui nécessite le développement
d’architectures spécifiques. Dans le contexte de la segmentation sémantique des SITS (i.e.,une prédiction pour les séries temporelles
extraites pour chaque pixel), la complémentarité des dimensions spatiales et temporelles a été exploitée à l’aide d’architectures à
deux branches [5], de méthodes récurrentes ConvLSTM [17], de réseaux U-Net avec encodeur d’attention temporelle (TAE) [18], ou
de variantes de Vision Transformers [19]. Des approches similaires peuvent également être employées pour la régression extrinsèque
(e.g.,, l’estimation du rendement) et les tâches de prévision [13].
Une autre approche étudiée pour l’analyse des SITS repose sur les graphes, un outil mathématique bien établi pour les données
dont la structure n’est pas euclidienne, tels que les réseaux sociaux, les molécules chimiques ou les nuages de points. Les progrès
récents de l’apprentissage basé sur les graphes, favorisés par les réseaux neuronaux pour graphes (GNN), offrent également une
alternative convaincante aux techniques d’apprentissage profond basées sur les grilles pour certaines tâches liées à l’image [6], telles
que l’interprétation de scènes. Les GNN tirent parti des connaissances sur les structures préétablies pour modéliser efficacement
les relations et les interactions complexes entre les pixels ou les régions d’une image, en les traitant comme les nœuds d’un graphe.
Cela permet aux GNN de capturer des informations structurelles dans les images, ce qui les rend appropriés pour des tâches où
la compréhension du contexte et le raisonnement relationnel sont cruciaux.
Cet intérêt pour l’apprentissage basé sur les graphes appliqué aux données spatio-temporelles a explosé au cours des cinq dernières
années dans les applications environnementales, et plus particulièrement pour la prédiction des conditions météorologiques [10, 8] et
océaniques [2, 14]. Récemment, GraphCast [9] a réalisé une percée dans la prévision météorologique mondiale en publiant un modèle
basé sur les graphes surpassant sur la plupart des variables d’étude les modèles physiques déterministes de prévision numérique
du temps. Notons cependant que la plupart de ces approches ne sont pas basées sur des données SITS mais sur des ensembles de
données dérivées comme ERA5, résultant d’une réanalyse de données multi-sources, provenant de mesures satellitaires, de stations
météo et radar, de radiosondes et d’autres capteurs embarqués.
Concernant les données SITS acquises à moyenne ou haute résolution spatiale (inférieure à 50 mètres), les GNN sont couramment
utilisés pour les applications de cartographie de l’occupation du sol [7, 3]. Par exemple, nos travaux antérieurs [4] ont démontré
le potentiel des GNN pour effectuer une classification d’occupation des sols à partir de SITS (prédictions pour tous les pixels pour
chaque date d’acquisition), par rapport aux méthodes de classification traditionnelles tels que les forêts aléatoires et les perceptrons
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multicouches. L’étude a mis en évidence l’importance de prendre en compte les caractéristiques du voisinage, spatial comme temporel,
de chaque région en plus de ses attributs intrinsèques, et ainsi comprendre son contexte et obtenir une meilleure représentation locale.
Dans ce travail, nous proposons de faire le lien entre l’apprentissage basé sur les graphes, telle qu’utilisé en météorologie, et l’analyse
des SITS en nous concentrant sur une tâche de prévision à partir de SITS à haute résolution spatiale. L’objectif est d’estimer les
ressources en eau dans différents bassins hydrographiques en prédisant l’image suivante dans une séquence donnée d’images satellites.
Plus précisément, les expériences sont menées sur le jeu de données SEN2DWATER utilisant l’indice d’eau par différence normalisé
(NDWI) [12] comme indicateur des ressources en eau [11]. Pour cela, nous tirons parti des progrès récents dans l’utilisation des
approches basées sur les graphes pour les prévisions météorologiques. En particulier, nous proposons une adaptation de GraphCast [9]
pour des données SITS.

2 Méthode
En bref, GraphCast [9] est un modèle graphique autorégressif qui prédit les conditions météorologiques mondiales jusqu’à 10 jours
avec un pas de temps de 6 heures et une résolution spatiale de 0.25 degré. En s’inspirant de simulateurs physiques basés sur les GNN [8,
15], l’architecture se compose d’un encodeur, d’un processeur et d’un décodeur. L’encodeur est alimenté par un historique des états mé-
téorologiques. Il projette les caractéristiques d’entrée (i.e., 6 variables climatiques provenant de 37 niveaux atmosphériques, 5 variables
de surface et certains états de forçage, y compris des informations temporelles et spatiales) d’une région locale (i.e., un groupe de pixels)
vers les nœuds d’un graphe à mailles multiples. Ce maillage modélise la géométrie sphérique de la Terre à l’aide d’un icosaèdre raffiné
de manière itérative à différentes résolutions. C’est sur ce maillage que le processeur apprend et applique les interactions physiques
existant entre les différentes régions du globe. Enfin, le décodeur reprojette les caractéristiques apprises sur le maillage vers la grille
d’origine et prédit la prévision de l’état météorologique en tant que résidu, c’est-à-dire la différence par rapport à l’entrée la plus récente.
Contrairement à GraphCast, qui vise à fournir des prévisions globales, notre étude se concentre sur des images spécifiques à un
lieu et couvrant de petites zones. Cela a conduit à deux différences majeures avec GraphCast : (i) l’utilisation d’un maillage simple
comme dans [8], et (ii) le changement de géométrie du maillage. Comme les images analysées sont de petite taille (cf. Section 3),
nous faisons l’hypothèse qu’un seul maillage, c’est-à-dire une seule résolution, est suffisant pour modéliser les dépendances à longue
distance. De plus, GraphCast fournit des prédictions à une échelle globale et utilise donc un maillage adapté pour approximer une
sphère. Dans notre étude, les prédictions sont effectuées sur une étendue spatiale plus limitée, représentée à une résolution spatiale
plus élevée, ce qui rend l’icosaèdre inapproprié. Nous proposons donc de nous appuyer sur une sur-segmentation spatiale de la
SITS [1] pour créer un graphe d’adjacence de région utilisé comme maillage prédéfini. L’utilisation d’un maillage irrégulier peut
permettre d’obtenir plus de détails dans des zones spécifiques et de limiter l’effet de lissage.

3 Données et Résultats préliminaires
Pour réaliser les expériences, nous avons utilisé le jeu de données SEN2DWATER [11]. L’objectif est de prévoir les ressources d’un
bassin hydrographique, estimées par le NDWI, à une date donnée en utilisant un historique de six valeurs du NDWI. Le jeu de
données se compose de 3682 séquences NDWI extraites d’images Sentinel-2 et recueillies dans 17 bassins différents entre juillet 2020
et décembre 2022. Chaque patch SITS a une taille de 64 × 64 pixels et une résolution temporelle d’environ deux mois (seules les
images les moins nuageuses sont traitées). Nous avons divisé les SITS en ensembles d’entraînement (70%), de validation (15%) et de
test (15%). Contrairement à GraphCast utilisant une procédure d’entraînement adaptée à une prédiction autorégressive sur 12 pas de
temps, nous nous focalisons dans nos expériences sur la prédiction de la septième image d’une série composée des six premières images
des séquences NDWI. La stratégie proposée est ainsi comparée dans des conditions similaires au ConvLSTM utilisé dans le travail
original [11]. Les deux réseaux sont entraînés sur 100 epochs avec l’optimiseur Adam et un pas d’apprentissage initiale de 0.0001.
Pour évaluer les performances des modèles de prévision, nous calculons des mesures de qualité répandues, dont la moyenne est
calculée sur l’ensemble des images tests. En particulier, nous utilisons une mesure basée sur la reconstruction, la racine de l’erreur
quadratique moyenne (RMSE), et deux mesures basées sur la perception, en l’occurrence le rapport signal-bruit maximal (PNSR)
et la mesure de l’indice de similarité structurelle (SSIM) [20].
Le tableau 1 montre des performances pour notre adaptation de GraphCast à la prévision de SITS similaires à ConvLSTM pour
un nombre de paramètres moindre. Le transfert technologique d’architectures telles que GraphCast au-delà de son application
météorologique initiale est ainsi prometteur.

TABLE 1 – Nombre de paramètres, RMSE, SSIM et PSNR pour les modèles ConvLSTM et notre adaptation de GraphCast. Les
valeurs en gras indiquent la meilleure performance pour chaque mesure.

Nb. Paramètres RMSE ↘ PSNR ↗ SSIM ↗
ConvLSTM 1 036 609 0.0617±0.0020 30.21±0.27 0.8383±0.0050

GraphCast modifié 211 649 0.0611±0.0006 30.30±0.08 0.8263±0.0007
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