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Introduction générale

La télédétection pour l’observation de la terre et l’ap-
port du drone

L’observation de la Terre par télédétection contribue au développement des sciences
de l’environnement et à l’aménagement du territoire via des applications et services de
plus en plus nombreux. Elle fournit une information spatialisée fiable et de longue durée
qui permet une meilleure compréhension de notre environnement et de son évolution. Elle
est un outil essentiel de la Géographie actuelle telle que l’a défini J. Bruhnes :

"La Géographie éclaire [...] le problème des conditions de l’implantation pro-
gressive de l’homme et la part des transformations de la planète qui lui re-
vient" 1

Dans ce contexte, un apport de la télédétection consiste à évaluer l’impact des activités
anthropiques sur l’environnement et en cela aide nos sociétés à s’adapter aux grands dé-
fis associés : changement climatique, perte globale de la biodiversité, pollutions, risques
sanitaires, risques naturels et gestion des ressources. Dans cette thèse, nous souhaitons
mettre à contribution les avancées dans le domaine de la télédétection pour la conserva-
tion des espaces naturels. Plus particulièrement, nous cherchons la manière dont on peut
exploiter la synergie entre drone et satellite comme outil pour la conservation des milieux
de prairies humides.

Les nouveaux paradigmes de la télédétection

Le domaine de la télédétection évolue avec les avancées technologiques et tend, aujour-
d’hui, vers de nouveaux paradigmes : 1) le déplacement des compétences d’acquisition de
données de télédétection vers les utilisateurs-finaux grâce aux drones (aéronefs sans pilote
à bord) et 2) l’intégration de données multi-sources.

ó Les drones : 3ème génération des systèmes d’observation de la Terre par télédétection

La télédétection a connu une évolution qui peut être perçue à travers trois généra-
tions de système d’observation : l’aviation habitée, le satellite et le drone. Les premières
images aériennes ont été acquises à l’aide de ballons captifs 2, de cerf-volants 3 ou en-
core de pigeons-voyageurs 4 à la fin du 19ème siècle. C’est réellement l’aviation habitée qui

1. Annales de Géographie (1913)
2. Les Nadar, une légende photographique
3. La photographie aérienne par cerf-volant, Arthur Batut (1890)
4. Les nouveautés photographiques (1910)

2

https://www.persee.fr/doc/geo_0003-4010_1913_num_22_121_8370
http://expositions.bnf.fr/les-nadar/les-innovations.html
https://fr.wikisource.org/wiki/La_photographie_a�rienne_par_cerf-volant
https://gallica.bnf.fr/ark:/12148/bpt6k54904907/f75.item.r=Neubronner.langEN


Introduction générale

constitue la première génération car elle permet de couvrir de larges territoires de manière
systématique. L’imagerie aérienne a connu un réel essort lors de la Seconde Guerre mon-
diale. En France, l’Institut Géographique National (IGN) est créé en 1940 pour succéder
au Service Géographique des Armées, et amènera l’imagerie aéroportée à être utilisée à
des fins civiles. Par la suite, des satellites d’observation de la Terre sont mis en orbite et
constituent la seconde génération. Ces systèmes permettent alors de couvrir l’ensemble du
globe avec des résolutions spatiales et temporelles en constante progression. Le programme
américain Landsat est le premier programme d’observation de la Terre par l’espace à des
fins civils. Il débute en 1972 avec la lancée de ERTS-1 (Earth Ressources Technology
Satellite) et continue aujourd’hui grâce à la mission Landsat Data Continuity (ensuite re-
nomée Landsat-8 ) créant ainsi une série de données sur 50 ans et rendant possible l’étude
du moyen et long terme par télédétection. Du côté européen, l’ESA (European Space
Agency) a lancé son premier satellite d’observation de la Terre, ERS-1 (European Remote
Sensing), en 1991 5 et continue avec la mission Copernicus Sentinel, fort de 6 systèmes sa-
tellitaires aux caractéristiques complémentaires. Enfin, depuis le début des années 2000’s,
le développement technologique des drones a réellement élargi le champ des possibilités
en matière de télédétection, amenant à les considérer comme la troisième génération des
systèmes d’observation (Milas et al., 2018). Cette technologie, très accessible en raison
de son faible coût et de sa facilité d’utilisation, a déplacé la compétence d’acquisition
de l’imagerie spatialisée plus proche de l’utilisateur final. Il est devenu relativement facile
pour les scientifiques mais aussi le grand public d’acquérir de la donnée en déterminant où
et quand voler. Finalement, les générations de systèmes se succèdent mais ne remplacent
jamais leur prédécesseurs (Cracknell, 2018). Elles apportent, au contraire, des échelles
d’observations (i.e. caractéristiques spatiales, temporelles et spectrales) complémentaires
à l’existant (Anderson, 2016).

ó La télédétection multi-source

Cette multiplication des sources de données de télédétection est une opportunité pour
les scientifiques mais aussi un défi car cela constitue un véritable déluge d’informations
plus connu sous le nom de Big Data de l’observation de la Terre 6. L’accessibilité accrue
aux diverses sources et la réduction des délais d’obtention des données ont amené les
nouvelles études de télédétection à ne plus mobiliser une unique source mais à en croiser

5. ERS 30 years of outstanding achievements, European Space Agency
6. Big Data in Earth Observation, Commission Européenne (2017)

3

https://www.esa.int/Applications/Observing_the_Earth/ERS_30_years_of_outstanding_achievements
https://ati.ec.europa.eu/sites/default/files/2020-06/Big Data in Earth Observation (v1).pdf
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et/ou fusionner plusieurs. Aujourd’hui, chaque système résulte d’un compromis entre les
caractéristiques de résolutions, de fauchée ou encore de la qualité du signal (Kerekes
& Landgrebe, 1991). Pour dépasser les limites respectives des systèmes, des données
aux caractéristiques complémentaires sont utilisées, par exemple en terme de résolutions
spatiales, temporelles et/ou spectrales. Le domaine de la télédétection tend donc vers
l’intégration de données multi-sources ce qui facilite le changement d’échelle pour une
meilleure caractérisation des surfaces terrestres. Cependant, la multiplicité et l’hétérogé-
néité des sources de données constituent un défi en terme de traitement de l’information
(J. Zhang, 2010). Aujourd’hui, les avancées dans le domaine de l’informatique, et no-
tamment en intelligence artificielle, ont ouvert de nombreuses voies dans le traitement des
données multi-sources de télédétection (Ghamisi et al., 2019) rendant possible l’usage de
données très diverses (séries temporelles, drone, radar, hyperspectrale,...).

Dans cette thèse, nous nous intéressons aux synergies entre drone et satellite dans le
domaine de la télédétection optique. Ces deux sources de données sont de plus en plus
accessibles et présentent des caractéristiques complémentaires. Le drone offre une échelle
d’observation unique qui facilite la mise en correspondance des observations de terrain
(in-situ) et l’imagerie satellitaire (voir Figure 1).

Les complémentarités entre drone et satellite

La synergie entre les systèmes drone et satellite a encore peu été étudiée dans le champ
de la télédétection. Pourtant les caractéristiques respectives de ces systèmes montrent un
potentiel intéressant.

ó Les drones

Il existe une large gamme de types de drones qui peuvent être différenciés selon les
propriétés physiques suivantes : portée, altitude, endurance et masse. Le Tableau 1 nous
montre l’étendue des caractéristiques possibles, allant des nano-drones jusqu’aux drones
stratosphériques. Cette classification ne prend pas en compte la capacité des drones à
voler légalement et beaucoup de ces catégories sont à usage militaire. En effet, les ré-
glementations nationale et européenne 7 définissent les types de drones et les espaces de
vols autorisés 8 en fonction des risques liés aux personnes au sol et au trafic aérien. En
France, les scénarios de vols nationaux sont encore en vigueur jusqu’en 2025. La pratique

7. Usages professionnels des aéronefs sans équipage à bord, DGAC (2021)
8. Carte interactive des restrictions pour les drones en catégorie Ouverte.

4

https://www.ecologie.gouv.fr/sites/default/files/Guide_categorie_Specifique_0.pdf
https://www.geoportail.gouv.fr/donnees/restrictions-uas-categorie-ouverte-et-aeromodelisme
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Figure 1 – Les différences d’échelles d’observations entre satellite, drone et in-situ.

professionnelle des scénarios S1, S2 et S3 du Tableau 2 est possible sous condition d’avoir
une formation théorique et pratique de télépilote, tandis que le S4 nécessite une licence de
pilote d’avion. Dans cette thèse, nous nous intéressons donc aux drones légers à très faible
portée et de basse altitude, c’est à dire les nano-, micro- et mini-drones. Ces catégories ont
connu une forte démocratisation et facilitent l’acquisition de données de télédétection car
les drones associés sont les plus accessibles compte-tenu de leur coût et de la législation.
Dans la suite du document, le terme "drone" (ou UAV pour Unmanned Aerial Vehicle)

5
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réfère donc à ces catégories.

Catégorie Portée
(km)

Altitude
(m)

Endurance
(h)

Masse au dé-
collage (kg)

Nano <1 100 <1 <0.025
Micro <10 250 1 <5
Mini <10 150-300 <2 <30
Faible Portée 10-30 3000 2-4 150
Courte Portée 30-70 3000 3-6 200
Moyenne Portée 70-200 5000 6-10 1250
Moyenne Portée et Endurance >500 8000 10-18 1250
Basse Altitude à Forte Pénétration >250 50-9000 0.5-1 350
Basse Altitude Longue Endurance >500 3000 >24 <30
Moyenne Altitude Longue Endurance >500 14000 24-48 1500
Haute Altitude Longue Endurance >2000 20000 24-48 >4500
Stratosphérique >2000 >20000 >48 30- ?

Table 1 – Classification des systèmes drone basée sur leurs propriétés physiques
(Everaerts, 2009). En vert, les systèmes considérés dans cette thèse.

Scénario Masse au dé-
collage (kg)

Altitude (m) Distance au télé-
pilote (m)

Zone

S1 <25 120 200 (à vue) Hors-agglomération
S2 <2 120 1000 (hors vue) Hors-agglomération

2-25 50 1000 (hors vue) Hors-agglomération
S3 <8 120 100 (à vue) Zone peuplée
S4 <2 120 Illimité (hors vue) Hors-agglomération

Table 2 – Scénarios nationaux de vol drone.

La télédétection par drone a émergé dans le début des années 2000’s grâce au dé-
veloppement de la robotique, de la miniaturisation des capteurs et de la vision par or-
dinateur (Colomina & Molina, 2014). Aujourd’hui, la technologie s’est démocratisée
et tend vers une professionalisation 9 grâce aux caractéristiques uniques qu’elle propose.

9. Perspectives de développement de la filière des drones civils à l’export (2017)

6

https://www.entreprises.gouv.fr/files/files/directions_services/etudes-et-statistiques/prospective/Industrie/2017-06-filiere-drones-civils-export.pdf
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La télédétection par drone fournit des produits cartographiques, Modèle Nu-
mérique de Terrain (MNT) et ortho-images, à très haute résolution spatiale
(THRS, <1m) et permet une haute flexibilité dans les conditions d’acquisi-
tion. La capacité du drone à acquérir des images à très basse altitude permet d’obtenir
ces résolutions sub-métriques et aussi - en volant en-dessous de la couverture nuageuse
et lorsque le rayonnement descendant est mesuré - le rend quasi-indépendant des effets
de l’atmosphère, c’est-à-dire peu de transformation du rayonnement ascendant. La flexi-
bilité du drone permet de spécifier de nombreux paramètres d’acquisitions - date, heure,
fréquence, type de capteur, angle de vue et résolution spatiale - permettant de rendre
compte de phénomènes invisibles autrement. Il permet également de survoler des zones
dangereuses ou peu accessibles. Cependant, la télédétection par drone a l’inconvénient de
couvrir de petites portions de territoires. En effet, la fauchée du drone est restreinte car
elle dépend des caractéristiques du capteur, du type de drone et de la législation en cours
qui impactent l’étendue de la zone de vol. La faible fauchée impact également les effets
directionnels. Finalement, toutes ces caractéristiques font du drone une source de données
unique avec une échelle d’observation intermédiaire entre les mesures in-situ et l’imagerie
spatiale ou aéroportée.

ó Les satellites d’observation de la Terre

Depuis les premiers satellites d’observation de la Terre mis en orbite dans les an-
nées 1970’s, les caractéristiques des nouvelles constellations ont évolué pour atteindre des
résolutions spatiales, temporelles et spectrales de plus en plus fines. Le compromis de
résolution lié aux limites technologiques a entraîné une diversification et a fait ressortir
quatre types de satellites : "suivi global", "suivi environnemental", les "nano-satellites" et
les satellites "civiles" (voir Tableau 3). Bien que les satellites de "suivi global" apparaissent
comme très avantageux, leur faible résolution spatiale est très contraignante pour établir
un lien avec les observations in-situ. Les satellites "nano" et "civiles" semblent plus adaptés
en terme de résolution spatiale mais certains sont peu accessibles à cause de leur coût. Les
satellites de "suivi environnemental" sont des systèmes équilibrés dans leurs résolutions et
sont libres d’accès. Des plateformes web et API (Application Programming Interface) faci-
litent leur appropriation par les scientifiques mais aussi par le grand public 10. Un exemple
probant est la mission Copernicus Sentinel-2 qui profite énormément à la communauté
de télédétection environnementale (Persson et al., 2018 ; Phiri et al., 2020 ; Rapinel,

10. Sentinel Playground

7
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Mony et al., 2019).

"Suivi global" "Suivi
environnemental"

"Nano" "Civil"

Rés. spatiale (m) > 100 10-100 1-10 < 1
Rés. temporelle (jours) < 5 5-10 < 5 Sur demande
Rés. spectrale (bandes) > 20 10-20 < 10 < 10
Couverture spatiale Globale Globale Globale Régionale
Accès Libre Libre Payant Payant
Exemple MODIS Sentinel-2 PlanetScope Pléiades

Table 3 – Caractéristiques des différents systèmes satellitaires optiques d’observation de
la Terre. Les caractéristiques les plus avantageuses sont en vert.

De manière générale, les satellites optiques sont des systèmes avec des carac-
téristiques fixes : ils sont contraints dans une configuration définie (capteur, angle de
vue, temps de revisite) et sont très dépendants de la couverture nuageuse. Si certains
systèmes comme la constellation Pléiades sont plus flexibles, ils restent peu accessibles en
raison de leur coût.

ó Les complémentarités

Les systèmes drone et satellite ont des caractéristiques qui apparaissent complémen-
taires (Tableau 4). Cette complémentarité apparaît encore plus forte avec les satellites
de "suivi environnemental" dont les données sont très accessibles et qui montrent une
échelle d’observation complémentaire à celle du drone. D’un côté le satellite couvre
de larges territoires avec des observations périodiques, tandis que, de l’autre
côté, le drone apporte une solution à faible coût pour spécifier les observations
satellitaires (Figure 2) grâce à ses capteurs THRS et sa flexibilité d’acquisition. Les com-
plémentarités d’échelles ont déjà été étudiées entre systèmes satellitaire et/ou aéroporté
(Mercier et al., 2005 ; J. Zhang, 2010) mais peu d’études s’intéressent à celles entre
drone et satellite qui montre pourtant un potentiel de synergies intéressant.

8
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Figure 2 – Illustration des complémentarités d’échelles d’observations entre données in-
situ (violet), drone (vert) et satellite (rouge). a) Les points représentent l’échantillonnage
dans l’espace et le temps. Le satellite permet un échantillonnage régulier et systématique,
tandis que le drone va permettre un sur-échantillonnage à une période et un lieu précis
comme les observations in-situ mais avec une plus large couverture spatiale. b) Le drone
permet de faire le pont entre les échelles spatiales des observations in-situ et satellitaires.

Caractéristiques/Systèmes Drone Satellite

Flexibilité Fort Faible
Dépendance des nuages Quasi-indépendant Oui
Coût THRS Faible Modéré
Charge utile Interchangeable Permanent
Fauchée Faible Large
Contraintes météo. directes Vent et précipitation Non
Pré-traitements Fort Prêt-à-l’analyse
Opérateur requis Oui Non
Gestion des données Fort Faible
Législation Restrictive Faible

Table 4 – Comparaison des caractéristiques des systèmes drone et satellite pour la té-
lédétection. Les caractéristiques les plus avantageuses sont en vert. THRS : Très Haute
Résolution Spatiale

9
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L’observation de la Terre, un domaine interdiscipli-
naire

L’exploitation des complémentarités entre drone et satellite peut couvrir de nombreux
domaines liés à l’observation de la Terre. Cette thèse s’intéresse à la télédétection optique
et aux méthodes de changements d’échelles par intelligence artificielle appliquées au suivi
des prairies humides. Le sujet de cette thèse est donc à l’interface de trois domaines scien-
tifiques (Figure 3) : la télédétection optique, l’intelligence artificielle et l’écologie de la
conservation. Bien que situé au croisement de ces domaines, il reste très orienté sur les
sources de données de télédétection et sur leurs apports respectifs. L’intelligence artifi-
cielle est choisie pour croiser les multiples sources de données et permettre le changement
d’échelle car se sont des méthodes flexibles qui nécessitent peu de paramétrisation des
modèles. Les modèles physiques, bien que pertinents, ne sont pas abordés dans le cadre
de cette thèse. Enfin, la thématique abordée en écologie de la conservation concerne les
prairies humides car ces milieux représentent un enjeu majeur pour le maintien des zones
humides dans un contexte agricole.

Figure 3 – Localisation du sujet de thèse dans les domaines scientifiques concernés.

Télédétection optique

La télédétection est l’ensemble des techniques qui exploitent le Rayonnement Élec-
tromagnétique (RE) pour mesurer les propriétés d’un objet à distance. Le principe de la
télédétection peut être conceptualisé comme une modélisation en quatre compartiments :
la scène, l’atmosphère, le capteur et l’image. Le modèle de scène définit l’objet d’intérêt

10
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(ex : l’occupation du sol). Le modèle de l’atmosphère correspond à la transformation du
RE entre la surface et le capteur. Le modèle de capteur représente le processus de mesure
du signal électromagnétique. Enfin, le modèle d’image désigne la méthode d’échantillon-
nage sur une grille régulière. Les acquisitions de télédétection s’effectuent généralement
proche du nadir, c’est-à-dire une orientation du capteur à la verticale du sol, pour éviter
des biais radiométriques et géométriques.

La télédétection optique étudie les propriétés optiques d’une scène, c’est-à-dire le
RE réfléchi (ou réflectance) dans les longueurs d’ondes de la partie visible, du proche-
infrarouge et moyen-infrarouge, soit 440 à 2200 nm. Le capteur optique passif mesure le
RE réfléchi sur une scène et provenant d’une source d’énergie radiative naturelle, le soleil.
A l’inverse, les capteurs actifs, par exemple le LiDAR (Light Detection And Ranging),
envoient une onde électromagnétique artificielle et mesurent le retour de celle-ci.

Figure 4 – Les signatures spectrales caractéristiques de la surface terrestre (source :
GéoBretagne)

Dans un monde idéal pour la télédétection, la nature de la surface terrestre pour-
rait être entièrement caractérisée par les signatures spectrales (Figure 4). En réalité, la
complexité des surfaces naturelles, les effets de l’atmosphère et l’ambiguïté des signatures
spectrales limitent l’utilisation de la télédétection comme unique source d’information
(Steven, 1987). En effet, l’interprétation des images est souvent dépendante d’observa-
tions au sol, des "vérités terrain" qui apportent des variables de contexte allant au-delà de
la mesure radiométrique. Cependant, établir une relation entre les observations in-

11
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situ et satellitaires peut-être difficile à cause de problèmes de correspondance
spatiale ou temporelle ou encore de choix sémantique. Le problème du "mixel" - lorsque
la résolution spatiale est trop grossière pour interpréter un pixel avec une unique classe
- est caractéristique de ces difficultés et montre la nécessité d’une échelle d’observation
intermédiaire.

Intelligence artificielle

L’intelligence artificielle est un ensemble de concepts et technologies tentant d’imiter
les fonctions cognitives de l’être humain. C’est un domaine basé sur l’informatique, l’algo-
rithmique et les statistiques. Deux sous-domaines de l’intelligence artificielle ont largement
contribué à l’automatisation des tâches de photo-interprétation : la vision par ordinateur
et l’apprentissage statistique.

La vision par ordinateur est l’ensemble des techniques qui permettent le traitement et
la compréhension des images numériques afin d’automatiser des tâches de perception vi-
suelle. Elles permettent l’extraction d’une représentation (ou vecteurs de caractéristiques)
utile à la compréhension de l’image. La télédétection a longtemps privilégié les descrip-
teurs radiométriques, tel que le Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), en tant
que vecteurs de caractéristiques expertes. La vision par ordinateur apporte au domaine des
descripteurs spatiaux qui caractérisent à la fois la texture et les relations spatiales entre
les objets, par exemple les descripteurs d’Haralick (Haralick et al., 1973) ou attribute
profiles (Pedergnana et al., 2012).

L’apprentissage statistique (ou automatique) donne la capacité aux ordinateurs d’ex-
traire de la connaissance et d’apprendre des modèles à partir de données. On parle de
tâche de classification si on recherche une variable discrète (ex : une classe associée à
chaque pixel) et de régression pour une variable continue. En général, il y a deux phases.
La première est celle d’"apprentissage" qui consiste à estimer un modèle à partir des don-
nées. La seconde est la phase d’"inférence" où le modèle appris est utilisé pour prédire avec
des données inédites permettant de démontrer la capacité de généralisation du modèle.
Trois types de modèles dominent la littérature scientifique en télédétection : les machines
à vecteurs de support (SVM) (Gehler & Schölkopf, 2009), les forêts aléatoires (RF)
(Belgiu & Drăguţ, 2016) et les réseaux de neurones (Ma et al., 2019). Les deux pre-
miers sont souvent utilisés avec des descripteurs "experts" générés manuellement, alors
que les réseaux de neurones génèrent automatiquement ces descripteurs.

Au début des années 2010’s, les réseaux de neurones convolutifs ou CNN (LeCun et
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al., 2015), à l’interface entre l’apprentissage statistique et la vision par ordinateur, se sont
imposés comme le nouvel état-de-l’art pour une grande partie des tâches de perception vi-
suelle. Un réseau de neurones est l’association, en une architecture plus ou moins complexe,
de "neurones élémentaires", ces derniers établissant une combinaison linéaire des données
d’entrées sur laquelle on applique une fonction d’activation, de préférence différentiable
pour faciliter l’optimisation (ex : sigmoïde, tangente hyperbolique, etc). En ajustant les
paramètres de ces neurones (poids des combinaisons linéaires, paramètres des fonctions
d’activations) lors de l’apprentissage, le réseau peut approximer une fonction complexe.
Dans le cas des CNN, l’opération élémentaire effectuée par les neurones est remplacée par
des filtres de convolution qui vont permettre de décrire le contenu spatial des images. A
la fin des couches de convolution, on rajoute en général un réseau de neurone classique
permettant d’effectuer l’opération souhaitée (classification/régression). Ainsi, l’apprentis-
sage consiste à estimer les paramètres des filtres de convolutions et les paramètres des
neurones de la dernière couche permettant de calculer la sortie. L’avantage principal est
que, grâce aux filtres de convolutions, cela revient à estimer les descripteurs (spatiaux,
spectraux) adaptés au problème posé, conduisant à une solution de bout-en-bout grâce
à des modèles qui intègrent dans leur apprentissage l’ingénierie des descripteurs (tâche
délicate à réaliser qui nécessite usuellement des experts). En télédétection, comme dans
beaucoup d’autres domaines, les CNNs ont un grand succès grâce aux représentations
spatiales-spectrales automatiquement apprises qui se montrent bien souvent plus perfor-
mantes que l’exploitation des descripteurs experts. Dans le chapitre 4, nous présenterons
différentes architectures basées sur les CNNs et en proposerons une pour combiner des
données drones/satellites.

Écologie de la conservation

La conservation des espaces (semi-)naturels consiste en la protection de la biodiver-
sité animale et végétale, ainsi que la conservation de l’intégrité écologique de leurs ha-
bitats, c’est-à-dire préserver les fonctionnalités et continuités des écosystèmes. L’écologie
de la conservation est un champ de recherche qui y est dédié. C’est un domaine multi-
disciplinaire utilisant les principes de l’écologie, la biogéographie ou encore de l’écologie
du paysage. Son objectif est de fournir des principes et outils pour la protection, la gestion
et/ou la restauration de la diversité biologique. Ce domaine est situé entre la science et la
gestion de l’environnement et exige d’agir sans connaissance de tous les faits scientifiques
(Soulé, 1985). Aujourd’hui, des initiatives internationales telles que la CBD (Convention
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on Biological Diversity) et l’IPBES (Intergovernmental Science Policy Platform on Biodi-
versity and Ecosystem Services) ont permis la mise en place de stratégies d’adaptation ou
de réduction de l’impact anthrophique. La CBD a, par exemple, établi les Objectifs d’Ai-
chi, en 2010, qui servent de cadre général sur la biodiversité, mais aussi de plan d’action,
pour les Nations Unies.

Traditionnellement, cette science dépend de relevés de terrain qui sont difficiles à ap-
pliquer à large échelle à cause de leur coût trop important en ressource et en temps. La
télédétection environnementale est une méthode non-invasive qui permet de collecter des
données sur des échelles spatiales et temporelles plus larges que ne permettent les mé-
thodes de terrain. Les synergies possibles entre la recherche axée sur la conservation et la
télédétection ont été reconnues par les deux disciplines (Pettorelli et al., 2014). Des
initiatives comme GEOBON (Group on Earth Observations Biodiversity Observation Net-
works) permettent de faire le pont entre les communautés, par exemple avec l’introduction
des Essential Biodiversity Variables (EBVs) destinée à fournir un cadre conceptuel com-
mun aux scientifiques, gestionnaires et politiques. Les EBVs correspondent à un niveau
d’abstraction entre les observations brutes de bas-niveau, tel que l’imagerie spatiale, et
les indicateurs de biodiversité de haut-niveau utiles à la gestion des territoires (Figure 5).

Figure 5 – Cadre conceptuel des Essential Biodiversity Variables (Pereira et al., 2013)
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Cette thèse s’intéresse à la conservation des prairies humides. Une prairie humide est
un biotope (i.e. un milieu aux conditions écologiques homogènes) de prairie caractérisé
par la présence de plantes herbacées, des joncs, des carex, dont les sols des horizons su-
périeurs sont influencés par les eaux souterraines ou sont temporairement inondés. Ces
milieux d’interface entre écosystème aquatique et terrestre sont souvent des petits objets
à l’échelle du paysage (quelques dizaines à centaines d’ha) mais sont le support de nom-
breuses fonctions hydrologiques, physiques, biogéochimiques et écologiques. Le suivi de
la structure de ces milieux et de l’hétérogénéité de celle-ci dans l’espace et le temps est
essentiel pour leur conservation car l’homogénéisation peut-être un indicateur précoce de
la perte des différentes fonctions, de la richesse spécifique ou encore de la résilience de
l’écosystème (Schmeller et al., 2018). Un focus sera réalisé sur deux éléments struc-
turants des habitats de prairies humides : les dynamiques d’inondation et la
distribution spatiale des communautés végétales.

Problématiques

Face à des objets de petites tailles à l’échelle du paysage comme les prairies humides,
le drone apporte une information à échelle fine qui peut compléter les observations sa-
tellitaires. Ces complémentarités entre les sources de données de télédétection peuvent
ainsi aider à répondre à un enjeu fort du suivi des milieux (semi-)naturels. Pour cela,
l’exploitation de méthodes de traitement avancées faisant appel à l’intelligence artificielle
est requise pour croiser les sources de données et permettent le changement d’échelle.
Ainsi, cette thèse a pour objectif principal d’évaluer l’apport des complémen-
tarités entre drone et satellite pour le suivi par télédétection des prairies
humides. L’hypothèse sous-jacente est que l’utilisation du drone permet une caracté-
risation et une représentation à échelle fine de la structure de ces milieux. Cet objectif
peut être décliné en plusieurs sous-objectifs : 1) Identifier les synergies (ou stratégies de
couplage) et les méthodes de changement d’échelle utiles pour exploiter les complémenta-
rités drone/satellite ; 2) Évaluer les synergies et méthodes identifiées ; et 3) Exploiter les
complémentarités drone/satellite pour améliorer le suivi des prairies humides. Répondre
au premier sous-objectif consistera à dresser un état-de-l’art à travers une revue de la
littérature scientifique tandis que, pour répondre aux deux autres sous-objectifs, des ex-
périmentations seront menées sur les sites des marais du Couesnon qui présentent de forts
enjeux de suivi pour la conservation du patrimoine naturel.

15



Introduction générale

Organisation du document

Ainsi, pour répondre à ces questions, cette thèse est structurée deux parties composées
chacunes de deux chapitres. La première partie développe la problématique de l’utilisation
des synergies drone et satellite pour le suivi des prairies humides :

• Le premier chapitre dresse un état-de-l’art des synergies entre drone et satel-
lite en observation de la Terre à travers une revue de la littérature scientifique
et a pour vocation de répondre au premier sous-objectif. Cette étude permet d’iden-
tifier les principales stratégies utilisées pour coupler ces deux sources de données et
met en évidence des tendances dans l’utilisation de celles-ci et certaines difficultés
dans leur application.

• Le second chapitre se focalise sur les enjeux liés à l’exploitation des complé-
mentarités drone/satellite pour le suivi des prairies humides. La probléma-
tique de la conservation des prairies humides est développée à travers la présentation
de leurs rôles (écologique et économique) et de leurs enjeux. Ensuite, une description
du site d’étude et du jeu de données multi-sources est réalisée. Enfin, des méthodes
de changement d’échelle, identifiées comme pertinentes à notre problématique, sont
présentées.

La seconde partie se concentre sur l’application de deux synergies identifiées dans le
second chapitre pour leur efficacité et encore inexploitées pour le suivi des prairies hu-
mides : la "calibration de modèle" (la donnée drone aide à calibrer un modèle sur les
images satellites) et la "fusion de données" (les deux données sont exploitées simultané-
ment). Elles sont appliquées à la cartographie de la végétation et des surfaces inondées,
indicateurs fondamentaux pour le suivi de l’état de conservation de ces milieux.

• Le troisième chapitre porte ainsi sur la cartographie des communautés végé-
tales où les données drones permettent de calibrer un modèle de classifica-
tion floue. A travers cette étude, l’objectif est d’évaluer l’apport de l’imagerie drone
en tant que donnée intermédiaire entre des relevés phytosociologiques sur le terrain
et l’imagerie satellitaire pour cartographier la distribution spatiale de communautés
végétales. La donnée drone est évaluée à la fois pour sa capacité à fournir une "vérité
terrain" mais aussi à restituer des signatures spectrales considérées comme "pures"
utiles au démélangeage des pixels satellitaires.
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• Le dernier chapitre porte sur la fusion des données drone et satellite pour la
cartographie des dynamiques d’inondation. L’imagerie drone est également
pensée, ici, comme une donnée intermédiaire qui permet de faire le lien entre des
relevés terrain ponctuels (niveau d’eau par piézomètre) et des séries temporelles
d’images satellitaires. Le drone apporte une modélisation de la micro-topographie
du site, une information essentielle pour modéliser finement la distribution spatiale
des surfaces en eau.

Contributions

Comme nous le verrons au cours des différents chapitres, cette thèse a contribué à
répondre aux trois objectifs identifiées dans la problématique :

• Démontrer l’apport des complémentarités entre les systèmes drone et satellite dans
le champ de la télédétection.

• Formaliser les principales stratégies de couplage - synergies - de données drone et
satellite.

• Élaborer des approches de télédétection multi-sources appliquées à l’écologie de la
conservation.

Par ailleurs, un jeu de données multi-échelles unique a été produit pour la cartogra-
phie des prairies humides et est mis à disposition sur la plateforme Indigeo (Houet &
Alvarez-Vanhard, 2021).

Les travaux de cette thèse s’inscrivent dans : le développement de la plateforme CNRS
D2T (Drone, Terrain, Télédétection) dédiée à l’acquisition d’imagerie drone ; le projet
ALICE (Projet Interreg Atlantic Area) dont l’un des objectifs est de développer des mé-
thodes de surveillance des habitats du réseau Natura 2000 ; et enfin l’ANRMATS qui pour
objectif de fournir des approches innovatrices dans la modélisation spatio-temporelle. A
travers le dispositif de la Zone Atelier Armorique, ces travaux ont également été l’objet
de partenariats et d’échanges d’expertises avec le laboratoire d’écologie ECOBIO (CNRS-
UMR 6553) et la communauté de communes du Pays de Dol et de la Baie du Mont-Saint-
Michel, gestionnaire de la réserve naturelle du marais de Sougéal.

Ce travail de doctorat a fait l’objet de plusieurs publications dans des journaux inter-
nationaux à comité de lecture :
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• Alvarez-Vanhard, E. & Houet, T. & Mony, C. & Lecoq, L. & Corpetti, T. (2020).
"Can UAVs fill the gap between in situ surveys and satellites for habitat map-
ping ?". In : Remote Sensing of Environment, Volume 243, June 2020, 111780. DOI :
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Chapitre 1

ÉTAT-DE-L’ART : IDENTIFICATION DES

SYNERGIES ENTRE DRONE ET SATELLITE
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Chapitre 1 – État-de-l’art : Identification des synergies entre drone et satellite

L’utilisation des complémentarités entre drone et satellite est une approche nouvelle
dans le champ de la télédétection. Bien qu’elles soient de plus en plus exploitées, aucune
formalisation n’a encore été effectuée pour établir des stratégies de couplage des données
(i.e. synergies) drone et satellite. L’objectif de ce premier chapitre est donc d’identifier et
formaliser les principales synergies. Nous avons effectué une revue de la littérature scien-
tifique qui a permis de recenser 137 articles publiés dans des journaux à comité de lecture
et traitant de ces complémentarités. Ce corpus documentaire a permis l’identification et la
formalisation de quatre synergies : la "comparaison de donnée", l’"analyse multi-échelle",
la "calibration de modèle" et la "fusion de données". L’état-de-l’art montre les tendances
et limites dans leur utilisation. Le rôle joué par la donnée drone est aussi discuté pour
mettre en évidence l’apport de celle-ci face aux observations satellitaires.

Cette étude a été publiée sous forme d’article de revue dans le journal Science of
Remote Sensing sous l’intitulé "UAV & satellite synergies for optical remote sensing ap-
plications : A literature review".
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UAV & satellite synergies for optical remote
sensing applications : A literature review

ó D.O.I : https://doi.org/10.1016/j.srs.2021.100019

ó Résumé : Unmanned aerial vehicles (UAVs) and satellite
constellations are both essential Earth Observation (EO) systems for
monitoring land surface dynamics. The former is frequently used for its
acquisition flexibility and its ability to supply imagery with very high
spatial resolution (VHSR) ; the latter is interesting for supplying
time-series data over large areas. However, each of these data sources is
generally used separately even though they are complementary and
have strong and promising potential synergies. Data fusion is a
well-known technique to exploit this multi-source synergy, but in
practice, UAV and satellite synergies are more specific, less well known
and need to be formalized. In this article, we review remote sensing
studies that addressed both data sources. Current approaches were
categorized to distinguish four strategies : “data comparison”,
“multiscale explanation”, “model calibration” and “data fusion”.
Analysis of the literature revealed emerging trends, the supply of these
distinct strategies for several applications and allowed to identify key
contributions of UAV data. Finally, the high potential of this synergy
seems currently under-exploited ; therefore a discussion is proposed
about the related implications for data interoperability, machine
learning and data sharing to reinforce synergies between UAVs and
satellites.
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1.1 Introduction

The synergy between UAV and satellite data (UAV/Satellite synergy) is essential for
understanding the dynamics of the Earth’s surfaces (Kuenzer et al., 2015). On the one
hand, these two data sources produce significant volumes of data contributing to the Big
EO Data (P. Liu et al., 2018). Indeed, this exponential production of EO data since the
beginning of the 2000s can be partly explained by the increase in the number of satellites
in orbit (Ghamisi et al., 2019) and the democratization of UAVs due to the decreasing cost
of exploitation (Sun & Scanlon, 2019). On the other hand, each EO system has specific
acquisition features that result from a trade-off between resolutions (spatial, spectral
and temporal), swath (Figure 1.1) and signal-to-noise ratio (Alavipanah et al., 2010).
Pending a new technology with all required features, it is necessary to combine data from
different sources to enhance observations. Satellite constellations and UAV for EO provide
complementary data interesting for a synergy approach.

Current satellite constellations are numerous and offer different trade-offs that can be
grouped into four categories : global monitoring (GM-), environmental monitoring (EM-
), nano- and civilian-satellites. GM-satellites in high orbit (e.g. MODIS Terra or NOAA
AVHRR) or geostationary satellites have high temporal frequency, which makes it possible
to provide daily to infra-hourly data at coarse spatial resolution (>100 m). EM-satellites
(e.g. Landsat or Sentinel-2) are balanced in their resolutions, providing high temporal
data (few days) with high spatial (10–100 m) and spectral (ca. ten bands) resolutions.
These first two categories of satellites provide long-term data time-series, for example,
up to 50 years for the Landsat legacy. Next, nano-satellites (e.g. Planet), due to the
large number of them placed in low orbit, provide daily global coverage at high spatial
resolution (1–10 m) but with a lower data quality that does not satisfy all applications.
Finally, civilian-satellites (e.g. Pleiades or Ikonos) are low-orbit spaceborne satellites with
sensors that provide data at very high spatial resolution (VHSR ; <1 m) but with low
spectral resolution (5 bands), and whose cost limits the achievement of global coverage
and dense time series. Globaly, optical remote sensing (RS) satellites have little flexibility
in their acquisition features, for example they are constrained by cloud cover, view angle
or acquisition time.

Remote sensing by UAV (RS UAV) has emerged due to the development of robotics,
computer vision and sensor miniaturization (Colomina & Molina, 2014). The openness
of data-acquisition skills (Milas et al., 2018), due to the development of micro-UAVs
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Figure 1.1 – Resolution requirements (temporal, spatial, spectral and swath) in the
main application fields of remote sensing and data source supply. Information based on
Briottet et al., 2011, Riihimäki et al., 2019, Transon et al., 2018, and X. Zhu et al.,
2018. EO : Earth Observation ; EM : Environmental Monitoring ; GM : Global Monitoring ;
sat. : satellite ; LC : Land Cover ; LU : Land Use.

(i.e. weight less than a few kg), changes the paradigm of RS by giving end-users the
ability to control acquisition features. Ultraspatial resolution (centimetric to millimetric)
and acquisition flexibility are the strengths of RS UAV. The ability of UAVs to acquire
data close to the surface allows such spatial resolution but also the ability to be quasi-
independent or less-affected by clouds. UAV flexibility allows acquisition conditions to
be chosen : the type of sensor, angles of view, spatial resolution, time and frequency
of acquisition. The choice of acquisition dates and times is an essential characteristic
for certain applications, such as monitoring biological, hydrological or geomorphological
dynamics (Abdullah et al., 2018 ; Fytsilis et al., 2016 ; Müllerová et al., 2017).
However, RS UAV has the disadvantage of having a smaller swath (a few km2), often
because of its low energy reserves and the legislation needed to protect air traffic and
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people safety and privacy (Cracknell, 2017).
Finally, UAVs offer a different and complementary profile to satellites. There are com-

plementarities in resolution between UAV and satellite acquisitions, particularly in spatial
and temporal resolution and swath (Figure 1.1), as well as advantages and disadvantages
of using each vector (Table 1.1). For example, although RS UAV has high acquisition
flexibility, it requires a ground operator, management of large volumes of data and pre-
processing, while satellite data are easily available on web-based platforms and are gene-
rally ready to analyze. Furthermore, UAV provides data at a resolution unreachable by
satellite but cannot rival the latter’s observed extent and remains constrained in particu-
lar territories by national and/or international legislation. Between these two sources of
RS data, advantages of the former appear to compensate for disadvantages of the latter,
and vice versa, revealing a strong potential for synergies. Moreover, it is considered ne-
cessary to use this synergy (Vihervaara et al., 2017 ; X. Zhu et al., 2018) to bridge the
gap between the abilities of EO systems and the data needs of different application fields
(Figure 1.1).

Features/EO sytem UAV Satellite

Flexibility High Low
Cloud dependence No Yes
Direct meteorological constraint Wind and precipitation No
Pre-processing High Analysis ready data
Operator required Yes No
Data management High Low
VHSR cost Low High
Payload Interchangeable Permanent
Legislation Restrictive None

Table 1.1 – General features of UAV and satellite vectors. Advantageous features are in
bold.

To our knowledge, there is no review of the literature that analyzes UAV and satellite
synergies. The synergy between multi-resolution RS data has already focused on the
complementarity of satellite and airborne data (P. Liu et al., 2018 ; J. Zhang, 2010),
however the complementarities between UAV and satellite are more specific (Kakooei
& Baleghi, 2017). We therefore attempt to fill this gap in the scientific literature by
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reviewing these synergies. This review categorizes four types of strategy, identify emerging
trends and key contributions of UAV data. Then a discussion is proposed to overpass
current limits and to fully exploit the potential of this synergy.

1.2 Méthodes

1.2.1 Literature review process

This review aimed to collect, in the most exhaustive way, peer-reviewed articles that
dealt simultaneously with UAV and satellite data. To this end, the Google Scholar, Science
Direct and Web of Science databases were queried for the period 2000–2019. Articles were
first selected using the following query :

”UAVsyn”AND”Satellitesyn”

with UAVsyn and Satellitesyn corresponding to a list of synonymous terms or well-
known sensor names (Appendix A). A total of 495 articles were found in this search. By
analyzing the entire corpus, articles that mentioned the two data sources but did not
deal with them were eliminated. The remaining articles were then filtered to retain only
those that dealt with optical data acquired by a passive sensor (panchromatic, RGB, mul-
tispectral and hyperspectral) and related to the study of the Earth’s surface (excluding
studies of the atmosphere and oceans, which have other specific characteristics). Ultima-
tely, the corpus of our study was based on 137 articles published in peer-reviewed journals
(Appendix A).

1.2.2 Categorization in strategy types

To guide future studies in the exploitation of UAV/Satellite synergies, we categori-
zed articles of our corpus. Our categorization approach distinguished different strategies
according to a three-criteria hierarchical decision tree (Figure 1.2).

The first criterion distinguishes weak and strong synergies (Figure 1.2) based on the
degree of data integration. The synergy will be strong if combining the data provides more
information than using each data source separately (“1 + 1 = 3”) (Pohl and Genderen,
1998). Conversely, weak synergy, called “data comparison”, compares only advantages and
disadvantages to determine which data source is the most suitable (“UAV or Satellite”)
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Figure 1.2 – Hierarchical decision tree for categorizing UAV/Satellite strategies.

for the application under study (Figure 1.3A). Data combination in this category is for
visual or quantitative comparison but does not help in the final interpretation.

Among the strong synergies (Figure 1.2), the second criterion distinguishes studies
whose observation object is the same for both UAV and satellite acquisitions from those
whose object is not the same. The latter refers to the “multiscale explanation” strategy, in
which the objects observed by UAVs and satellites are at different spatio-temporal scales,
generally with a different spatial extent. Information extracted at a finer resolution for a
small site is used to explain the information for a larger extent that contains the former.
Generally, these studies observe an object precisely by UAV and use satellite data to
obtain the more global context in which this object is located. The data are therefore
processed separately, and the extracted information is then used together to improve the
scientific interpretation (Figure 1.3B).

The last criterion distinguishes studies that develop models (e.g. classification, regres-
sion or detection) based on only one data source (“UAV for Satellite”) from those based
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Figure 1.3 – Diagram of UAV/Satellite strategies.
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on both sources (“UAV and Satellite”). The former defines “model calibration” strategy,
i.e. one data source is used to calibrateingion by inference a model based on the other
source (Figure 1.3C). Two sub-categories are distinguished : qualitative (e.g. hard classi-
fication) and quantitative (e.g. regression or soft classification). The first generally refers
to labeling satellite pixels by interpreting UAV data. While the second refers mainly to
the use of raw (e.g. reflectance) or derived (e.g. biophysical variables) numerical values
from UAV data to calibrate a satellite-based model. In a few rare cases, the roles of UAV
and satellite data are reversed.

The last type of strategy, “data fusion”, concerns studies in which new data are pro-
duced from a model based on both UAV and satellite data (Figure 1.3D). These methods
make it possible to improve the resolution of each data source. There are several ways
to fuse data by coupling or complementing spatial, spectral and temporal resolutions. In
general, fusion techniques in RS can be classified into three categories according to the
degree of fusion (Zhang, 2010) : pixel-level, feature-level and decision-level.

The bibliographical analysis on which this review is based was performed with the help
of a reading grid (Appendix A). Using this grid, a variety of information was extracted
(e.g. application field, strategy type, data type, methods).

1.3 Résultats

1.3.1 Emerging trends

The recent emergence and growing interest in UAV/Satellite synergies was evident
from the bibliographical analysis (Figure 1.4A). The first articles addressing this synergy
emerged in 2008, which logically coincided with the democratization of UAVs. Interest
in this practice remained modest for several years, accumulating barely 19 articles by
2013. From 2014-2019, the number of studies increased considerably, reaching 37 articles
published in 2019.

Reviewed studies were unevenly distributed among the strategy categories (Figure
1.4B). Of the 137 articles, 29% compared only UAV and satellite data and thus exhibited
weak synergy. However, when the synergy was strong, “model calibration” strategy was
most common, at 48% of the articles (qualitative and quantitative pooled). “Multiscale
explanation” and “data fusion” strategies were under-represented (9% and 10% of the
studies reviewed, respectively). The undefined category represented only 0,7%, one me-
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Figure 1.4 – Distribution of studies that address UAV/Satellite synergies. A) Number of
articles published from 2008-2019 ; B) Distribution of studies among the strategies identi-
fied ; C) Distribution of articles among the main application areas of Earth Observation.

thodological article about multiscale data fusion. Figure 1.5 shows that the UAV/Satellite
synergy emerged with the “calibration model” strategy and evolved with it. The “data
comparison” appeared later, in 2012, and seemed to evolve slightly. The “multiscale ex-
planation” appeared relatively early but remained punctual. And lately, the “data fusion”
appeared in 2014, and although present every year until 2019 it seemed to evolve poorly.

Application fields were also unevenly distributed among the strategy categories (Fi-
gure 1.4C). Ecology and precision agriculture were the main fields of application of these

29



Chapitre 1 – État-de-l’art : Identification des synergies entre drone et satellite

Figure 1.5 – Distribution of the strategy categories in the period 2008–2019.

synergies, representing respectively 48% and 26% of the reviewed articles. While ecology
was based mainly on “model calibration” strategy, precision agriculture used all strategies,
with a slight preference for “data fusion”. Although ecology was the field with the most
UAV/Satellite synergies, it had no “multiscale explanation” strategy study for the period
studied. Less common fields of applications like geosciences and disaster were frequent
over time, unlike applications in archaeology, urban and water resources that were rare
and punctual. It can be seen that these less common fields of application were mainly
strategies through “data comparison” or “multiscale explanation".

Optical data used for these synergies came mainly from EM- and civilian-satellites,
while nano- and GM-satellites were rarely used (Figure 1.7A). This may be due to the
recent release of nano-satellites and to the coarser spatial resolution of GM-satellites
than that of UAVs (i.e. the scale factor is too high). Overall, 58% of the studies revie-
wed used open-source satellite data such as Sentinel-2, Landsat, Gaofen or MODIS, thus
demonstrating the contribution of open-source data to this synergy. On the UAV side,
multi-rotor UAVs seemed to be used more than fixed-wing UAVs, although a large percen-
tage (30,7%) of the articles did not mention the characteristics of the UAV used (Figure
1.7B). Although, 10% of articles did not mention the types of UAV optical data collected
(RGB, multiscpectral or hyperspectral) it seems that RGB data was more used for strong
synergies, and multispectral data for “data comparison” (Figure 1.6). On average, UAVs
provided a resolution of 26 cm in a range of 0.2–500 cm depending on the application,
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with a median of 8 cm. The scale factor between UAV and satellite data therefore varied
from 2-20,000, with a median of 100.

Figure 1.6 – Types of UAV optical data used among strategies.

1.3.2 Strategy types

1.3.2.1 “Data comparison” strategy

“Data comparison” is a weak synergy in which data are not combined to improve
interpretation. In comparativet studies the specific features of UAVs and satellites are
identified, and thus their complementary nature is highlighted (Figure 1.1).

Satellites provide data with a larger extent that UAVs cannot achieve (Jacobsen,
2012 ; Rau et al., 2014). They cover areas that are difficult for UAVs to access, such as
urban areas (Müllerová et al., 2016) or conflict zones (Matoušková et al., 2016).
Moreover, standardization of the pre-processing of satellite data (analysis-ready data)
facilitates and accelerates the processing of these data (Müllerová et al., 2016). In ad-
dition, UAVs provide low-cost VHSR data that reveal fine patterns such as inter-row and
intra-plot variability in vineyards (Aleem et al., 2019 ;Matese et al., 2015), the fine mor-
phology of glaciers (Fugazza et al., 2015), and even small water bodies (Cândido et al.,
2016). This VHSR also makes it possible to isolate the study object from areas that could
interfere, such as adjacent bare soils (Aleem et al., 2019) and shadows (Rupasinghe
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Figure 1.7 – Types of satellites (A) and UAVs (B) used for UAV/Satellite synergies.

et al., 2019), which can bias the spectral signatures of vegetation. The low cost of the
technology makes this vector particularly attractive ; however, according to Ruwaimana
et al., 2018 UAVs are cost-effective for acquisitions only for long-term monitoring. Finally,
the flexibility of UAVs is a major asset when acquisitions must be made at a specific date
or time, as may be the case for precision agriculture to determine the addition of inputs
(Brinkhoff et al., 2018 ; Jurečka et al., 2018), or to perform rapid assessment during
climate events and natural disasters, such as landslides (Casagli et al., 2017).

To conclude the comparison of UAVs and satellites, the choice of data source depends
mainly on the scale (extent, resolution) of analysis and the objective of the study. The
features required for the study (e.g. ground resolution, temporal frequency, types of ac-
quisition, extent) will guide the choice of data source the most, but it may also depend
on the study’s organizational and financial conditions (Jacobsen, 2012). Among these
comparative studies, 19% of them considered strong UAV/Satellite synergies the most in
their perspectives.
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1.3.2.2 “Multiscale explanation” strategy

The “multiscale explanation” strategy combines the observation scales of each data
source to interpret the data better. This complementarity was used mainly for natural
risk management (33%), geosciences (25%) and archaeology (25%). In natural risk mana-
gement, this approach enables, for example, relations between the presence of gullies and
agro-industrial development to be established (Aït Hssaïne et al., 2011). The satellite
is thus used to obtain information about the dynamics of changes in land occupation and
use, while the UAV provides fine-scale analysis of the gullies via photo-interpretation and
analysis of digital surface models (DSM) generated by photogrammetry (Aït Hssaïne
et al., 2011 ; R. Wang et al., 2016). In geosciences, a study of yardangs in a desert envi-
ronment showed that UAVs can be used to extract morphological features, while satellites
provided information about their spatial distribution (Y. Zhao et al., 2018). In archaeo-
logy, satellite imagery is used either for prospection studies (Huanyu Ding et al., 2016)
or to contextualize an archeological site in its environment (Gruen et al., 2012 ; Lin
et al., 2011), while UAVs reveal details of archeological sites that are invisible even from
the ground (Lin et al., 2011) and provide spatial description in three dimensions (Gruen
et al., 2012 ; Huanyu Ding et al., 2016). And, an original use of this approach made
it possible to study coastal dynamics both physically and socially (Papakonstantinou
et al., 2019). Satellite data provided information on the evolution of the coastline and geo-
morphological changes of available beaches, while UAVs counted and characterized tourist
infrastructure on these beaches. Finally, through this strategy, satellites make it possible
to analyze spatial or temporal patterns, contextualize or locate at a regional scale, while
UAVs provide additional information, often in the DSMs produced by photogrammetry,
or refine the characterization of the study objects.

1.3.2.3 “Model calibration” strategy

“Model calibration” uses one data source to calibrate a model (qualitative or quanti-
tative) based on the other data source. Among the articles classified as strong synergies,
it was the most frequent strategy, with 70% of the articles (“data comparison” excluded)
and was widely used by applications in ecology and precision agriculture (Figure 1.4B).

Typically, the qualitative approach allowed satellite-based classification (or post-classification
(Nhamo et al., 2018)) to be made using labelled samples from UAV data. Labels can be
determined by : 1) photo-interpretation by an expert, 2) thresholding of metrics (e.g.
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spectral indices or biophysical parameters) or 3) automated classification (pixel or object
oriented) that can be supervised or not. These labels are then used to calibrate super-
vised classification models. Those produce land-cover or land-use maps and thus provide
information about landscape structure like the spatial distribution of habitats, and can
help for change detection like deforestation in wooded systems (Marx et al., 2017). For
example, Szantoi et al., 2017 used this strategy to map land cover and land use and
quantify loss of primary forest to assess their impacts on orangutan habitat in Indonesia.

The quantitative approach uses numerical values directly from UAV data to calibrate
a satellite-based model. Usually, the numerical values extracted are (bio)physical para-
meters of the surface (e.g. chlorophyll content or aboveground biomass) derived from
spectral measurement (S. Zhang et al., 2019) or from photogrammetrically estimated
height models (e.g. tree height (St-Onge & Grandin, 2019)). But UAV data may also
have other natures, such as land-cover rates for sub-pixel validation of soft classification
models to estimate the fraction of vegetation cover (Melville et al., 2019 ; Riihimäki
et al., 2019), for example to improve estimation of flooded areas (Xia et al., 2017) or de-
tection of invasive species (Kattenborn et al., 2019). Lastly, raw radiometric data can
be used directly to calibrate spectral unmixing models. For example, Alvarez-Vanhard
et al., 2020 used pixels considered to be “pure” (not mixed) extracted from UAV data to
calibrate an unmixing model of wet grassland habitats based on Sentinel-2 data.

A specific case of the “model calibration” strategy is the data intercalibration where the
spectral signature is modeled (Figure 1.8). The intercalibration needs a reference dataset
to calibrate the rest of the dataset. This reference can be the satellite data to calibrate
a finer resolution (Houborg & McCabe, 2018) or the UAV data, itself calibrated by
in-situ spectroradiometer measurements, to calibrate the satellite data (Padró et al.,
2018).

In most cases, UAV data were used in addition to in-situ data. Generally, these vali-
dation data were integrated in a nested model. For example, Xia et al., 2017 used in-situ
surveys to validate an object-oriented UAV classification that then facilitated selection
of “pure” pixels for a satellite-based spectral unmixing model, as well as to obtain inde-
pendent training and validation data. However, 32% of the studies used UAVs to replace
in-situ surveys, and thus depended only on interpretation of VHSR images. Some stu-
dies compared the influence of the use of in-situ data to that of UAV data. For example,
Forster et al., 2018 demonstrated that UAVs can be used with confidence to provide
ground truth for producing thematic maps. Spence et Mengistu, 2016 showed that
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Figure 1.8 – Diagram of the “data calibration” strategy.

an intermittent-stream detection model calibrated with in-situ data was more accurate
than a UAV-calibrated model, but the latter was more robust. Finally, Melville et al.,
2019 and Liang et al., 2017 were specific cases who calibrated a UAV-based model with
satellite data.

1.3.2.4 “Data fusion” strategy

“Data fusion” can be considered as the strongest synergy because it tries to use the
features of each data source fully to create new data. This strategy, although little used,
was nonetheless explored by the precision agriculture field (Figure 1.4), which aims to
extract the land cover and biophysical features of vegetation cover at a fine resolution.

Two-thirds of “data fusion” strategy articles were pixel-level studies with the objective
of creating an enhanced-feature dataset by combining one or more resolutions of each
source. The most basic method is the densification or completion of time series. For
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example, using a multi-source time seriesNikolakopoulos et al., 2019 mapped evolution
of the coastline, and Firla et al., 2019 estimated intra-seasonal variations in the penguin
population in Antarctica. More elaborate approaches combine two dimensions :

• Spatial-spectral (also known as super-resolution (Yue et al., 2016)) : Jenerowicz
et al., 2017 used the Gram-Schmidt pansharpening method with Landsat imagery
to improve the spectral resolution of low-cost UAV sensor imagery and thus signifi-
cantly improve the accuracy of land-cover classification. Hassan-Esfahani et al.,
2017 improved the spatial resolution of Landsat imagery by a factor of four through
supervised learning using UAV image patches. Thus, high-frequency details in each
band and their derivatives can be recovered from Landsat imagery.

• Spatial-temporal (X. Zhu et al., 2018) : Pioneering studies demonstrated the contri-
bution of spatial-temporal fusion, especially the Spatial Temporal Adaptive Reflec-
tance Fusion Model algorithm (Gao et al., 2006). Gevaert et al., 2014 combined
UAV hyperspectral data with a Formosat-2 time series to derive biophysical para-
meters (leaf area index and chlorophyll content) of potato crops and make consistent
predictions with fine spatial patterns. In the same vein, H. Liu et al., 2019 fused a
sparse UAV time series with a denser time series from the Planet nano–satellite to
estimate grassland forage production finely.

• Spectral-temporal : Gevaert et al., 2015 used Bayesian theory to fill in missing
spectral information in multispectral satellite data with hyperspectral data from a
UAV. The Spectral-Temporal Response Surface model designed in their study pro-
vided continuous spectral reflectance at high temporal frequency. The results gene-
rated correlated well with spectral measurements in the field (r = 0.953) and allowed
for derivation of biophysical variables (leaf area index and chlorophyll content) that
were consistent with the observations.

The remaining one-third of the studies used a feature-level fusion approach with a
less classic approach. For example, Kakooei et Baleghi, 2017 used different UAV and
satellite view angles to assess post-disaster damage on buildings. Using oblique images
obtained by the UAV, they extracted features on building facades, while satellite imagery
provided features on roofs. These features were fused to estimate damage levels. Another
application in change detection used a method for near real-time detection (Fytsilis et
al., 2016) that compared features of UAV data to those of historical satellite data in order
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to detect potential changes in a territory. The method developed was presented as being
robust to differences in spatial and spectral resolution and misregistration issues. Finally,
decision-level fusion, although having interesting potential (Atkinson, 2013), was not
used at all with UAV and satellite data.

1.3.3 Key contributions of UAV data

In this synergy, UAVs played a “bridging role” by complementing and magnifying the
potentials of in-situ and satellite data (Figure 1.9). UAVs provided new data that can be
acquired only by this vector and thus provided a single intermediate observation scale.
This characteristic allowed UAVs to play three types of roles according to the strategies :
(1) explanation, (2) validation and (3) completion of satellite data.

Explanation was a major use of RS UAV within the UAV/Satellite synergy. It consis-
ted of providing complementary data (e.g. VHSR or DSM) to reveal inaccessible details
or unseen from space or on the ground. In-situ observations made by experts or a network
of sensors are generally precise but punctual (Gamon, 2015), while satellite observations
cover large areas but have a resolution that remains too low to be interpreted properly wi-
thout in-situ information. Although these two observation scales complement each other,
pairing them remains however uncommon because of the difference in surface of the areas
they observe (Alvarez-Vanhard et al., 2020). Between the two scales, UAVs provide
spatially explicit local data that reveal spatial patterns of prime importance to study
processes using satellite measurements (Fawcett et al., 2020 ; Gamon, 2015). This role
of UAVs was particularly highlighted in the “multiscale explanation” strategy, but it also
forms the basis of all strong UAV/Satellite synergies.

The validation role consisted of using UAV data as “ground truth” (or “drone truth”)
and relied on UAVs’ ability to explain satellite data. This was the main purpose of UAV
data in this synergy in particular via the “model calibration” strategy. UAV data can
be used in synergy with in-situ data in a nested model or can replace them. As mentio-
ned, UAV data can replace in-situ observations for applications in which the object to
be detected was clearly identifiable, such as water bodies (Góraj et al., 2019 ; Tschudi
et al., 2008), the fraction of plant cover (Bian et al., 2016) or certain invasive species
(Elkind et al., 2019 ; Martínez-Sánchez et al., 2019). Indeed, UAVs provided spa-
tially explicit data fine enough for experts to identify elements of the landscape directly.
Moreover, UAVs had the advantage of covering modest to large areas quickly and can
easily reach the least accessible environments. In the current era of data-driven models
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Figure 1.9 – Distribution of Earth Observation systems by spatial scale (resolution and
spatial extent), based on Riihimäki et al. (2019) (Riihimäki et al., 2019). Ultrahigh : <1
m, High : 1–10 m, Medium : 10–100 m, Coarse : >100 m.

developed by non-parametric supervised learning methods (e.g. random forest, support
vector machine or neural networks), UAVs can play a key role in providing “ground truth”.
Indeed, validation data are critical in these methods, but the heavy logistical involvement
required for large-scale acquisitions reduces the potential of such approaches. UAVs pro-
vide an affordable solution for acquiring ground-truth data to analyze or calibrate satellite
data. Carbonneau et al., 2020 showed that this approach is valid, robust and allows for
hydrogeomorphological analysis to be extended to the regional scale by applying locally
trained models to new satellite data. The transferability of the models needs to be assessed
more widely in terms of seasonal and interannual variability and also between different
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geographical areas. Nonetheless, this approach should be tested on other applications.
Lastly, the completion role of UAVs lied in their ability to fill gaps in satellite data.

Spontaneous UAV acquisitions made it possible to fill temporal gaps in sparse satellite
time series (Mengmeng et al., 2017) and to produce change-detection maps in near-real
time (Fytsilis et al., 2016). It can also fill spatial gaps, e.g. in which optical satellite data
were degraded by cloud cover. UAVs can provide data under clouds, which is particularly
useful in tropical areas where cloud cover is frequent for long periods of the year. Through
fusion methods, UAVs can improve spatial, temporal or spectral resolutions of satellite
data by providing a complementary dimension. These methods were still rarely used at
the scales of observation provided by UAVs, but the first applications (Gevaert et al.,
2015 ; Gevaert et al., 2014 ; H. Liu et al., 2019) show high potential that can open
the field toward new applications that require very high resolutions, such as monitoring
hydrological regimes, phenological traits of plants or degradation states of environments.

1.4 Discussion

1.4.1 A still under-exploited synergy

The analyses made in this paper have highlighted interesting synergies between UAV
and satellite data. However, to our opinion, current synergies are not fully exploited and
one can go a step forward to go beyond the validation purpose of UAV data and exploit
together UAV and satellite data. Today this mutual exploitation is limited to some studies
mainly for the two following reasons : interoperability is not obvious and UAV/Satellite
synergies often answer to a specific use case without the aim of fully exploring its potential.
These two points are discussed below.

1.4.1.1 Data interoperability remains challenging

The quality and interoperability of satellite data are guaranteed by the Committee
on Earth Observation Satellites (CEOS), whose original function was to standardize data
formats and ensure the validation, inter-calibration and inter-comparison of satellite pro-
ducts. For UAV data, however, there is no guarantee of data quality since the data-
acquisition skills are transferred to users. Acquisition and pre-processing protocols can
vary among users and sensors, which does not guarantee consistent data, thus making
multi-source interoperability difficult. Ensuring this interoperability is an important chal-
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lenge because models based on the synergy between UAV and satellite data are sensitive
to the quality of the input data (Belgiu & Stein, 2019 ; Carbonneau et al., 2020 ;
Mengmeng et al., 2017). Intercalibrating data (geometric and radiometric) and estima-
ting uncertainty in multisource models are therefore essential steps to ensure the quality
of the results from this synergy.

Misregistration between data from one or more sources causes errors in analysis at
different spatial and temporal scales. To ensure the quality of analyses, sub-pixel geo-
metric intercalibration is necessary (Fytsilis et al., 2016 ; Pohl & Genderen, 1998).
Although pre-processing UAV and satellite data provides sub-pixel inter-band and inter-
date co-registration, their different resolutions imply calibrations of different orders (cen-
timetric and metric, respectively). Methods for automatically georeferencing multisource
data can ensure this consistency. For example, the multi-scale SIFT (Scale-Invariant Fea-
ture Transform)-RANSACT (RANdom SAmple Consensus) methods (Oh et al., 2011)
automatically generate tie points to locate the data correctly using an affine transforma-
tion, or optical flow methods (Brigot et al., 2016) which do not use tie points and are
effective for multimodal datasets.

Using the full optical spectrum (multispectral or hyperspectral) through different sen-
sors requires ensuring consistency between these radiometric measurements, which re-
mains a challenge in itself. Indeed, reflectance values may vary depending on the type of
sensor (wavelength, vignetting), acquisition protocol (angle of view, ground resolution),
environmental conditions (atmosphere, topography) and corrections made to the data
(Schaepman-Strub et al., 2006). For example, the bi-directional reflectance distribu-
tion function of the surface can be ignored and considered as Lambertian for observations
at low spatial resolution (satellite), which is not the case for UAV observations, whose
high variability in reflectance values is due to the heterogeneity in the optical properties
and 3D structure of the surfaces, which leads to heterogeneous observation geometries
(Stark et al., 2016 ; Stow et al., 2019). Moreover, low-cost UAV sensors may have li-
mitations or defaults that are not yet well known and that make it difficult to combine
them with satellite data (Fawcett et al., 2020). These differences in reflectance measure-
ments between UAV and satellite observations must therefore be considered because they
influence multi-scale models. In the absence of absolute reflectance measurements, radio-
metric intercalibration is an effective solution for multi-sensor interoperability as seen in
the section “Model calibration” strategy.

Despite data correction and intercalibration, measurement uncertainty can persist and
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must be considered as it propagates into the scales of fusion or nested inference models.
For example, Solazzo et al., 2018 used Monte-Carlo simulations to estimate uncertainty
in a dune-volume prediction model based on UAV data and express it in a satellite-based
model.

Up to now, these questions of interoperability and intercalibration have strongly limi-
ted the nature of exploitation of the synergies between UAV and satellite images.

1.4.1.2 An unexplored potential

From our review, it seems that the potential of the UAV/Satellite synergy is currently
not fully exploited : (1) several scientific fields do not take enough advantage of this sy-
nergy, (2) the capacities of the different EO systems are under-exploited, and (3) stronger
synergies are less used.

Ecology and agriculture scientific fields have been mainly involved in the exploitation
of UAV/Satellite complementarities, unlike other earth observation fields (geosciences,
disaster, archaeology, water resource or city monitoring) that generally require less im-
portant resolutions (Figure 1.1). However, a breakthrough can be anticipated in these less
common fields. For example, Antoine et al., 2020 highlight the challenge of combining
different observation scales for geosciences and disaster purposes, and identify combined
workflow between space-based and UAV data as a proper solution.

EO systems used in this synergy are under-exploited, in particular for UAV capacities.
First, EM-satellites are most used, certainly because these data are open (e.g. Sentinel-2,
Landsat and Gaofen) and their observation scales provide good complementaries with
UAV data. Yet, nano- and civilian-satellites are interesting in particular for the “data
fusion” strategy in view of similarities and the low scale factor with UAV data, but their
cost remains a barrier. Then, the use of UAV data is too limited to RGB, leaving the high
potential of optical RS still unexploited. Specific characteristics of the observation geo-
metry remain little used but have an interesting potential to improve characterization of
surface reflectance properties, such as anisotropy (Martonchik, 1994 ; Roosjen et al.,
2017 ; Su et al., 2007). Similarly, optical properties of the surface observable by multis-
pectral sensors vary and are related to acquisition conditions (e.g. wavelengths, viewing
angle, ground resolution) ; thus, the flexibility of UAVs does not yet appear to be fully
exploited and new applications that use both UAVs and satellites that may lead to new
types of synergies remain to be discovered and developed. Lastly, technological advances
related to the installation of LiDAR and hyperspectral sensors on satellites or UAVs will
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also increase the potential of this synergy.
Currently, this synergy remains in the “UAV or Satellite” and the “UAV for Satellite”

paradigms. The former corresponds to the “data comparison” use case, whose purpose is
well summarized by the question of Abdullah et al., 2018 : “Can UAVs replace Satel-
lites ?”. This purpose can finally be seen as opposed to a synergy. The latter paradigm
refers to the “model calibration” strategy using UAV data for a validation purpose. Al-
though this strategy is efficient to answer scientific questions, we think this way is not
optimal and doesn’t keep information from the multiscale observations. Actually, UAV
data is often reduced to a label or up-sampled to satellite spatial resolution losing fine
spatial patterns. The strongest synergies “multiscale explanation” and “data fusion” are
strategies preserving information from each source, and should be more explored to move
towards a new paradigm : “UAV and Satellite”.

1.4.2 Towards a stronger exploitation of synergies

From the previous section one observes that UAVs have completed satellite images for
validation, completion or explanation purposes but these two sources of data have not
that much been used together for fusion issues. This is to our opinion due to the fact
that :

• The questions of interoperability are tricky ;

• Usually UAV are acquired for a specific application and no more exploited then ;

• Fusion requires advanced methodologies not easily accessible.

From this latter point, it is important to outline that since several years, spectacular
advances in machine learning and especially with deep neural networks have enabled a
breakthrough in the processing of massive and heterogeneous spatial data.

1.4.2.1 Machine learning for UAV/Satellite fusion

The idea behind deep learning is to construct a neural network composed of a large
number of layers, enabling to model very complex relations between inputs (multi-source
data) and outputs (estimation of parameters, labels, etc). Though the idea is old, the
progresses in the recent years come from the fact that we have now enough data and
associated computational resources to train such complex networks (and then to condition
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the optimization processes associated with the large number of calibration parameters to
estimate). In addition, some theoretical progresses on the definition and optimization of
such networks have opened a wide range of applications. The reader can find in (Yan
et al., 2015) a general introduction to deep learning.

As for the processing of spatial data, the state of the art network for assigning a label
to an image is the well-known CNN (Convolutional Neural Network). Since then, many
architectures, either adapted to assign a label to each pixel (Fully Convolutional Networks
and variants (Long et al., 2015)), to deal with unstructured data (Qi et al., 2017) or to
time series (fazle_lstm_2017) for example have been proposed. More recently, the
community is also focusing on the fusion of complex data, as for example Zhenfeng et
Cai, 2018 in the context of satellite images. The great quantitative improvements have
encouraged researchers to explore the fusion of heterogeneous sources and some studies
using UAV have already been proposed (Barrero & Perdomo, 2018 ; W. Liu et al.,
2019). Obviously we encourage the community to explore this point and to fully exploit
the synergies between UAV and satellites.

Associated with these new methodological insights, the open access to data is also a
trend the community has to follow.

1.4.2.2 Facilities for multisource workflow

The UAV/Satellite synergy has the potential to overcome current limitations of EO
systems. However, the complementarities of the data sources are not sufficient for this
potential to be fully exploited. The combined workflow between UAV and satellite data
must be facilitated and adapted to the Big EO Data. To achieve this, facilities are needed
to ensure the Findability, Accessibility, Interoperability, and Reusability (FAIR principles)
(Wilkinson et al., 2016) of data and methods. In this section, we discuss current initia-
tives that contribute to this vision of an open and reproducible EO science.

There is a trend to the openness of satellite data which are now easier to find due
to the multiplication of downloading platforms based on the model of ESA’s Coperni-
cus program. Conversely, sharing of UAV data is not following this trend to the same
degree. The difficulty in sharing UAV data is understandable given the large number of
suppliers who acquire data with specific objectives. The lifespan of UAV data is therefore
currently limited to a single use, although it could be used more widely for global appli-
cations if they would become open-access. Nonetheless, initiatives such as Open Aerial
Map or the GEOSS platform allow UAV data to be shared freely. At European level, the
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INSPIRE directiv requires public authorities to make their environmental spatial data
open and accessible on the internet. This directive also concerns public bodies producing
ortho-imagery by UAV. For example in the West of France, the spatial data infrastructure
Indigeo contributes to this effort by sharing UAV data among other geodata. However,
the free sharing of data raises the issue of personal data and privacy that are accessible
through VHSR UAV imagery, i.e. information allowing the direct identification of natu-
ral persons (e.g. identifiable faces), or indirect (e.g. number plates) and private property.
For example, in the European Union, the diffusion of data must be done in conformity
to the General Data Protection Regulation (GDPR) which prohibits the diffusion and
processing of personal data without the consent of the person, owner or manager of a pro-
perty. Lastly, data sharing must be accompanied by explicit description of the acquisition
conditions based on the model of the Spatio Temporal Asset Catalog initiative (STAC),
which facilitates queries of spatial data. Indeed, as mentioned, interoperability must also
be achieved for the radiometric measures, which depend on the acquisition conditions.
These metadata and their meanings are widely transmitted for satellite products but,
again, it is not yet standard for UAV products.

Finally, infrastructure such as EO Data Cubes (EODCs) facilitate and formalize the
integration, processing and analysis of Big EO Data, thus contributing to the reproduci-
bility of EO science (Giuliani et al., 2019). EODCs provide an architecture that brings
together different spatial databases to facilitate data storage and manipulation. Many ini-
tiatives have emerged this decade, such as Open Data Cube (Lewis et al., 2017), Google
Earth Engine (Gorelick et al., 2017), JEODPP (Soille et al., 2018) or Rasdaman
(Baumann et al., 2019). However, each initiative has its own architecture, which is not
compatible with the others. OpenEO addresses this problem by providing an API (Appli-
cation Programming Interface) that generalizes connections between users and EODCs.
Recently, in addition to these initiatives, code sharing on platforms such as GitHub has
contributed greatly to strengthening this synergy by contributing to the development
of new algorithms and making it possible to test them on new datasets. Although this
practice remains rare, some applicable contributions to this synergy exist (Carbonneau
et al., 2020 ; Tan et al., 2019).
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1.5 Conclusion

The scientific literature was reviewed to guide future studies that wish to use the
strong complementarities between UAVs and satellites. Overall, 137 articles published in
peer-reviewed journals were collected. This corpus of literature made it possible to identify
four main strategies : “data comparison”, “multiscale explanation”, “model calibration”
and “data fusion”. These four types of synergy helped in filling the gap between sensor
capacities and the data needs in EO applications. However, this categorization was specific
to the corpus of this review and will aim to evolve with future applications. In just a
few years, this synergy emerged with various strategies and applications. Through this
bibliographical study highlighted the following trends :

1. Ecology was the main application area that used this synergy and used mostly the
“model calibration” strategy.

2. A significant part (29%) of UAV/Satellite synergies were weaks (“data comparison”).

3. “Multiscale explanation” and “data fusion” strong synergies were under-exploited.

4. RS UAV can replace in-situ surveys for basic applications.

5. UAV capacities offered greater potential than what was currently used.

We concluded that the UAV/Satellite synergy evolved quickly and provided proper
solutions to answer scientific questions in need of multiscale observations. However, this
potential was under-exploited using mainly UAV data for validation purposes. We sug-
gest to the scientific community to explore “multiscale explanation” and “data fusion”
strategies to fully exploit these multiscale data. Advances in multisource interoperability,
data sharing and machine learning will help move towards these stronger synergies.
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Chapitre 2 – Le potentiel des synergies drone/satellite pour le suivi des prairies humides

2.1 Introduction

Pour être réussie, une application de télédétection doit avoir des objectifs compatibles
avec le potentiel technique. Ici, nous analysons le potentiel des synergies drone/satellite,
vu précédemment, pour le domaine de l’écologie de la conservation, appliqué à la gestion
des prairies humides. Ce chapitre aborde donc en détail les aspects thématiques et métho-
dologiques pour identifier des points de correspondance. Dans un premier temps, sont mis
en évidence les problématiques et enjeux liés aux suivis des milieux de prairies humides.
Plus particulièrement, les paramètres étant à la fois des indicateurs de l’état de conserva-
tion du milieu et mesurables par télédétection sont identifiés. Ensuite, le site d’étude et
ses enjeux sont présentés. Dans un deuxième temps, les méthodes de changement d’échelle
identifiées comme adaptées à nos problématiques sont explicitées. La collection de données
multi-sources nécessaires aux expérimentations est présentée dans une dernière partie.

2.2 Les problématiques et enjeux du suivi des prai-
ries humides

Les prairies humides sont des milieux "ouverts", constituées d’une végétation herba-
cée et caractérisées par l’engorgement temporaire en eau du sol où elles sont installées.
En France, elles sont considérées principalement comme des milieux humides 1 ou zones
humides au sens de la définition de la convention de Ramsar :

[...] des étendues de marais, de fagnes, de tourbières ou d’eaux naturelles ou
artificielles, permanentes ou temporaires, où l’eau est stagnante ou courante,
douce, saumâtre ou salée, y compris des étendues d’eau marine dont la pro-
fondeur à marée basse n’excède pas six mètres.

Ces milieux sont reconnus pour leurs fonctions de régulation hydraulique (ex : régula-
tion des crues, recharge des nappes), de maintien de la qualité du milieu (ex : régulation
des nutriments, stockage des micro-polluants), de régulation climatique (ex : stockage
du carbone) ou encore pour leurs fonctions biologiques (ex : biodiversité, corridors écolo-
giques). Ils apportent également une valeur économique (pâturage et fauche), scientifique,
récréative (ex : loisirs naturalistes, chasse) et paysagère. De nombreuses études ont permis
d’évaluer la valeur des services écosystémiques des habitats humides et de concrétiser ainsi
la perte monétaire importante engendrée par la dégradation ou la disparition des services

1. Milieux humides ou zones humides ? (2020)
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et fonctions qui y sont associés (Costanza et al., 1997 ; Schuyt & Brander, 2004).
En France métropolitaine, les prairies humides couvrent environ 1 million d’hectares, soit
près des deux tiers des milieux humides majeurs 2. On les retrouve en général à proximité
des cours d’eau (prairie en zone alluviale), parfois dans une dépression (dépressions li-
moneuses, dépressions en montagne, prairies humides dunaires). Par l’importance de leur
superficie, elles représentent un enjeu majeur pour le maintien des zones humides dans un
contexte agricole plus respectueux de l’environnement.

2.2.1 Structure et fonctionnement d’une prairie humide

La structure et le fonctionnement de l’écosystème de prairie humide sont principale-
ment régis par divers paramètres de l’hydropériode (Figure 2.1). L’hydropériode est liée
aux variations de flux hydriques et correspond à l’évolution dans le temps du niveau d’eau
libre à proximité immédiate de la surface du sol, en dessous ou au-dessus de celle-ci. Les
paramètres en question sont la durée et la période d’inondation, la date(s) ou périodes
d’exondation, la hauteur d’eau et également la durée de la période de saturation du sol
en eau et donc d’anoxie (Bonis, 2014).

Les conditions hydriques et les variations du sol amènent à une alternance des périodes
d’inondation et d’assec qui sont caractéristiques des zones humides. Cette alternance per-
met aux végétations aquatiques et terrestres de coexister le long du gradient d’hygrophylie
(Figure 2.1). On aura tendance à retrouver une végétation mésophile dans les zones les
plus hautes, une végétation méso-hygrophile dans les zones partiellement inondées et une
végétation hygrophile dans les zones inondées en permanence. Cependant, on peut retrou-
ver sur les mêmes emplacements différents types de végétation. Dans ce cas, les espèces
utilisent l’habitat différemment. Ce sont les différents paramètres de l’hydropériode qui
vont agir comme filtre en fonction du cycle des plantes et donc sélectionner les espèces de
façon particulière (Bouzillé et al., 2001 ; Casanova & Brock, 2000 ; Violle et al.,
2005). Ce gradient environnemental est propice à une stratification de la végétation sous
forme de ceintures de communautés végétales avec des transitions graduelles , décrites
comme des écotones, où une communauté est progressivement remplacée par une autre.
Ainsi, les motifs spatiaux de la répartition des espèces végétales (comme des surfaces
inondées) sont flous, rendant leur délimitation dans l’espace difficile (Figure 2.2).

Un habitat de zone humide est soumis à des processus d’évolution naturelle qui le

2. Centre de ressource des milieux humides (2015)
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Figure 2.1 – Structure végétale et flux hydriques d’entrée et de sortie en milieu humide.

conduisent sur le long terme à disparaître au profit d’un habitat moins humide. Ce phé-
nomène de succession écologique est principalement mené par des processus d’atterrisse-
ment et de comblement liés à l’accumulation progressive de la matière organique au sol.
Cette accumulation de biomasse non dégradée augmente le niveau du sol, diminuant ainsi
les niveaux d’eau. Des espèces moins hygrophiles peuvent alors se développer et on ob-
serve également une colonisation par des ligneux hygrophiles tels que le saule ou l’aulne.
Le développement de cette végétation accélère encore le phénomène de comblement en
produisant davantage de biomasse jusqu’à la fermeture du paysage. Pour empêcher ce
processus, des activités agricoles de fauches et de pâturages sont maintenues.

Finalement, la structure et le fonctionnement des prairies humides sont principale-
ment liés à leur fonctionnement hydrologique mais sont maintenus grâce aux pratiques
agricoles (Kołos & Banaszuk, 2018). Caractériser les différents paramètres de l’hydro-
période est susceptible de fournir des éléments d’interprétation décisifs pour apprécier,
comprendre et anticiper l’effet du régime hydrique sur la diversité végétale et sa dyna-
mique (Bonis, 2014) mais aussi la diversité animale, comme la présence d’oiseaux migra-
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Figure 2.2 – Descriptions des motifs de la répartition des espèces végétale le long d’un
gradient environnementale (Feilhauer et al., 2020). (a) et (b) Distributions des espèces
le long d’un gradient environnemental. Les probabilités d’occurrence des espèces changent
en fonction des exigences écologiques des espèces et des processus de la communauté. (c)
Description de la composition des espèces sous forme de communautés végétales distinctes
(classes).

teurs (Schaffer-Smith et al., 2018 ; Skagen & Knopf, 1994 ; Żmihorski et al., 2016).
L’étude de ces paramètres est également essentielle pour mieux comprendre les fonctions
hydrologiques des prairies humides, telles que la rétention des inondations, la recharge
des nappes souterraines (Hayashi et al., 2016) et les cycles des éléments biogéochimiques
(Bates et al., 2014). Enfin, du point de vue des activités agro-pastorales, les conditions
hydrologiques influencent la capacité de production de biomasse de la prairie en limitant
la croissance végétale ou par des changements de composition floristique (Bonis, 2014).
Elles déterminent également le calendrier de l’activité de pâturage et de fauche réalisées
en condition sèche.
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2.2.2 La gestion des prairies humides : entre patrimoine naturel
et activités agro-pastorales

Les enjeux de gestion d’une zone humide dont le fonctionnement naturel est modi-
fié par des facteurs anthropiques sont complexes. Il s’agit principalement de réduire les
impacts liés aux activités anthropiques en mettant en place des mesures de gestion qui
maintiennent le mieux possible l’habitat de zone humide fonctionnelle sur le long terme.
Ce maintien artificiel permet de bloquer les processus naturels et donc les phénomènes
de successions écologiques. Bien que discutable sur le plan éthique, on peut considérer
qu’il est de notre responsabilité de conserver les milieux humides, dans un contexte de
régression forte de leurs superficies à l’échelle globale. Le risque est la perte à la fois
d’une biodiversité inféodée au milieu, d’habitats, de corridors écologiques et de nombreux
services écosystèmiques, aux conséquences difficilement réversibles.

Dans le cadre de la restauration ou de la conservation d’une zone humide, la mesure de
gestion la plus importante à mettre en place est la surveillance et la gestion des niveaux
d’eau. En effet, c’est le degré d’alimentation en eau et son maintien qui conditionne le
bon fonctionnement du milieu. A côté de cela, les phénomènes de comblement et d’at-
terrissement liés à un développement rapide de la végétation peuvent être régulés par le
rétablissement ou le maintien de pratiques agro-pastorales extensives, comme la fauche
annuelle ou le pâturage. Ces méthodes de gestion ont démontré leur efficacité en terme de
régulation de la biomasse produite ainsi que la limitation du développement des ligneux
en zone humide, à condition de respecter un chargement adapté (Kołos & Banaszuk,
2013, 2018). Cependant, ces pratiques peuvent créer une pression de sélection sur le pool
d’espèces végétales, par exemple par une fauche précoce ou par la sélection des espèces
végétales pâturées par les animaux.

2.2.3 Les indicateurs de suivi écologique

Suivre l’état de conservation de ces milieux à travers des indicateurs est essentiel pour
une bonne gestion. Il existe de nombreux indicateurs de suivi, nécessitant souvent des
relevés de terrain. La télédétection peut être un proxy pour certains indicateurs. Dans
cette thèse nous nous intéressons à deux d’entre eux :

• Le suivi des communautés végétales. Cet indicateur est important car la végéta-
tion est essentielle pour plusieurs raisons : 1) les communautés végétales structurent
les habitats dont dépendent les biocénoses associées, 2) elles constituent un excellent
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descripteur biologique du fonctionnement des hydrosystèmes, et 3) elles comptent
un certain nombre d’espèces d’intérêt patrimonial et certains groupements végétaux
constituent des habitats d’intérêt communautaire. La méthode privilégiée pour cet
indicateur est le relevé phytosociologique.

• Le suivi des dynamiques d’inondations. La caractérisation des hydropériodes
est indispensable car elles sont un préalable au développement des autres carac-
téristiques propres à la zone humide. Les hydropériodes sont caractérisées par des
variations des niveaux d’eau à la surface et sous le sol. Seules les variations à la sur-
face sont visibles par télédétection. Généralement, les niveaux d’eau sont mesurés
ponctuellement à l’aide de piézomètre ou de mire graduée.

Les états-de-l’art des approches de télédétection en tant que proxy du suivi des com-
munautés végétales et de la dynamique d’inondation sont dressées dans les parties 3.1 et
4.1, respectivement. Ces indicateurs sont souvent représentés sous forme de catégories qui
ne restituent pas la nature graduelle de la structure d’une zone humide (Guo et al., 2017).
À travers nos travaux, nous exploiterons les synergies drone/satellite afin de produire des
proxys de la structure de cet écosystème plus représentatifs de la nature graduelle de
celui-ci. Ces proxys peuvent ensuite être utilisés comme des indicateurs de biodiversité de
plus haut niveau (voir Figure 5 de l’introduction générale), tel que l’indice d’habitat des
espèces qui quantifie les changements qui surviennent dans les habitats d’une espèce et
fournit une estimation des pertes potentielles de populations et/ou des augmentations du
risque d’extinction.

2.3 Méthodologies appliquées aux synergies drone/satellite

2.3.1 Les méthodes de changement d’échelle

Afin de répondre à la problématique du suivi des prairies humides, nous exploitons
les complémentarités entre drone et satellite. Cependant, exploiter plusieurs sources de
données de télédétection sous-tend l’utilisation de méthodes de traitement plus ou moins
avancées. En effet, en fonction du niveau d’intégration que l’on souhaite entre les données,
on peut aller de la simple comparaison de caractéristiques pour une synergie faible jus-
qu’aux méthodes de fusion de données les plus avancées pour les synergies les plus fortes.
À travers la revue de la littérature scientifique, nous avons constaté que l’approche la
plus exploitée est l’utilisation de modèle de classification calibré par une "vérité drone".
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Cette approche bien qu’elle soit efficace pour de nombreuses applications, ne suppose pas
une intégration forte des deux sources de données. En revanche, les synergies les plus
fortes qui permettent le changement d’échelle sont sous-exploitées (voir Figure 2.3). En
télédétection, on entend par changement d’échelle, l’amélioration des résolutions spatiale,
spectrale et temporelle ou encore de l’étendue spatiale. Dans cette thèse, nous nous inté-
ressons au changement d’échelle rendu possible par les complémentarités entre drone et
satellite. En considérant les caractéristiques respectives des systèmes drone et satellite,
une synergie forte semble résider dans l’amélioration de la résolution spatio-temporelle 3.
Les stratégies de couplage par "calibration de modèle" et "fusion de données" s’y prêtent
et une large gamme de méthodes sont exploitables. Plusieurs familles de méthodes de
changement d’échelle existent (Atkinson, 2013 ; Du, 2018 ; Ghamisi et al., 2019). Nous
considérons ici les approches par démélangeage spectral et super-résolution.

Figure 2.3 – Fréquence des méthodes exploitées par les différentes stratégies de couplage.
Les méthodes rapportant au changement d’échelle sont identifiées par le cercle rouge. STF :
Spatio-Temporal Fusion ; STRS : Spectral Temporal Response Surface

3. Mais certaines études ont montré, également, le potentiel de synergie pour l’amélioration spectral-
temporelle (Gevaert et al., 2015) et spatial-spectral (Jenerowicz & Woroszkiewicz, 2016)
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2.3.1.1 Démélangeage spectral

La faible résolution spatiale d’images de télédétection implique que le signal mesuré
d’un pixel est souvent un mélange des signatures spectrales de différents matériaux pré-
sents au sein de l’aire couverte par la résolution au sol, on parle alors de "mixel". Le
démélangeage spectral est alors le processus qui permet de décomposer un signal me-
suré en une collection de spectres assimilés comme "purs", les endmembers, et d’estimer
leurs abondances respectives dans un "mixel" (Du, 2018). Ainsi, en mesurant ou approxi-
mant des endmembers qui compose une scène, il est possible grâce à ces méthodes de
retrouver l’information de composition à l’échelle sub-pixelique. Ces méthodes sont fré-
quemment utilisées pour traiter l’imagerie hyperspectrale (F. Zhu, 2017) mais elles sont
également exploitables pour l’imagerie multispectrale (Melville et al., 2019 ; Pacheco
& McNairn, 2010). Le lecteur trouvera dans la thèse de Simon Rebeyrol (Rebeyrol,
2021) un point de vue complet sur l’état des recherches en démélangeage spectral.

Les endmembers peuvent être estimés ou bien apportés par des mesures auxiliaires ou
des banques de spectres connus. Dans le cadre de la complémentarité drone/satellite, nous
supposons que le drone grâce à la THRS permet de délimiter précisément des zones sans
mélange et mesurer des spectres "purs". Les endmembers apportés par le drone peuvent
alors permettre le démélangeage des pixels satellitaires à plus large échelle.

2.3.1.2 La super-résolution

La Super-résolution (SR) traite également du problème de la faible résolution spatiale.
Elle a pour but de trouver une transformation, souvent une fonction de déconvolution,
qui permet de passer de la basse (LR) vers la haute résolution (HR) d’une image. C’est
un problème ancien qui n’a pas encore été résolu, car c’est un problème "mal posé" qui a
des solutions multiples. Il existe différents types d’approches (J. Yang & Huang, 2011) :
modéliser directement la fonction de déconvolution, l’apprendre à partir de multiples
images LR d’une même scène pour en reconstruire une donnée plus résolue, exploiter de
nombreux couples d’images LR/HR visualisant la même zone et avec les mêmes bandes
spectrales, ou encore exploiter un couple LR/HR d’une même zone mais sans les mêmes
bandes spectrales pour reconstruire une donnée HR sur de nombreuses bandes spectrales.
Nous nous intéressons ici à ces dernières approches basées sur la fusion de données qui
utilisent une information HR pour aider la reconstruction (Garzelli, 2016 ; Ghamisi
et al., 2019). Par exemple, la fusion spatio-spectrale tel que le pan-sharpening utilise une
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image panchromatique HR pour améliorer la résolution spatiale d’une image multispec-
trale LR, ou la fusion spatio-temporelle exploite le lien entre des images LR et HR à une
date t0 pour reconstruire une image HR à partir d’une image LR à une date t1.

Aujourd’hui, les réseaux de neurones, méthodes basées sur l’apprentissage, constituent
l’état-de-l’art de la SR (W.Yang et al., 2019), comme pour beaucoup d’autres tâches de la
vision par ordinateur, et ils forment un cadre adapté à la fusion de données de télédétection
(Audebert et al., 2018 ; Y. Liu et al., 2018). Le lecteur trouvera dans la thèse de Nicolas
Audebert (Audebert, 2018), un état-de-l’art complet sur l’application des réseaux de
neurones en télédétection. En SR, contrairement aux approches classiques, les réseaux de
neurones ne requièrent pas de définir des règles de fusion ou de changements d’échelles,
laissant le soin au modèle de les apprendre à partir des données. Dans la perspective de la
synergie drone/satellite, on a d’un côté le satellite qui apporte des images multispectrales
LR de manière systématique et le drone qui peut apporter une information HR localement.
Les réseaux de neurones seront alors utiles pour bien combiner cette information, comme
cela sera abordé dans le chapitre 4.

2.3.2 Les réseaux de neurones convolutifs

Les architectures adaptées aux images s’appuient sur les réseaux de neurones convo-
lutifs (CNN pour Convolutional Neural Network en anglais). Au lieu de construire des
réseaux de neurones qui connectent tous les pixels entre eux, l’idée consiste à estimer
les paramètres d’un ensemble de filtres de convolutions permettant de mieux décrire le
contenu de l’image par rapport au problème posé. Dans son architecture initiale (Le Cun
et al., 1989), chaque couche effectue une série de convolutions de tailles fixes sur la couche
précédente puis une réduction de la taille des images. La convolution est une opération
élémentaire consistant à modifier la valeur d’un pixel en fonction de celle de ses voisins.
L’étape de réduction de la taille des images vise quant à elle à ne garder que l’information
la plus importante et à introduire un aspect multi-échelle. En effet, en ne changeant pas
la taille du filtre mais en réduisant celle des images, les convolutions s’appliquent sur une
emprise spatiale de plus en plus grande. Les coefficients des opérations de convolution
sont appris sur une base de donnée labélisée. Bien que de nombreux filtres de convo-
lution pré-définis existent en traitement d’images (moyennes, gradients, texture, etc) et
peuvent être utilisés pour mieux représenter les données, le principe ici est d’estimer les
paramètres de chaque filtre en fonction du problème posé. Ainsi, les meilleurs filtres (ou
descripteurs) sont estimés pour la tâche à effectuer. On parle alors d’apprentissage de
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descripteurs ("feature learning") et c’est cette capacité des réseaux à ajuster les descrip-
teurs pour un problème posé qui font une partie de leurs succès. Il est ainsi possible de
s’affranchir de la difficile tâche de définition "manuelle" des descripteurs mais ceux-ci sont
appris. L’architecture du réseau initial type CNN est visible sur la Figure 2.4.a : chaque
couche effectue une série de convolutions et de réductions des images d’entrées. Ainsi, à
la dernière couche, le vecteur de descripteur obtenu est très adapté au problème posé. il
s’agit alors d’encodage de l’information. Le problème de classification/régression, appli-
qué à ces données encodées, devient alors plus simple et est résolu à l’aide d’un réseau de
neurone à une seule couche (dernière partie de la Figure 2.4.a).

Figure 2.4 – Architectures des Convolutional Neural Network (a) et des Fully Convolu-
tional Network (b).

Cette version initiale, communément nommée CNN vise à identifier une valeur (une
classe, une quantité) pour une image entière. Si une information en chaque pixel est
souhaitée, il faut alors ajouter un réseau de déconvolution qui va, à partir des données
encodées, les déconvoluer en adaptant les filtres de déconvolution au problème à traiter. De
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tels réseaux, nommés encodeurs/décodeurs sont visibles sur la Figure 2.4.b et on obtient,
en sortie, une donnée par pixel de l’image. On parle alors de réseaux convolutionnels
pleinement connectés, ou FCN en anglais (pour Fully Convolutional Networks). Il existe en
pratique de nombreuses architectures basées sur les convolutions/déconvolutions (resnet,
alexnet, googlenet, etc) qui diffèrent en fonction du nombre de bandes spectrales, de
convolutions, de couches, des données sur lesquelles les paramètres sont calibrés. Parmi
les architectures populaires, le réseau UNet est un des plus connus (cf. Figure 2.5). Il
s’agit d’un réseau type encodeur/décodeur mais ici, à chaque couche de la déconvolution,
l’information issue de la résolution correspondante au niveau de l’encodage est concaténée
(cela est illustré par les flèches sur la Figure 2.5). Cela permet, tout au long de la phase de
déconvolution, de mieux prendre en compte le contexte spatial. En effet, si par exemple
on cherche à obtenir une segmentation en chaque pixel, s’appuyer uniquement sur des
déconvolutions ne permettrait pas de prendre en compte de manière précise les contours. A
l’inverse, ajouter l’image d’entrée à la dernière couche (et les images encodées aux couches
précédentes) permet de capter également ces détails. Par ailleurs, les expérimentations ont
démontré qu’un plus petit nombre de données était nécessaire pour l’apprentissage, par
rapport à un réseau FCN classique.

2.3.3 La logique floue

La télédétection, dans ses approches classiques, tend souvent à discrétiser les éléments
de la surface terrestre. Les cartes ainsi produites représentent donc une classe unique
pour chaque pixel de l’image et tracent des limites nettes entre les entités. Ces approches
s’avèrent parfois limitées en raison d’une part d’une sémantique pouvant être ambiguë
(amenant de l’incertitude sur la nature des classes) et d’autre part en raison de la nature
directement floue ou graduelle des objets d’étude. La logique floue et sa notion de sous-
ensemble flou a pour but de permettre des gradations dans l’appartenance d’un élément
à une classe, c’est-à-dire d’autoriser un élément à appartenir plus ou moins fortement à
cette classe. Cette notion permet l’utilisation de catégories aux limites mal définies ou le
passage progressif d’une propriété à une autre.

Comme nous l’avons vu précédemment, la structure des milieux humides est de nature
extrêmement graduelle. Afin d’obtenir dans une restitution cartographique plus proche
de la réalité, des approches méthodologiques permettant une représentation floue doivent
être privilégiées. Concernant, la cartographie des communautés végétales, l’utilisation du
démélangeage spectral doit permettre de représenter chaque catégories en terme d’abon-
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Figure 2.5 – Architecture du modèle UNet (Ronneberger et al., 2015) du type Fully
Convolutional Network.

dance et donc mettre en évidence les espaces de transition graduelle (écotones). Enfin,
pour la cartographie des surfaces inondées, le paramètre de hauteur d’eau (paramètre
continu) sera préféré à celui d’extension spatiale (classification binaire) car il permet de
mieux appréhender le gradient d’hygrophylie.

2.4 Site d’étude et données

2.4.1 Site d’étude : Les marais du Couesnon

2.4.1.1 Les marais de la basse vallée du Couesnon

Les marais du Couesnon sont situés à une vingtaine de kilomètres de l’exutoire du
bassin versant du Couesnon (Figure 2.7). Ils occupent une plaine alluviale dans laquelle
transite la majeure partie des eaux provenant du bassin. Ils font partie des marais périphé-
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riques de la Baie du Mont-Saint-Michel, site du réseau européen Natura 2000. A l’échelle
de la baie, ce vaste ensemble humide est l’un des plus préservés et fait figure de site à
enjeux en terme de conservation de la biodiversité. Les marais du Couesnon sont essentiel-
lement composés de prairies (78% de l’espace) au caractère plus ou moins hygrophile. Ils
peuvent se découper en quatre sous-ensembles distincts, aux caractéristiques paysagères
et aux modes de gestion spécifiques : le marais du Mesnil (190 ha), le marais de Sougéal
(285 ha), le marais d’Aucey-Boucey (290 ha) et le marais de la Folie (172 ha). Ce site est
particulièrement intéressant car il fait l’objet d’un suivi scientifique depuis 2006 en tant
que "entité marais" de la Zone Atelier Armorique (ZAAr).

Figure 2.6 – Localisation du site d’étude. Fond de carte à gauche : Altitude (IGN). Fond
de carte à droite : Image Pléiades à la date du 11-06-2017 (Kalidéos, CNES).
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2.4.1.2 La réserve naturelle régionale du marais de Sougéal

Nous nous intéressons plus particulièrement à la réserve naturelle régionale du marais
de Sougéal, inscrite sur la rive gauche du Couesnon. Ce site, de 175 ha pour sa partie
communale et de 130 ha pour sa partie privée, constitue la partie centrale de la zone
humide de la basse vallée du Couesnon. Cette prairie humide réhabilitée est maintenue
artificiellement ennoyée plusieurs mois dans l’année afin de permettre à une faune et une
flore spécifique de s’y développer. Le détail sur la structure de cet habitat, c’est-à-dire
la distribution et la composition floristique ainsi que les dynamiques hydrologiques du
site sont détaillés dans les sections 3.2.1 et 4.2.1, respectivement. Nous présentons, ici,
le patrimoine naturel, les fonctionnalités écologiques ainsi que les modes de gestion de la
réserve naturelle.

ó Le patrimoine naturel et les fonctionnalités écologiques du marais

Le marais de Sougéal joue un rôle écologique primordiale à l’échelle de la baie du
Mont-Saint-Michel et de la basse vallée du Couesnon.

Il est, d’abord, une source remarquable de biodiversité floristique et faunistique. Il
abrite 360 espèces floristiques différentes au sein des prairies et des milieux aquatiques,
dont la présence de quelques espèces d’intérêt patrimonial majeur comme le flûteau na-
geant (Luronium natans) qui bénéficie d’une protection nationale. Cette diversité pro-
vient, à la fois, de sa proximité avec le littoral et de la double influence des coteaux et du
Couesnon qui apportent respectivement des eaux pauvres et riches en nutriments. Du côté
faunistique, le marais abrite également plusieurs espèces d’amphibiens et près de 60% des
espèces d’odonates de Bretagne.

De plus, le marais joue des rôles primordiaux pour le maintient de nombreuses espèces.
Il constitue une frayère pour plusieurs espèces piscicoles dont le Brochet (Esox lucius). Le
site de Sougéal est également un site favorable à l’accueil des oiseaux d’eau. A l’échelle de
la baie, il constitue le principal site de stationnement migratoire pour plusieurs espèces,
comme la Sarcelle d’été (Anas querquedula). En plus de son patrimoine naturel, le site
préserve un patrimoine culturel à travers des modes de gestion traditionnels.

ó Gestion de la réserve naturelle

Afin de préserver les intérêts patrimoniaux du marais de Sougéal, le site a été labellisé
«Réserve naturelle régionale – Espace remarquable de Bretagne » par le Conseil régional

61



Chapitre 2 – Le potentiel des synergies drone/satellite pour le suivi des prairies humides

Figure 2.7 – Illustrations du paysage du marais de Sougéal (photos de Thomas houet et
Emilien Alvarez-Vanhard) : a) Paysage en période d’assec, b) Paysage en période humide,
c) Ceintures de végétation, et d) Nid de Foulque macroule (Fulica atra).

de Bretagne 4. Ainsi, la réserve est gérée par la communauté de commune du Pays de Dol
et de la Baie du Mont-Saint-Michel qui a pour rôle le maintien des habitats, des espèces
et de la fonctionnalité du site.

La fonctionnalité du marais est préservée, notamment, via la gestion des niveaux des
eaux qui est effectuée à l’aide de porte à flots et d’un réseau de canaux. La gestion

4. Réserve naturelle régionale du Marais de Sougéal, Région Bretagne (2019)
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hydraulique est actuellement calée sur le cycle de reproduction du Brochet et les périodes
de pâturage. Le site est maintenu inondé en hiver et une vidange progressive est effectuée à
partir de la mi-avril, ce qui correspond également aux périodes d’hivernage et de migration
prénuptiale des oiseaux d’eau mais reste trop précoce pour leur nidification.

Les habitats du marais sont préservés par différentes mesures. D’abord, les prairies
herbacées sont maintenues grâce à un mode de gestion traditionnel : le pâturage collectif.
Cette pratique est réglementée via une mesure agroenvironnementale et climatique qui
permet de maintenir le milieu ouvert sans créer de déséquilibre lié au surpâturage. Ensuite
l’habitat aquatique est entretenu, notamment, via le curage des canaux où se développe
le flûteau nageant ce qui évite le comblement de ceux-ci et la colonisation par d’autres
espèces végétales. Enfin, la mise en défend de pâturage de certains secteurs permet une di-
versification des habitats. Cette pratique favorise le développement d’autres groupements
de végétaux qui sont de potentiels sites de ponte pour certains oiseaux et invertébrés.

2.4.2 Collection de données multi-sources

À travers cette thèse, des observations satellitaire, drone et in-situ du site des marais
du Couesnon ont été rassemblées (voir Figure 2.8). Ce jeu de données multi-source et
multi-échelle doit permettre d’appliquer et d’évaluer les synergies drone/satellite dans le
cadre du suivi de prairies humides.

Les observations satellitaires Sentinel-2 et Pléiades proviennent, respectivement, du
pôle de données et de services surfaces continentales Théia et du dispositif Kalidéos bre-
tagne du Centre Nationale d’Études Spatiales (CNES). Les observations drones ont été
acquises via la plateforme CNRS D2T (Drone, Terrain, Télédétection) hébergée au sein de
l’UMR LETG-Rennes. Enfin, les observations in-situ ont été réalisées grâce à un partena-
riat avec l’UMR ECOBIO : Cendrine Mony, Aude Ernoult et Lucie Lecoq ont réalisés les
relevés floristiques, et Guillaume Bouger a assuré les relevés des sondes piézométriques,
installées dans le cadre de la ZAAr.

Cette section présente les principales données exploitées : les produits Sentinel-2 et
drone. Les données auxiliaires (ex : Pléiades) et in-situ qui ont été utilisées pour des
études spécifiques seront décrites dans les chapitres où elles sont exploitées.
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Figure 2.8 – Caractéristiques de la collection de données multi-source.

2.4.2.1 Collecte de données satellites : produits Sentinel-2

La constellation Sentinel-2 (Dechoz et al., 2015) fait partie du programme Copernicus
financé par l’ESA. Elle a été conçue pour fournir des informations de suivi opérationnel
pour des applications en environnement et sécurité. La mission a pour objectif : (1) de
fournir des acquisitions multispectrales globales et systématiques à haute résolution spa-
tiale et temporelle ; (2) fournir une continuité à la série de satellite multispectral SPOT
(Satellite Pour l’Observation de la Terre) ; et (3) fournir des observations pour la nouvelle
génération de produits opérationnels tel que l’occupation du sol, des cartes de détection
du changement d’occupation, et des variables géophysiques et biophysiques.
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La constellation est composée du satellite Sentinel-2A lancé en 2015 et Sentinel-2B
lancé en 2017. Les satellites sont équipés d’un instrument multi-spectral (MSI) avec 13
bandes spectrales du visible et proche infrarouge jusqu’au moyen infrarouge (Tableau 2.1).
Le MSI est un imageur push-broom 5 avec une ouverture de F/4, une distance focale de
0.6 m et des capteurs CMOS (Complementary Metal Oxide Semi-conductor). En fonction
des bandes la résolution spatiale varie de 10 m à 60 m avec un champ de vue (ou fauchée)
de 290 km. Ces satellites possèdent une durée de vie minimale de 7,25 années. Ce sont des
satellites à orbite polaire et synchronisés avec le soleil à une altitude de 786 km. Les deux
satellites sont déphasés de 180° permettant des acquisitions tous les 5 jours au niveau
de l’équateur. L’angle d’observation est constant entre les acquisitions pour assurer des
séries temporelles de données de qualité et consistante.

La qualité des produits Sentinel-2 du pôle de données Théia est au niveau L2-A, c’est-
à-dire que la géométrie et la radiométrie des données sont corrigées (voir Annexe B).
Ainsi, cette donnée fournie des images avec une information sur la réflectance du "haut de
la canopée" et avec une erreur géométrique estimée à 12.5 m. La collecte de ces données
est effectuée par téléchargement automatique à l’aide d’un script fournit par le CESBIO 6.

2.4.2.2 Collecte de données drone : matériels et protocole d’acquisition

Dans le cadre de cette thèse et du développement de la plateforme D2T, j’ai acquis les
compétences de télépilote de drone qui m’ont permises d’assurer l’acquisition d’une partie
des données drone, l’autre partie ayant été acquise par Thomas Houet. Dans le cadre d’un
financement Action Spécifique de l’Université Rennes 2, une série mensuelle de données
drone (multispectrale, RGB, MNT) a pu être acquise sur une année hydrologique entre
2018 et 2019 (Figure 2.9). Les données sont accessibles sur l’infrastructure de données
géographiques du LETG : Indigeo (Houet & Alvarez-Vanhard, 2021).

Cette partie détaille le matériel utilisé et les protocoles pour la production d’ortho-
images multispectrales et de Modèle Numérique de Terrain (MNT) par drone.

ó Drone : aile-volante eBee

Les drones utilisés pour les acquisitions sont des aile-volantes (eBee+ et eBeeX , voir
Figure 2.10.a) d’une envergure de 110 cm et d’un poids de 1,1kg. L’avantage de la voilure

5. Un imageur push-broom consiste en une ligne de capteurs disposés perpendiculairement à la direction
de vol de l’engin spatial. Cette technologie a l’avantage de capter plus de lumière grâce à un temps de
pose plus long (cf. earthobservatory.nasa.gov)

6. https://github.com/olivierhagolle/theia_download
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Bandes Sentinel-2 Longueur d’onde
centrale (nm)

Bande
passante
(nm)

Résolution
spatiale (m)

B1 - Aérosol côtier 442.7 21 60
B2 – Bleu 492.4 66 10
B3 – Vert 559.8 36 10
B4 – Rouge 664.6 31 10
B5 – Végétation "red edge" 704.1 15 20
B6 – Végétation "red edge" 740.5 15 20
B7 – Végétation "red edge" 782.8 20 20
B8 – PIR 832.8 106 10
B8A – PIR "étroit" 864.7 21 20
B9 – Vapeur d’eau 945.1 20 60
B10 – SWIR – Cirrus 1373.5 31 60
B11 – SWIR 1613.7 91 20
B12 – SWIR 2202.4 175 20

Table 2.1 – Caractéristiques spectrales et spatiales des bandes de l’instrument multis-
pectrale (MSI) de Sentinel-2.

fixe est la forte endurance qui permet au drone de couvrir de grandes portions du territoire
(jusqu’à quelques centaines hectares).

Comme tous les drones, ces ailes volantes fonctionnent grâce à trois compartiments :

• La plate-forme aérienne composée de plusieurs éléments afin d’assurer le vol et le
transport des capteurs pour acquérir des données. Il y a la structure de l’aéronef qui
est conçue pour être légère et résister aux forces du vent pour éviter les déformations
de l’appareil et les vibrations. Le système de navigation, qui regroupe les systèmes de
servomoteurs, de GNSS et d’IMU, permet au drone de voler de manière autonome ou
semi-autonome. Ensuite, la ou les batterie(s) qui fournissent l’énergie au système.
Ce sont généralement des batteries LiPo (Lithium Polymer). Et enfin, la charge
utile, c’est-à-dire le ou les capteurs dédiés à l’acquisition de données.

• La station de contrôle au sol qui assure un contrôle à distance interactif et permanent
au télépilote. Il s’agit généralement d’une tablette ou d’un PC portable avec un
logiciel de planification de vol (ex : eMotion). Ce logiciel doit permettre de planifier
et paramétrer les zones d’atterrissage, les lignes de vols, l’altitude, les paramètres
des capteurs mais aussi il informe le télépilote sur le déroulement du vol (vitesse,
altitude, niveau des batteries, etc).
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Figure 2.9 – Compositions colorées fausses couleurs (R : PIR - V : Rouge - B : Vert) de
la série de données multispectrales drone sur une année hydrologique (sept. 2018 à août
2019).

• Enfin, le système de communication qui assure la connexion entre le compartiment
aérien et celui au sol. Il s’agit d’une connexion radio dans des fréquences spécifiques
qui est obligatoire pour pouvoir assurer des opérations d’urgences (ex : approche
d’un autre aéronef).

ó Imageur multispectral : Sequoia

Le Sequoia de Parrot est un capteur multispectral (Multiple Camera Array) compact.
Il possède quatre capteurs CMOS monochromes de 1.2 mégapixels équipés de filtre à
bande passante qui permettent la collecte de données dans plusieurs domaines du spectre
électromagnétique : du visible au proche infrarouge (voir Table 2.2 et Figure 2.11). Avec
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Figure 2.10 – Matériel drone utilisé pour les acquisitions multispectrales : a) aile-volante
eBee ; b) capteurs Sequoia et Sunshine.

une distance focale de 2,2 mm, chaque capteur du Sequoia a un champ de vision horizontal
(HFOV) de 64°, un champ de vision vertical (VFOV) de 50°et un angle de champ (DFOV)
de 74°. Avec une hauteur de vol approchant les 120 m, on obtient une résolution au sol
de 10-15 cm. Les prises de vues sont effectuées à l’aide d’un obturateur global évitant des
problèmes de distorsion des images acquises. En complément, un capteur de l’illumina-
tion ambiante (le "Sunshine"), orienté vers le ciel, se déclenche en simultanée de chaque
acquisition faite par le Sequoia. Ce second capteur d’illumination acquière dans les quatre
mêmes bandes que le Sequoia. Les conditions d’illumination serviront à la calibration
radiométrique des données.

Domaine spectral Longueur d’onde centrale (nm) Bande passante (nm)
Vert 550 40
Rouge 660 40

"Red edge" 735 10
Proche infrarouge 790 40

Table 2.2 – Domaines spectraux mesurés par le capteur Sequoia

Les valeurs brutes mesurées par le capteur Sequoia doivent être calibrées pour pouvoir
les interpréter en terme de quantité de réflectance. Selon les définitions de Schaepman-
Strub et al., 2006 et Nicodemus et al., 1977, les propriétés de réflectance de la sur-
face mesurée par le Sequoia peuvent être décrites en tant que facteur de réflectance
hémisphérique-conique (Figure 2.12). Étant donné la proximité de la prise de vue par
drone (distance < 120m), l’atmosphère entre la surface et le capteur représente une faible
couche (peu d’aérosols pouvant perturber les rayons réfléchis) et est potentiellement né-
gligeable. L’ensemble des calibrations géométriques et radiométriques sont effectuées sous
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Figure 2.11 – Réponses spectrales relatives des quatres bandes du Sequoia, ainsi que les
bandes correspondantes les plus proches du MSI de Sentinel-2A (B3, B4, B6 et B7).

Pix4D (voir Annexe C pour la chaîne de traitement détaillée) qui semi-automatise la
production d’ortho-images multispectrales et de MNT par photogrammétrie.
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Figure 2.12 – Luminance incidente (à gauche) et réfléchie (à droite) d’une mesure de
quantité décrite en tant que facteur de réflectance hémisphérique-conique. La luminance
incidente est décrite par l’illumination ambiante diffuse ainsi que le rayonnement direct de
la source de lumière. La luminance réfléchie est décrite par le champ de vue du capteur.

ó Protocole d’acquisition

Pour chaque vol, des mires de calibration sont utilisées. D’abord, au moins neuf mires
de calibration géométrique servent de points de contrôle au sol (PCS) pour l’orthorectifi-
cation des images. Elles sont placées à travers le site selon la répartition spatiale visible sur
la figure 2.13. La position de chaque PCS est enregistrée par un GNSS différentiel d’une
précision centimétrique après correction. Ensuite, une mire de calibration radiométrique
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(dont la réflectance est connue dans les bandes spectrales du Sequoia) est photographiée
par le capteur. La réflectance de la mire ne doit pas être trop forte (blanche), car le temps
d’intégration nécessaire pour un bon ratio signal-sur-bruit sur le reste de la scène mène à
une saturation des surfaces brillantes (Fawcett et al., 2020). Finalement, une mire bon
marché avec une réflectance de 20% sur chaque bande est suffisante et donne des résultats
proche à l’utilisation d’un spectralon considéré comme lambertien avec des réflectances
de 40% (Fawcett & Anderson, 2019).

PCS

Figure 2.13 – Répartition schématique des points de contrôle au sol sur un site de 150
ha. PCS : Points de Contrôle au Sol.

Les données sont acquises selon un plan de vol permettant une superposition latérale
d’au moins 65% (voir Figure 2.14) et orienté perpendiculairement à l’angle d’azimut solaire
pour éviter des effets de spécularité et de "hotspot". Le temps entre deux acquisitions est
réglé automatiquement en fonction de la vitesse de vol pour fournir une superposition
d’au moins 90% entre deux images successives d’une même ligne de vol. La superposition
des images est importante car elle influence le pourcentage de pixel avec un angle de vue
proche du nadir, c’est-à-dire une direction de prise de vue perpendiculaire à la surface
d’intérêt. Tandis que les pixels au centre de l’image sont bien au nadir quand l’angle de
vue est à 90°, les pixels sur le côté de l’image peuvent avoir un écart d’angle de vue jusqu’à
32°. La valeur de réflectance pour ces pixels peut alors être sur- ou sous-estimée. Le plan
de vol est ajusté en fonction des paramètres de superposition mais aussi de la résolution
au sol et surtout de l’extension spatiale souhaitée. Ces paramètres sont contraints par les
caractéristiques du matériel utilisé (capteur et drone). Ce plan est également contraint
par les caractéristiques du terrain, des conditions météorologiques (vent surtout pour la
direction des lignes de vol), et également la législation locale. La réalisation de ce plan de
vol est assistée par un logiciel (eMotion 3 ).
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Figure 2.14 – Plan de vol schématique pour assurer un recouvrement latéral entre les
prises de vues de chaque ligne de vol.

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, les gradients environnementaux qui caractérisent les prairies humides
ont été mis en évidence et les paramètres utiles pour connaître l’état de conservation du
milieu et approximables par télédétection identifiés. Les méthodes de changement d’échelle
pertinentes et adaptées à la complémentarité drone/satellite ont été listées. La mise en
correspondance de l’aspect thématique et méthodologique permet d’envisager un suivi
des prairies humides qui rend compte des gradients spatiaux et des dynamiques tempo-
relles existants au sein de ces milieux. Deux applications exploitant les complémentarités
drone/satellite à travers des méthodes de changement d’échelle ont été pensées pour cette
thèse :

• La cartographie des communautés végétales par télédétection. Les mé-
thodes de classification discrète traditionnelles ne permettent pas de rendre compte
du changement graduel de composition entre communautés végétales. Employer le
démélangeage spectral pour cartographier ces entités aux limites floues semble per-
tinent. De plus, cette méthode de changement d’échelle permet de dépasser la limite
de résolution spatiale des données satellitaires. Le drone grâce à la THRS permet de
cibler des zones d’échantillonage sans mélange et d’extraire une plus large gamme
de endmembers pour caractériser chaque communautés. Il est supposé que la va-
riabilité spectrale apportée par le drone aide au démélangeage des zones les plus
hétérogènes, donc à priori les communautés méso-hygrophiles qui présentent la plus
forte diversité spécifique (Annexe D.1).

• La cartographie des dynamiques d’inondation. Les acquisitions systématiques
des satellites comme Sentinel-2 permettent de suivre la dynamique temporelle des
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surfaces à un pas régulier de 5 jours (sans nuages) mais à une résolution spatiale
qui ne permet pas de discerner des motifs spatiaux fins. Le drone a la capacité de
produire des MNT précis à THRS. En s’inspirant des modèles de fusion spatio-
temporelle, il est supposé que la fusion de l’imagerie multispectrale LR avec une
information HR sur la topographie doit permettre de restituer la variabilité spatio-
temporelle des niveaux d’eau sur les sites des marais du Couesnon.

Une base de données multi-sources a été collectée alliant observations in-situ, drone
et satellitaires sur le site des marais du Couesnon. Elle doit permettre de répondre aux
hypothèses précédentes. Seule une partie de ces données, notamment celle au coeur de
cette thèse (les données drone) ont été présentées ici. En effet, afin d’éviter des redites, les
données spécifiques à chacune des deux applications mentionnées ci-dessus sont présentées
au sein des chapitres concernés.
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CALIBRATION DE MODÈLE :
CARTOGRAPHIE DES COMMUNAUTÉS

VÉGÉTALES DE PRAIRIE HUMIDE
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La végétation est généralement cartographiée par télédétection par l’application de
classifications dites "dures" (Rapinel, Mony et al., 2019). Celles-ci en imposant une
unique classe par pixel implique une limite nette entre les entités qui ne correspond pas
au caractère souvent graduel de la distribution des espèces végétales dans leur environne-
ment. Ces représentations entraînent une perte d’information concernant les transitions
graduelles (ou écotones) de la composition floristique entre deux communautés végétales
(Feilhauer et al., 2020 ; Foody, 1996 ; Rapinel, Rossignol, Hubert-Moy et al.,
2018). Décrire ces motifs spatiaux de manière plus réaliste est possible via des méthodes
de cartographie basées sur la théorie des ensembles floues (Bunel, 2021 ; Woodcock
& Gopal, 2000). Le démélangeage spectral est une méthode de classification "floue" qui
estime un mélange de classes à l’échelle sub-pixelique à partir de la décomposition du
signal spectral. Contrairement à d’autres approches floues, le démélangeage spectrale ne
propose pas une probabilité pour chaque classes mais bien une fraction de couverture de
celles-ci dans un pixel donné.

Dans l’article "Can UAVs fill the gap between in situ surveys and satellites for habitat
mapping ?" publié dans Remote Sensing of Environment, une approche pour cartographier
les communautés végétales de prairies humides par démélangeage spectral est proposée.
Étant donné la nature floue des communautés végétales, c’est-à-dire les changements de
composition floristique le long du gradient d’hygrophylie, il est difficile d’obtenir des pixels
considérés comme "purs" avec la résolution spatiale des satellites. Il est supposé que le
drone avec sa THRS peut fournir ces pixels "purs" (ou endmembers) utiles au démélan-
geage. Les endmembers provenant du drone sont supposés représenter une diversité de
spectres caractérisant plus finement la composition floristique des communautés. Cette
diversité de spectres doit permettre de mieux caractériser les surfaces les plus hétéro-
gènes, telles que les communautés méso-hygrophiles dont la plus forte diversité spécifique
peut impliquer une plus forte diversité spectrale (R. Wang & Gamon, 2019).
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Can UAVs fill the gap between in situ surveys
and satellites for habitat mapping ?

ó D.O.I : https://doi.org/10.1016/j.rse.2020.111780

ó Résumé : Habitat mapping is an essential descriptor to monitor and
manage natural or semi-natural ecosystems. Habitats integrate both
the environmental conditions and the related biodiversity. However, it
remains challenging to map certain habitats such as inland wetlands
due to spectral, spatial and temporal variability in the vegetation cover.
Currently, no satellite constellations optimize the spectral, spatial and
temporal resolutions required to map wetlands according to the
habitats discriminated from in situ surveys. Our approach aims to
combine satellite and unmanned aerial vehicle (UAV) data to exceed
their respective limitations. Both data sources were combined through
a spectral unmixing algorithm with the hypothesis that endmembers
from UAV data are pure enough to enhance plant community
abundances estimated from satellite data. The experiment was
conducted on the regional preserve of the Sougéal marsh, a wet
grassland of 174 ha located upstream of the Mont-Saint-Michel Bay.
Two satellite data sources - Sentinel-2 and Pleiades - and three
acquisition periods - November 2017, April 2018 and May 2018 - were
considered. A reference map of plant community distribution was
produced from UAV multitemporal data and floristic surveys to
validate the unmixing of satellite data. This study shows innovative
results and perspectives : while UAV can improve habitat
discrimination, results vary among acquisition periods and habitats.
Results illustrate well the great potential of combined UAV and
satellite data but also demonstrate the influence of endmembers on the
unmixing process and technical limitations (e.g. spectral mismatches
between sensors), which can be overcome using domain adaptation.
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3.1 Introduction

Global changes caused by human activities are a major threat to ecosystems, leading
to a worldwide loss of biodiversity (Tilman et al., 2017), which calls for an assessment of
the conservation status of wetlands. Habitat mapping is essential to describe and monitor
ecosystems because habitats result from both environmental conditions and the ecosys-
tem’s biodiversity (Lopez & Fennessy, 2002 ; Lu et al., 2015). Remote sensing (RS) has
been identified as a pertinent source of data to derive “essential biodiversity variables”,
(O’Connor et al., 2015 ; Pereira et al., 2013), which can be used to characterize and
monitor natural and semi-natural ecosystems. They also help to discriminate ecosystem
distributions at the landscape scale, as well as habitat heterogeneity within these ecosys-
tems (Alleaume et al., 2018 ; Skidmore et al., 2015), providing useful indicators for
supporting environmental management of landscapes (Lu et al., 2015).

While habitats have been adequately mapped using RS for forest, heathland and grass-
land ecosystems since the early 2000s (Corbane et al., 2015), mapping inland wetlands
remains challenging (Adam et al., 2010). Indeed, they encompass a wide diversity of
ecosystems driven by water stress, including humid and flooded grasslands. These ecosys-
tems are of particular interest since they provide many ecosystem services due to their
hydrological, ecological and biogeochemical functionalities (Costanza et al., 1997). They
provide natural and semi-natural habitats for rare fauna and flora and act as a refuge for
wildlife diversity (Denny, 1994). However, human land use leads to habitat degradation
(Johnston et al., 2009 ; Malekmohammadi & Jahanishakib, 2017), such as invasion
by exotic or eutrophic indigenous species, disturbances due to intensive agriculture or de-
velopment of late-successional vegetation stages due to land abandonment (Andrew &
Ustin, 2009). Detecting and monitoring habitat degradation in its early stages is of major
importance for land and biodiversity management (Walker & Smith, 1997). Accura-
tely discriminating habitats and mapping wet and flooded grasslands using optical RS is
challenging (Adam et al., 2010) since they exhibit high spectral and spatial variability in
vegetation cover and mixtures, which can become even more confused by local properties
and processes (e.g. underlying soil, hydrological regime, atmospheric water vapor, agri-
cultural practices). It is also difficult to define clear boundaries between habitats due to
the spatio-temporal dynamics of vegetation cover caused by seasonal and annual effects
of climate and human activities (Rapinel, Mony et al., 2019 ; Zlinszky et al., 2014).
Although RS faces these challenges, it remains the only way to exhaustively map large
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spatial areas that could not be covered by in-situ surveys. Nevertheless, these surveys are
crucial for training and validating RS results.

The accuracy of habitat maps depends strongly on the spectral, spatial and temporal
resolutions of RS imagery. First, the use of multispectral and hyperspectral data demons-
trates that as the spectral resolution increases, discrimination of habitats or species be-
comes easier (Adam et al., 2010). Multispectral data allow for good discrimination (Sha
et al., 2008 ; X. Yang, 2007), although hyperspectral data provide more precise informa-
tion about biophysical and biochemical characteristics of habitats (Erudel et al., 2017 ;
Silvestri et al., 2003 ; C. Wang et al., 2007) or plants (Rebelo et al., 2018). However,
hyperspectral data is only currently available from airborne systems, which do not pro-
vide high frequency observations over large areas except at high cost. Second, high spatial
resolution makes it possible to extract features that describe textural or multi-scale cha-
racteristics, which allows for habitat mapping at meter (Martínez-López et al., 2014)
and sub-meter resolutions (Sawaya et al., 2003 ; Szantoi et al., 2013). Very high spatial
resolution (VHSR) sensors, such as Ikonos, Quickbird or even Pleiades, however, have an
associated cost that does not allow for sufficiently frequent sampling to monitor habi-
tats continuously over large areas (Guo et al., 2017 ; X. Yang, 2007). Third, RS time
series captures changes in vegetation spectra due to phenology and hydrological regimes
(Asner, 1998 ; L. Wang et al., 2012). Discrimination of wetland and grassland has been
improved by the use of the phenological variability in reflectance (Gilmore et al., 2008 ;
Ouyang et al., 2013 ; Rapinel,Mony et al., 2019 ; Schuster et al., 2015). New satellite
constellations such as Sentinel-2 provide high temporal frequency and spectral richness,
but their spatial resolution remains too low to discriminate small or patchy habitat types
effectively (Rapinel, Mony et al., 2019). Finally, no current satellite constellation offers
high-frequency temporal sampling with suitable high spatial and spectral resolutions ; ho-
wever, optimizing the resolutions improved results (Rapinel, Mony et al., 2019). One
way to optimize resolutions is to combine several data sources, such as optical data from
unmanned aerial vehicles (UAV) and satellites.

Recent technological advances have made UAVs widely available, providing a new low-
cost RS data source with unrivalled properties (Anderson & Gaston, 2013). Despite
their inability to cover large areas, light UAVs can acquire VHSR multispectral data
(Anderson &Gaston, 2013). Because of this flexibility, we hypothesized that UAV data
can be used to complement satellite data (e.g. Pleiades, Sentinel-2) to improve mapping
of wetland habitats. We assume that UAVs can play an important role between field
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surveys and satellite data. Indeed, automatic mapping depends on field surveys, which
are expensive (Elzinga et al., 1998) and difficult to combine with satellite imagery due
to spatial and temporal topological errors (Karl et al., 2014 ; J. Zhang et al., 2019) and,
as mentioned, satellite resolutions that are too low. Thus, we examined whether UAVs
can fill the gap between in situ surveys and satellites.

Our study aimed to test spectral synergies between UAV and satellite data to map
plant communities, which were considered as habitat units. Reference spectra can be
extracted from UAV data to map habitats at a lower spatial resolution (satellite) using
a spectral unmixing approach (Roth et al., 2015). Unmixing allows the estimation of
fractional abundances of distinct habitat classes that have specific spectral signatures (i.e.
“endmembers”) (Keshava&Mustard, 2002). This approach has been applied to habitat
mapping (Hamada et al., 2013 ; Silvestri et al., 2003 ; C. Wang et al., 2007) and has
the advantage of considering plant communities as fuzzy sets (Bastin, 1997 ;Rocchini et
al., 2013), due to the variation in plant abundance along soil or altitudinal gradients. The
main limitation of unmixing processes is the need to select pure endmembers (or pixels),
although vegetation patterns have fine-grained spatial heterogeneity. Hamada et al., 2013
pointed out that the purity of endmembers is the key to achieving good accuracy using a
spectral unmixing approach. This study assumes that the spatial resolution of UAV data
helps in extracting pure endmembers.

To test these hypotheses, this study focused on the contribution of multispectral UAV
data, used along with satellite data, to map habitats using three RS datasets (UAV,
Sentinel-2 and Pleiades) and in situ floristic surveys. We focused specifically on analyzing
the mosaic of habitats of a flooded grassland in France. Their temporal (time series) and
spatial (textural information) resolutions were not considered.

3.2 Matériels

3.2.1 Study site

The study was conducted in the Sougéal marsh (western France, 48.52° N, 1.53° W)
which is part of the LTSER site “Zone Atelier Armorique”. This site is a large flooded
grassland of 174 ha located in the floodplain of the Couesnon River, upstream of Mont-
Saint-Michel Bay (Figure 4.2). Due to its high conservation value, it has been included as
a sub-site of the Natura 2000 “Baie du Mont Saint-Michel” site. It has been also labelled
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as a regional nature reserve. It is regularly flooded from December to April, and managed
through extensive mixed-grazing of cows, horses and geese. It includes a network of shallow
and stagnant channels, which enables drainage of the site in spring. Plant assemblages
are driven strongly by the flooding gradient, encompassing different types of communities,
from mesophilic to long-flooded communities (assemblages described in Appendix D.1).
The corresponding habitats are identified using EUNIS typology (Ichter et al., 2014).
Possible degradation of these habitats has been detected at the site, particularly the
spread of competitive eutrophic plant species (e.g. Urtica dioica) and local trampling by
cattle, which has created areas of bare soil.

Figure 3.1 – (left) Location of the Sougéal marsh study site on the Mont-Saint-Michel
Bay Natura 2000 site and (right) locations of floristic surveys in 2017 and 2018 on the
orthophotograph acquired by UAV on 18 May 2018.
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3.2.2 Field data

Plant assemblages were characterized by floristic surveys performed in May 2017 and
May 2018 (106 and 46 sampling plots, respectively ; Figure 4.2). For each plot of both
surveys, we recorded all plant species and estimated their abundance as a percentage of
cover in the plot. The first survey was performed by distributing plots along four transects
parallel to the slope of the site to survey plant communities along the gradient of flooding
duration. Plots measured 2 × 2 m and were located every 5 m along the transects. The
second survey was performed to supplement the first. To include all possible variants of the
communities identified at the site, plots were randomly placed in spatially homogeneous
areas. These plots measured 50 × 50 cm.

3.2.3 Remotely sensed data

3.2.3.1 UAV data

UAV data were acquired for three dates (6 November 2017, 20 April 2018, 18 May
2018) to provide a multi-seasonal dataset providing information about the phenology and
seasonality of the habitats (Tomaselli et al., 2017). Two periods were selected to provide
contrasting phenologies : 1) before the winter floods (i.e. in November) and 2) after the
winter floods, starting in April, which corresponded to the flowering period and biomass
peak, a key period for identifying floristic patterns with spectral data (Deng et al., 2017 ;
Feilhauer et al., 2013). Although grazing had started by 18 May 2018, an exclusion
zone had been established to allow vegetation to grow. Spectral responses for a given
community differed depending on whether it was inside or outside this zone.

UAV data were acquired using an eBee+ (SenseFly, Cheseaux-sur-Lausanne, Swit-
zerland), a self-guided, lightweight (1.2 kg) and fixed-wing drone. Its mean duration is
40 min, which allows it to cover up to 14 km2 under fair meteorological conditions (low
wind). Its multispectral sensor (Sequoia, Parrot SA, Paris, France) acquired 1.2 megapixel
images in the green, red, red-edge and near infrared (NIR) bands (Figure 3.2). It flew 148
m above the ground, providing data at a resolution of 14.7 cm, which was resampled to
20 cm to provide consistent spatial data for the study. The orthomosaics were generated
for each date/spectral band using Pix4dmapper software (Pix4D, 2019) producing geo-
metric error smaller than the pixel size (root mean square error (RMSE) = 0.048–0.154
m). Data were radiometrically corrected for optical instrument factors (e.g. vignetting,
spectral response) and differences in solar irradiance and angle, and calibrated using a
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radiometric target to provide top-of-canopy (TOC) reflectance (Assmann et al., 2018).

Figure 3.2 – Spectral (bandwidth) and spatial features of Sentinel-2, Pleiades and Se-
quoia (UAV) sensors.

3.2.3.2 Satellite data

Two types of multispectral satellite images were used : Sentinel-2 (ESA) and Pleiades
(Airbus) (Table 3.1). Satellite data were pre-processed at level 2A (i.e. orthorectified
with absolute ground reflectance values). Pleiades imaging was provided by the Centre
National d’Études Spatiales (CNES, the French spatial agency) KALIDEOS program at
level 1C : geometric corrections are accurate (<0.7 m), while reflectance is retrieved using
the FLAASH algorithm (Cooley et al., 2002). Sentinel-2 images were pre-processed by
the CNES : radiometric corrections using the MACCS algorithm (Hagolle et al., 2015)
and an estimated positional error with an RMSE of 12.5 m (i.e. a potential offset of >50
pixels compared to UAV data). Pixels were adjusted empirically by shifting them to match
ground-control points to minimize geometric mismatches between satellite and UAV data.
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Date Sensor Local time Sensor
inci-
dence
angle

Sensor azi-
muth angle

Solar
zenith
angle

Solar
azimuth
angle

6 Nov 2017 UAV 11 :32 :30 Near-
nadir

/ 64.181° 177.031°

6 Nov 2017 Pleiades 11 :26 :34 21.2762° 180.0429° 64.639° 173.643°
20 Apr 2018 UAV 11 :36 :30 Near-

nadir
/ 36.281° 170.816°

19 Apr 2018 Sentinel-
2

10 :56 :19 Near-
nadir

/ 36.992° 166.341°

18 May 2018 UAV 11 :10 :30 Near-
nadir

/ 29.548° 157.664°

20 May 2018 Pleiades 11 :25 :34 17.7779° 180.0648° 29,298° 161.603°
19 May 2018 Sentinel-

2
10 :56 :19 Near-

nadir
/ 30.369° 151.244°

Table 3.1 – Acquisition details for UAV, Sentinel-2 and Pleiades data.

Spectral characteristics of the satellite and UAV images complemented each other (Fi-
gure 3.2). All satellite and UAV images were acquired under clear-sky conditions with a
maximum temporal mismatch between satellite and UAV acquisition of 2 days. Conse-
quently, we assumed that the two sets of images did not differ significantly in spectral
responses.

3.3 Méthodes

The methodological workflow was stratified in four steps (Figure 4.4), as described in
the following subsections.

3.3.1 Step 1 : Unsupervised classification of floristic data

Plant groups were defined based on their floristic composition using correspondence
analysis (Greenacre, 2010) performed using the FactoMineR package of R software (R
Core Team, 2019). Groups were identified using hierarchical classification analysis based
on the coordinates of the sampled plots on the correspondence analysis axes. Four groups
were detected based on the plots sampled in 2017. Plots sampled in 2018 were projected
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Figure 3.3 – The general workflow, composed of four steps : 1) unsupervised classifica-
tion of floristic data, 2) supervised classification of multi-temporal UAV data to create
a reference map, 3) estimation of plant community abundances by habitat based on two
types of spectral unmixing (extraction of endmembers in (A) UAV imagery or (B) satellite
imagery) and 4) accuracy assessment.

as supplementary individuals on the multivariate plots. Each sampling plot was assigned
to a group depending on its location in the multivariate plot. Seven plots that lay on
the border between two groups were removed from subsequent analysis. In total, floristic
groups 1–4 contained 61, 19, 39 and 26 plots, respectively.

3.3.2 Step 2 : Reference map : supervised classification of UAV
data

The spatial distribution of plant communities was mapped using a supervised classifi-
cation. The entire UAV dataset, composed of spectral bands and three additional indices
(NDVI, NDVI-RE and NDWI ; Gitelson et Merzlyak, 1994 ; Rouse et al., 1974 ; Xie
et al., 2018) from the three dates, was processed using one random forest (RF) model
(Breiman, 2001). RF is an ensemble classifier that generates multiple decision trees by
randomly selecting a subset of samples and variables (Belgiu & Drăguţ, 2016). It is
useful for RS data because it is non-parametric and thus does not make assumptions
about the distribution of the data, which are rarely Gaussian. Moreover, it provides both
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hard and soft classifications that correspond to probability maps of each class considered.
The RF classifier was set up to generate 300 trees. Then, the accuracy, choice of

hyper-parameters and robustness of RF classification was assessed by cross validation :
the sampling dataset from fields plots was divided into 10 subsets, each containing a nearly
equal number of each class. Each subset served successively as learning/validation data,
allowing the established model to be tested with 10 different sampling sets. The quality of
the classification was assessed using the Kappa index of agreement (KIA) and the overall
accuracy (OA). To optimize RF hyperparameters (maximum of features, maximum of leaf
nodes, . . . ), 20 values taken randomly have been tested for each subset for each subset
and the best one has been kept (see Appendix D.2). The RF and cross validation were
performed using the scikit-learn package in Python (Pedregosa et al., 2011).

3.3.3 Step 3 : Estimation of abundances of plant communities

3.3.3.1 State-of-the-art : A priori assumption for analyzing spectral mixtures
of plant communities

Two steps are crucial in the unmixing process : selection of endmembers and estimation
of abundance. The first requires identifying the spectral signature of each endmember,
which is essential because spectral unmixing is entirely dependent on - and thus sensitive
to - the choice of endmembers (Tompkins et al., 1997). The flooding gradient creates
fine-grained spatial variability in plant communities, which makes endmember extraction
challenging. To include a wider range of variability, Multiple Endmember Spectral Mixing
Analysis (MESMA) was performed, in which each endmember is represented by several
spectra (Roberts et al., 1998). The second step - estimating the abundance matrix -
uses the following equation (Eq. (1)) :

X = E × A (3.1)

with X the signal received, E the endmember matrix and A the abundance matrix.
Then, MESMA attempts to minimize the residuals (Eq. (2)).

[L(X,EA) + P (E,A)] (3.2)

with L a loss function (measuring the quality of the estimate) and P a penalty function
(to force the equation to achieve desired properties).
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In this study, the spectral signal was a mixture of photons that interacted with different
plant species, soil and potentially water, which is assumed to be highly non-linear (Asner,
1998 ; Borel & Gerstl, 1994 ; Roberts et al., 1993).

3.3.3.2 SAGA+ unmixing algorithm

The unmixing algorithm used to estimate abundances was SAGA+ (Nakhostin et al.,
2016), which is based on the geometric concept of finding the simplex that embeds data.
The simplex is calculated in a feature space associated with a kernel, which is useful when
analyzing non-linear mixtures. Each vertex of the simplex corresponds to an endmember.
Two constraints are imposed on the algorithm to avoid having all endmembers contribute
to the estimated solution : 1) the sparsity level (λ), which establishes the threshold below
which the abundance of an endmember becomes null, and 2) a maximum number of
endmembers per pixel (nE).

3.3.4 Step 4 : Accuracy assessment and optimization

The accuracy of satellite unmixing was assessed by calculating a fuzzy confusion ma-
trix, which is particularly suitable when using fuzzy classification (Binaghi et al., 1999).
Unmixing can indeed be viewed as a “soft” classifier in which the proportions of classes in
each pixel is extracted instead of a single class. Analyzing results with a fuzzy confusion
matrix is thus more consistent than analyzing only regression between abundances, since
false positives and false negatives are considered. The fuzzy confusion matrix was calcu-
lated by comparing estimated abundances to reference abundances from RF probability
maps. Like hard classifications, this fuzzy matrix preserves the ability to locate errors and
to derive the following indicators from soft classifications : fuzzy OA (OAf ), fuzzy KIA
(KIAf ), fuzzy producer’s accuracy (PAf ) and fuzzy user’s accuracy (UAf ). Since the
unmixing algorithm is configurable, hyperparameter optimization (Kernel sigma, λ, nE)
was performed using KIAf as a quality criterion. The setting with the highest KIAf was
selected.

85



Chapitre 3 – Calibration de modèle : Cartographie des communautés végétales de prairie
humide

3.3.5 Experiments

3.3.5.1 Influence of acquisition features

The first experiment assessed the influence of the spatial/spectral resolutions of the
satellite sensor and the acquisition period on the spectral unmixing results. In May 2018,
all types of data were acquired almost simultaneously. Comparing results from Sentinel-2
and Pleiades imagery while performing the same unmixing process would allow the res-
pective influence of the spectral and spatial resolution to be determined. The contribution
of the spectral resolution of Sentinel-2 was also tested by comparing the results obtained
using its full spectral resolution to those obtained with only the spectral bands similar to
those in the UAV data. Since satellite images were acquired on three dates, the influence
of the state of habitats (i.e. phenology, winter flooding) during a given period could be
identified. Each satellite sensor was compared among the acquisition dates. To identify
the tests performed, codes were established that combined the acquisition month (nov,
apr, may), satellite sensor (pl, s2) and source of endmember data (sat, uav) (Table 3.2).

Date Sensor Images used to extract endmembers Code

6 Nov 2017 Pleiades Pleiades nov-pl-sat
UAV nov-pl-uav

20 Apr 2018 Sentinel-2 Sentinel-2 apr-s2-sat
UAV apr-s2-uav

18 May 2018 Sentinel-2 Sentinel-2 may-s2-sat
UAV may-s2-uav

Pleiades Pleiades may-pl-sat
UAV may-pl-uav

Table 3.2 – Codes given to the unmixing processes tested.

3.3.5.2 Influence of extracting endmembers from UAV vs. satellite data

The second experiment assessed the potential of UAV data to provide suitable end-
members for unmixing habitats. Two sources of endmembers were distinguished. The
classic method consisted of extracting spectra from the satellite imagery that will be pro-
cessed (case B, Figure 4.4). Their pixels are often assumed to be pure. The locations of
sampling plots, acquired with a DGPS with a spatial accuracy of 2–3 cm, were used to ex-
tract endmembers. Since plots were separated by 5 m, however, a given pixel – especially
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in Sentinel-2 images (10 m spatial resolution) – may have covered two plots. If the two
plots did not belong to the same habitat (i.e. the pixel covers two habitats), the correspon-
ding spectrum was removed from the endmember matrix. Since sampling plots covered 2
× 2 m or less, even Pleiades images may have provided mixed spectral signatures, since
the plots did not fit the image geometry perfectly (Figure 3.4). The second method consis-
ted of extracting endmembers from UAV images (case A, Figure 4.4), whose high spatial
resolution (0.2 m) allowed us to assume that most pixels were pure (Figure 3.4). Given
the high spatial resolution of the UAV data, the number of spectra selected was too large
to include all of them in the MESMA unmixing process ; thus, the median spectral value
was calculated for each sampling plot. This approach extracted endmembers of certain
types and patches of vegetation that would not be detectable at lower resolutions because
of their small size, such as U. dioica patches or bare soils, which are mainly long and
narrow, corresponding to cattle pathways on the study site. The extracted endmembers
are compared in Appendix D.3.

Figure 3.4 – Influence of spatial resolution on the spectral response of survey areas. 1)
Sentinel-2 resolution (10 m), 2) Pleiades resolution (2 m), 3) UAV resolution (0.2 m), 4)
Example of plant community distribution.
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3.3.5.3 Influence of radiometric intercalibration

Combining optical RS data sources requires radiometric intercalibration. Each data
source was processed for TOC reflectance. Despite these corrections, interoperability bet-
ween sensors with different characteristics (e.g. spectral response, point spread function,
instantaneous field of view) can produce errors (Teillet et al., 2007). To address this
problem, the domain adaptation method was used (Tuia et al., 2016). This family of me-
thods consists of adapting data when one uses two sources with different characteristics
(here, UAV and satellite data) in order to compare them effectively (Appendix D.4). In
practice, UAV data are transformed to make them compatible with satellite data.

3.4 Résultats

3.4.1 Floristic typology

Four groups of plants were discriminated, which corresponded to plant assemblages
(Appendix D.1) along the flooding gradient (Appendix D.5) :

• Group 1 : mesophilic (M) communities (“E2.1 Permanent mesotrophic pastures
and aftermath-grazed meadows” in the EUNIS typology), dominated by Lolium
perenne, Poa trivialis and Ranunculus repens, with Rumex obtusifolius, R. crispus,
Taraxacum officinale and Deschampsia cespitosa as interstitial species.

• Groups 2 and 3 : meso-hygrophilic (MH) communities (“E3.4 : Moist or wet eutro-
phic and mesotrophic grassland” in the EUNIS typology), with group 2 dominated
by Alopecurus geniculatus and Poa trivialis, with Carex hirta, Ranunculus sardous
and Potentilla anserine as interstitial species ; and group 3 dominated by Eleocha-
ris acicularis and Agrostis stolonifera, with Ranunculus flammula as an interstitial
species.

• Group 4 : hygrophilic (H) communities (“E3.4 : Moist or wet eutrophic and meso-
trophic grassland” in the EUNIS typology), dominated by Glyceria fluitans, with
Veronica scutellata and Eleocharis palustris as interstitial species.
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3.4.2 Sub-pixel reference map

The supervised classification using RF and applied to multi-temporal UAV data dis-
criminated the four plant communities with an OA of 0.83 (± 0.07) and a KIA of 0.77
(± 0.10). The two MH classes showed confusion between them (Appendix D.6), but once
merged into a single MH class, it was discriminated well from the two others (M and H).
Once merged, its classification had an OA of 0.90 (± 0.08) and a KIA of 0.85 (± 0.12).
Analysis of the confusion matrix (Table 3.3) showed little confusion between the classes ;
the lowest producer’s accuracy (PA) was 0.81 for class H. Nearly all commission and
omission errors were between classes M and MH or H and MH. The three other classes
considered (water, bare soils and U. dioica) were discriminated well, with few confusions.
The relative importance of features is shown in Appendix D.7.

Classification
Class M MH H Bs Ud W PA UA

Reference M 31.9 4.4 0.2 0.93 0.87
MH 2.1 38.8 1.8 0.87 0.91
H 1.5 8.5 0.81 0.85
Bs 2.8 0.1 0.98 0.98
Ud 0.3 3.7 1.00 0.92
W 3.9 0.99 1.00

Table 3.3 – Mean confusion matrix (%) between the random forest classification of
three plant communities derived from UAV imagery (columns) and sampling plots (lines).
Classes : M – mesophilic ; MH – meso-hygrophilic ; H – hygrophilic ; BS - bare soils ; Ud
– Urtica dioica and W – water. PA : Producer’s accuracy, UA : User’s accuracy, Bold :
True positive rate.

Plant community abundances produced by the RF model (Figure 3.5) highlight the
complexity of the spatial distribution of habitats and their ecotones (i.e. transitions bet-
ween two habitats). Some habitats were well discriminated at the southern end of the site,
while the ecotones were fuzzier at the northern end, with interlaced habitats (Figure 3.5a).
Habitat distribution logically depended on the topography. Drier locations in highest areas
corresponded to M class, and vice-versa for H class. MH class was usually located between
them. At the northern end of the site, small dikes on either side of channels with MH class
on them were clearly identified (Figure 3.5b). Comparing the distribution of RF-classified
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communities to field observations confirmed the accuracy of the mapping, except for one
artifact : a depression in the southeast corner of the study site that contained only H class
was mapped instead as a pattern of all three classes (Figure 3.5c).

Figure 3.5 – Topography and plant communities of the Sougéal marsh. Left : digital
surface model derived from UAV RGB data. Right : color composite of wet grassland
plant communities in the Sougéal marsh derived from random forest classification of UAV
imagery. Insets : a) ecotone, b) class MH on small dikes of channels and c) hygrophilic
depression. Classes : M – mesophilic ; MH – meso-hygrophilic ; H – hygrophilic.

3.4.3 Abundance estimation

3.4.3.1 Influence of satellite acquisition features

For May 2018, the best unmixing results were obtained for may-pl-sat (OAf = 0.68
and KIAf = 0.53 ; Table 3.4). May-pl-sat was more effective than may-s2-sat, with a
difference of +0.10 KIAf points. The two satellite sensors identified class M well, with a
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UAf and PAf exceeding 0.70 for both (Figure 3.7). However, Sentinel-2 did not detect
class MH as well (PAf = 0.40 and UAf = 0.64) as Pleiades (PAf = 0.63 and UAf =
0.71). Both satellite sensors yielded poor results for bare soils, especially Sentinel-2, from
whose data accurate endmembers for bare soils could not be extracted. Pleiades (Figure
3.6 g and h) clearly identified the channels, unlike Sentinel-2 (Figure 3.6 e and f). However,
the latter provided higher abundances for each habitat with less plant community mixing
– compared to those obtained from Pleiades – which is more consistent with field obser-
vations. Concerning Sentinel-2 data, applying the same processes to a subset of satellite
bands corresponding to those of the UAV yielded identical results for both acquisition
dates (apr-s2-sat and may-s2-sat).

Acquisition date 6 Nov 2017 20 Apr 2018 18 May 2018
Sensor Pleiades Sentinel-2 Sentinel-2 Pleiades
Score OAf KIAf OAf KIAf OAf KIAf OAf KIAf
Satellite end-
members

0.58 0.40 0.76 0.6 0.60 0.43 0.68 0.53

UAV endmem-
bers

0.48 0.22 0.64 0.44 0.56 0.40 0.65 0.49

UAV endmem-
bers (with DA)

0.58 0.38 0.71 0.57 0.65 0.51 0.65 0.51

Table 3.4 – Unmixing results by endmember sources for each Sentinel-2 and Pleiades
acquisition. OA : overall accuracy, KIA : Kappa index of agreement, DA : domain adap-
tation.

Comparison of results highlighted the strong influence of acquisition date and solar
zenith angle : scores were higher for April and lower for November. For Pleiades, scores
were higher for May than for November (OAf = 0.68 and 0.58, respectively). For Sentinel-2,
scores were higher for April than for May (OAf = 0.76 and 0.6, respectively), while Pleiades
yielded a higher score than Sentinel-2 for May (OAf = 0.65 and 0.60, respectively). Apr-
s2-sat discriminated class M (PAf = 0.80 and UAf = 0.86) and class H class better (PAf
= 0.85 and UAf = 0.62). Estimated abundances for November showed strong confusion
between plant communities for nov-pl-sat (Figure 3.66a and b), while apr-s2-sat showed
habitat patterns most similar to the reference map. Estimates for May showed clear but
different patterns for classes H and MH.
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Figure 3.6 – Color composites of wet grassland plant communities in the Sougéal marsh
derived from spectral unmixing of a) nov-pl-sat, b) nov-pl-uav, c) apr-s2-sat, d) apr-s2-
uav, e) may-s2-sat, f) may-s2-uav, g) may-pl-sat, and h) may-pl-uav. See Table 3.2 for
unmixing codes. Classes : M – mesophilic ; MH – meso-hygrophilic ; H – hygrophilic.

3.4.3.2 Influence of endmembers extracted from UAV vs. satellite data

UAV-extracted endmembers rarely estimated abundances better than satellite-extracted
endmembers (Table 3.4). May-s2-uav was the only experiment in which UAV-extracted
endmembers had better results than satellite-extracted endmembers (+0.08 KIAf points
compared to may-s2-sat). The other experiments showed slightly lower OAf or KIAf scores
when using UAV endmembers. UAV endmembers did not discriminate habitat classes as
clearly as satellite ones (Figure 3.6, darker hues). In certain cases, however, UAV endmem-
bers always improved the PAf for classes that were fuzzier (MH) or covered areas often
smaller than satellites’ pixel size (water, bare soils) (Figure 3.7). For instance, may-pl-
uav endmembers estimated class MH better (i.e. higher PAf) than Sentinel-2 or Pleiades
endmembers. UAV endmembers discriminated water better, especially may-pl-uav (PAf
= 0.76 and UAf = 0.53). For bare soils, UAV-extracted estimates were similar to those
extracted from Pleiades but always better than those extracted from Sentinel-2.
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Figure 3.7 – Fuzzy producer’s accuracy (PAf) and user’s accuracy (UAf) by class and
unmixing process. See Table 3.2 for unmixing codes. Classes : M – mesophilic ; MH –
meso-hygrophilic ; H – hygrophilic ; BS - bare soils ; Ud – Urtica dioica and W – water.

3.4.3.3 Influence of radiometric intercalibration : domain adaptation

Domain adaptation adjusted the TOC reflectance values acquired with UAV to those
of the satellite sensor, thus compensating for radiometric mismatches that remained after
correcting each type of RS data (Figure 3.8). Domain adaptation improved data interca-
libration for all acquisition dates significantly : improvements were greater for November
and April but less pronounced for May. Similarly, intercalibration of UAV data was better
with Sentinel-2 data (Figure 3.8c and d) than with Pleiades data (Figure 3.8a and b).

Using domain-adapted UAV endmembers improved all unmixing results, regardless
of the date of acquisition (Table 3.5). The mean improvement was +0.09 KIAf points,
but improvement varied among dates (+0.01 to +0.16 KIAf points, +0.01 to +0.09
OAf points). The accuracy of the results was strongly correlated with the quality of the
intercalibration of the data sources.

3.5 Discussion

Broadly, this study demonstrates that UAVs show great potential to fill the gap bet-
ween in situ surveys and satellite imagery for providing and improving RS essential biodi-
versity variables. The spectral unmixing approach allowed for estimation of mixed habitats
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Figure 3.8 – Scatterplots of UAV vs. satellite reflectance with (red) and without (blue)
domain adaptation (DA) for the near infrared spectral band : a) Pleiades on 6 November
2017, b) Pleiades on 20 May 2018, c) Sentinel-2 on 19 April 2018 and d) Sentinel-2 on 19
May 2018.

and overcame the spatial resolution constraint of satellite sensors by providing subpixel
information. MESMA has already demonstrated its ability to integrate the variability in
heterogeneous plant classes but at lower spatial resolutions (Li et al., 2005 ; Michishita
et al., 2012 ; Rosso et al., 2005). When used to map natural or semi-natural habitats, it
enables 1) discrimination of community patterns with a grain size smaller than the spatial
resolution of the sensor (Roth et al., 2015) and 2) representation of ecotones between
two habitats (Hill et al., 2007).

94



3.5. Discussion

Data source and date ∆OAf ∆KIAf ∆RMSE(NIR)
Pleiades (6 Nov 2017) +0.09 +0.16 0.116
Pleiades (18 May 2018) +0.01 +0.01 0.016
Sentinel-2 (20 Apr 2018) +0.06 +0.09 0.096
Sentinel-2 (19 May 2018) +0.09 +0.11 0.048

Table 3.5 – Improvements in spectral calibration of UAV data (RMSE) and unmixing
results with UAV endmembers (overall accuracy (OAf) and Kappa index of agreement
(KIAf)) between applying and not applying the domain adaptation method.

3.5.1 Endmember effectiveness in spectral, spatial and temporal
dimensions

Endmember selection remains a challenging task that can be controversial. The dataset
used made it possible to evaluate influences of spectral, spatial and temporal dimensions
in this crucial step of habitat mapping in flooded and humid grasslands in a temperate
oceanic climate.

First, spectral resolution is known to be essential for discriminating wetland plant com-
munities (Adam et al., 2010), and it is an important feature when analyzing the spectral
mixture (Bioucas-Dias et al., 2012). Surprisingly, however, we found that including all
Sentinel-2 spectral bands did not improve analysis of the spectral mixture for the Sougéal
marsh. The increased spectral resolution from the additional bands (6 red-edge, NIR and
mid-infrared bands at 20 m) may not have compensated for the decrease in the spatial
resolution. This study also shows that spectral intercalibration of RS data is crucial to
perform unmixing of satellite data with endmembers from a different source. Even though
data were radiometrically corrected to produce TOC reflectance, mismatches in spectral
values remained between UAV and satellite data, especially in the green and NIR bands
(Appendix D.8). Overestimation of spectral values by the UAV‘s Sequoia multispectral
sensor is suspected because its grassland reflectances exceeded 0.6 in the NIR. Domain
adaptation overcame these problems, although testing the quality and interoperability of
the sensor is required for future scientific studies.

Second, most endmembers extracted from high-spatial-resolution imagery yielded bet-
ter results. Pleiades, with a spatial resolution 5 times as high as that of Sentinel-2, yielded
better results in May 2018. One can assume that the VHSR images of Pleiades make it
possible to extract endmembers that are not influenced by potential class mixtures (Roth
et al., 2015). Higher-spatial-resolution UAV data can also help extract a pure spectral si-
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gnature, but also one that could be too specific, depending on the grain size of plant
community patterns. Nonetheless, UAV endmembers always improved discrimination of
the meso-hygrophilic class, which is floristically more heterogeneous because of variations
in flooding throughout the year (Bonis, 2014). This result suggests that endmembers
from VHSR data are more suitable for heterogeneous classes, for which acquisition of
pure pixels is more complicated. In future studies, VHSR data could be used to purify
endmember spectral bands by identifying and eliminating endmembers influenced by the
background (Bian et al., 2016 ; Ma et al., 2015).

Finally, this study strengthens the ability of RS data to discriminate plant communities
better during specific periods. Like Rapinel,Mony et al., 2019, acquiring images in early
spring (April), near the biomass peak and flowering of plants, appears to help discriminate
plant communities greatly (Feilhauer et al., 2013). The grain size of plant community
patterns may vary among periods depending on the hydrological regime (Corriale et al.,
2013 ;Todd et al., 2010). The differences in spatial patterns identified between the periods
studied (e.g. hygrophilic habitat in April and May) were likely due to confusion caused
by certain species common to several habitats but not present in all vegetation belts,
due to the flooding gradient over time, which causes spatial and temporal phenological
shifts. Depending on land use, vegetation types and vegetation dynamics (i.e. during the
acquisition period), selection of endmembers can be even more subtle than expected.
Hence, integrating multi-temporal endmembers when a phenological gradient is present
is an interesting prospect (Dudley et al., 2015).

3.5.2 Synergies among in situ, UAV and satellite data

UAV technology shows great potential for successfully mapping habitats of the Sou-
géal marsh at a spatial resolution never achieved before (20 cm). VHSR imagery played
two major roles in this study : clarifying and validating satellite data. First, UAV data
were used to extract “pure” endmembers to clarify satellite data using the unmixing al-
gorithm (Schaaf et al., 2011), which estimated plant community abundances. Second,
combining UAV data with in situ surveys provided a spatially exhaustive ground truth
to assess these estimated abundances. However, the accuracy of the reference map can be
questioned, because spatial and temporal phenological shifts could contribute to a failure
to discriminate habitats properly. For instance, ecotones can represent one of these shifts,
ultimately belonging to one habitat rather than a mixture of two. Moreover, grazing ac-
tivities (May–November) are likely to influence spectral signatures of plant communities
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and may lead to local misclassifications. Producing a monthly time series of UAV data,
for instance, would help discriminate these habitats by monitoring floods and vegetation
phenology.

This study focused on spectral complementarities between UAV and satellite data.
Spatial and temporal complementarities still need to be explored. Indeed, UAV data pro-
vide high-resolution textural (vegetation patterns or heterogeneity) and topographical
information that can be useful for habitat mapping. These spatial features can com-
plement spectral information to differentiate complex environments in which vegetation
communities have a strong spectral similarity (W. Zhao & Du, 2016). Object-oriented
approaches that include texture information allow for multi-scale analyses (Moffett &
Gorelick, 2013 ; Tuxen & Kelly, 2008) and could be used with a convolutional neu-
ral network to automatically extract multi-scale spatial features. This method has proven
to be even more effective for wetland mapping (Mahdianpari et al., 2018 ; Rezaee et
al., 2018) than traditional classifiers such as RF. Finally, an interesting perspective for
combining UAV and satellite data is spatio-temporal fusion, which allows for modeling
of high-resolution images using two data sources, one at high spatial resolution and the
other at high temporal resolution (Chen et al., 2015).

3.5.3 Remote sensing : A proxy of the state of biodiversity

Using UAVs for RS provides good discrimination or estimation of wetland habitats
at level 3 of the EUNIS typology on the Sougéal marsh, despite grazing, which prevents
vegetation from developing fully. Classifying species groups into plant communities is
based essentially on the presence of certain species that characterize the habitat ; however,
the abundances of all of its constituent species contributes most to the spectral signature
of the plant community. The spectral signal acquired does not make it possible to identify
the typical species of the community, which may have low abundance. On the contrary,
the dominant species in the community contribute the most to the spectral signature.
Nonetheless, this study demonstrates that UAV data have great potential to enhance
discrimination of herbaceous habitats in humid grasslands at a fine level of nomenclature
(typological resolution below EUNIS level 3), whether combined with satellite data or
not.

Habitat mapping has been recognized for more than 40 years as a good proxy of
biodiversity. Beyond its assessment of habitat types, this study also demonstrates that
some indices of conservation status can be estimated in wetland habitats, such as the
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proliferation of eutrophic species (U. dioica) or the occurrence of local disturbances due
to intensive grazing (i.e. bare soils). This opens new avenues for using UAV technology
in a broader objective of analyzing the ecosystem functioning related to habitat presence,
distribution and ecological status.

3.6 Conclusion

This study evaluated the utility of UAV data to fill the gap between in situ survey
and satellite data for habitat mapping. The main results showed that UAVs have great
potential for habitat mapping : they are flexible (allowing data to be acquired at the same
time as satellite data), can map habitats on small areas (up to ca. 100 ha) effectively and
provide training (endmember) and validation (habitat class) data for unmixing high-
temporal-resolution satellite multispectral data, such as Sentinel-2 (10 m) or Pleiades
(2.4 m). Fuzzy classifications of mesophilic, meso-hygrophilic and hygrophilic communities
were produced with good to reasonable accuracy when combining UAV endmembers and
satellite data, although the study revealed some technical limitations and the challenge
of mapping of these habitats. For the former, although it is necessary to intercalibrate
sensors to increase the accuracy of habitat maps, domain adaptation can overcome spectral
mismatches. For the latter, some acquisition periods were more suitable than others.
The influence of climate, hydrological regimes and land use (here, grazing) may lead
to spatial and temporal shifts in habitat phenology, making it difficult to discriminate
boundaries of flooded grassland habitats accurately. However, UAV data contribute to
early detection of invasive species or land degradation whose mean area remains smaller
than the spatial resolution of satellite images. Future work is needed to benefit fully
from potential synergies between satellite and UAV data for environmental applications.
Although focused only on spectral synergies, this study identified promising improvements
by combining spatial and temporal characteristics.
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humide

Dans ce chapitre, la fusion des données drone et satellite est abordée. Il s’agit de la
synergie la plus forte, au niveau de l’intégration des données. Dans le chapitre précédent,
il a été démontré que le drone peut fournir une information spectrale utile au démélan-
geage des pixels satellitaires. Sans améliorer la résolution spatiale, cette approche permet
le changement d’échelle en apportant une information sub-pixelique qui rend compte de la
nature floue/graduelle des communautés végétales. Ici, l’objectif est d’améliorer la résolu-
tion spatiale des observations satellitaires en exploitant l’information spatiale à résolution
fine fournie par le drone. Pour cela, une approche de super-résolution par fusion de données
est utilisée. Le modèle est basé sur un réseau de neurones de type FCN pour l’extraction
de caractéristiques spatiales multi-échelles. Cette approche est appliquée à la fusion de
données multispectrales satellitaires et d’un MNT à résolution fine pour la prédiction des
dynamiques d’inondation en prairies humides. Toujours dans la volonté de produire une
représentation qui restitue les gradients environnementaux, le modèle est dédié à la carto-
graphie des hauteurs par régression et non à la simple cartographie de l’extension spatiale
des surfaces inondées par classification.

Ce chapitre fait l’objet d’un article qui sera soumis prochainement et intitulé "UAV
and satellite data fusion for monitoring the spatio-temporal dynamics of floods in wet
grasslands".
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4.1 Introduction

Le fonctionnement écologique, hydrologique et agropastoral des écosystèmes de prai-
ries humides est principalement régi par ses dynamiques d’inondation (Bonis, 2014).
Celles-ci se caractérisent par des paramètres comme l’extension spatiale, la hauteur et la
durée de résidence des eaux de surface. Mesurer les dynamiques d’inondation est essen-
tiel pour comprendre et gérer leurs effets sur les milieux de prairies humides. De plus,
améliorer ces connaissances permet de mieux appréhender les enjeux et conflits de gestion
du niveau de l’eau. Les gestionnaires recherchent le meilleur compromis possible entre
les différents usages de ces milieux : gestion hydraulique pour favoriser la reproduction
piscicole (frayère à brochets par exemple), limitation des perturbations de l’avifaune en
période de nidification, exondation pour un pâturage précoce des prairies, etc. Cependant,
cartographier les dynamiques d’inondation en prairie humide n’est pas facile car c’est un
milieu avec une forte variabilité spatio-temporelle. Collecter ces paramètres sur le terrain
est une procédure longue et fastidieuse, difficilement adaptable à des échelles spatiales et
temporelles fines. Le manque de mesures est un enjeu majeur étant donné l’importance
de ces paramètres dans le fonctionnement des prairies humides.

Les dynamiques d’inondation des prairies humides présentent une variabilité spatio-
temporelle. La variabilité spatiale est due à l’hétérogénéité du contexte topographique
et à la conductivité hydraulique des sols qui vont créer des discontinuités hydrologiques
(Hayashi et al., 2016). Ces facteurs divisent un site en unités hydrogéomorphologiques
(HGMU), c’est-à-dire des portions de l’espace dont la réponse hydrologique est homogène
vis-à-vis des sollicitations extérieures (Figure 4.1). Quant à la variabilité temporelle, elle
provient des variations de précipitations à l’échelle du bassin versant, donc des facteurs
climatiques et météorologiques. Cette variabilité peut être captée à différentes échelles
temporelles : les dynamiques inter-annuelles, saisonnières et les évènements ponctuels
(ex : les inondations rapides). Ces différentes échelles requièrent des séries de données
sur le long terme mais avec une fréquence d’acquisition assez importante pour capter des
évènements spontanés. Les sondes piézométriques in-situ (leur fonctionnement est détaillé
dans la partie 4.2.2) permettent de capter efficacement ces dynamiques temporelles, en
revanche elles sont restreintes à la mesure d’une seule HGMU et donc ne rendent pas
compte de la variabilité spatiale du site. De plus, les zones humides de plaine alluviale
sont très peu dotées en réseau de sonde bien qu’elles participent significativement aux
flux d’eau.
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Figure 4.1 – Différenciation de la réponse hydrologique en fonction du contexte topo-
graphique et pédologique du site. Les surfaces en pointillé représentent une couche du
sol à faible conductivité hydraulique permettant le maintient d’une mare éphémère. La
mare permanente est maintenue tout le long de l’année via les décharges de la nappe
souterraine.

Récemment, la télédétection optique a largement été utilisée pour suivre les dyna-
miques d’inondation car elle fournit des observations spatialement explicites avec une
bonne fréquence temporelle (Notti et al., 2018 ; Yan et al., 2015). La haute résolution
temporelle permet un suivi intensif des dynamiques des eaux de surfaces, tandis que les
hautes résolutions spatiales et spectrales assurent respectivement la précision et la certi-
tude de la délimitation des surfaces en eau. Cependant, aucun système d’observation seul
ne peut fournir tous ces avantages simultanément. Il est nécessaire d’utiliser des méthodes
de changement d’échelle et de fusion de données pour capter précisément la variabilité
spatio-temporelle des niveaux d’eau. Des méthodes avancées telles que le démélangeage
spectral, l’interpolation temporelle ou la fusion de données ont été utilisées pour améliorer
à la fois la résolution spatiale et temporelle (Huang et al., 2018). Cependant, ces études
concernent principalement les paramètres d’extension spatiale et de durée de résidence
sans tenir compte des Hauteurs d’Eau (HE).

Nous nous intéressons ici à la réalisation d’une Cartographie Sub-pixellique des Hau-
teurs d’Eau (CSHE) à l’aide de l’imagerie satellitaire et d’un MNT à résolution fine. Le
MNT est très intéressant pour la modélisation à la fois de l’extension spatiale et de la
HE, la répartition spatiale de l’eau étant largement contrôlée par la topographie. L’ap-
proche la plus courante consiste à intersecter une cartographie de l’extension spatiale des
surfaces inondées à résolution grossière avec un MNT à résolution fine (Ling et al., 2008 ;
Schaffer-Smith et al., 2018 ; Zwenzner & Voigt, 2009). Cette approche a l’avan-
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tage d’être simple mais présente quelques inconvénients : 1) elle est sensible aux erreurs
de classification, 2) la précision reste dépendante de la résolution spatiale de la donnée
satellitaire, et 3) elle est dépendante d’une distinction nette entre surfaces inondées et
non-inondées.

Dans cette étude, nous proposons de traiter le problème de la CSHE comme un pro-
blème de super-résolution (Yue et al., 2016), c’est-à-dire reconstruire une image HR (carte
des HE) à partir d’une image LR (image Sentinel-2). Le satellite Sentinel-2 fournit des
séries temporelles d’images multispectrales dont le potentiel a déjà été démontré pour la
cartographie de surface en eau (Merchant, 2020) ou encore pour de la bathymétrie par
inversion de modèle (Casal et al., 2020). Pour faciliter le changement d’échelle, nous ex-
ploitons également l’information topographique via un MNT. La technologie drone rend la
production de MNT à haute résolution spatiale facile et accessible grâce aux traitements
photogrammétriques (Annis et al., 2020 ; Schumann et al., 2019). Pour exploiter à la fois
l’information spectrale et topographique, nous utilisons un modèle de fusion de données
basé sur les CNN. Plus précisément, l’architecture UNet (Ronneberger et al., 2015) a
été adaptée pour permettre la fusion de données multi-sources. Des approches similaires
ont également exploité UNet pour la cartographie bathymétrique (Mandlburger et al.,
2021 ; Sonogashira et al., 2020). Cependant, la cartographie des dynamiques d’inonda-
tion en prairie humide se différencie de la bathymétrie par des gammes de HE beaucoup
moins importantes. Nous supposons que l’apport de la micro-topographie par la donnée
drone peut aider à détecter des faibles variations de HE.

L’étude est structurée de la manière suivante : La Section 4.2 introduit les sites d’étude
du marais du Couesnon ainsi que le jeu de données multi-échelle et multi-source. La
section 4.3 détaille la méthodologie basée sur l’algorithme UNet. Les hyperparamètres et
les expérimentations menées sur la robustesse et la sensibilité du modèle y sont présentés.
La section 4.4 présente les résultats sur la modélisation des dynamiques d’inondation
sur deux sites afin d’évaluer les performances et la transférabilité du modèle. La section
4.5 discute de manière critique les résultats. Enfin, la section 4.6 résume les principaux
résultats et introduit des perspectives pour de futures études.
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4.2 Matériels

4.2.1 Sites d’étude

Cette étude a été menée sur la zone humide de la basse vallée du Couesnon (France,
48.52° N, 1.53° W) qui fait partie du site Long Term Socio-Ecological Research (LTSER)
"Zone Atelier Armorique". Cette zone humide occupe la plaine alluviale de la rivière du
Couesnon et est située à une vingtaine de kilomètres de son exutoire (Figure 4.2.a et .b).
Elle est incluse comme sous-site du site Natura 2000 de la "Baie du Mont-Saint-Michel"
en raison de sa haute valeur de conservation. Le site peut être découpé en quatre sous-
ensembles distincts, aux caractéristiques paysagères et aux modes de gestions spécifiques.
Nous nous intéressons à deux de ces sous-ensembles :

• Le marais de Sougéal (175 ha), situé sur la rive gauche. Le fonctionnement hy-
drologique du marais est principalement associé aux débordements du Couesnon.
L’augmentation des débits en période hivernale associée aux diverses entrées d’eau
dans le marais entraînent des inondations fréquentes sur la période de décembre
à mars. La gestion à l’aide de portes à flots et d’un réseau de drainage permet
de maintenir le stock d’eau jusqu’à la mi-avril avant une vidange progressive afin
de se fixer sur le cycle biologique du brochet et de favoriser leur reproduction. De
la mi-mai jusqu’à janvier les portes à flots sont remises en place afin de protéger
d’éventuelles crues de fin de printemps et d’automne. La microtopographie divise le
site en HGMU (Figure 4.2.c) : deux unités principales reliées au réseau de canaux
divisent le marais entre le Nord et le Sud et neuf unités adjacentes sont déconnectées
du réseau hydrographique permettant la formation de mare temporaire.

• Le marais d’Aucey (130 ha), situé sur la rive droite. Ce sous-ensemble se distingue
par son important caractère bocager. Le réseau hydrographique, associé au réseau
bocager, est très dense et permet d’assainir le marais afin d’y faciliter l’activité
agricole. Ainsi, il se compose d’une unique HGMU.

4.2.2 Données

Cette étude combine plusieurs sources de données : in-situ, aéroportées et satellitaire.
Les images satellitaires et aéroportées (multispectrales et MNT) sont les données d’entrée
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Figure 4.2 – Localisation et caractéristiques hydrogéomorphologiques des marais de Sou-
géal et d’Aucey : a) Localisation à l’échelle européenne ; b) Localisation à l’échelle du
bassin versant (fond de carte : Représentation hypsométrique du relief métropolitain par
l’IGN) ; c) caractéristiques hydrogéomorphologiques des marais de Sougéal et d’Aucey
et localisation des piézomètres sur les sites ; (fond de carte : MNT provenant des don-
nées drone et LiDAR). Les HGMU connectées et déconnectées au réseau hydrographique
(canaux de drainage et rivière du Couesnon) sont représentées sur le site d’étude.

au modèle, tandis que les mesures in-situ provenant des piézomètres servent de "vérité
terrain" pour calibrer et évaluer le modèle, celui-ci cherchant à estimer les hauteurs d’eau.

Les piézomètres sont des sondes submersibles qui mesurent de manière ininterrompue
et sur du long terme les niveaux d’eau à la surface et/ou sous le sol à l’aide de capteur
de pression. Quatre sondes piézométriques ont été installées dans les marais du Couesnon
en 2017 (voir Figure 4.2.c). Dans le marais de Sougéal, les sondes PZ1 et PZ2 mesurent,
respectivement, les HGMU Nord et Sud, tandis que PZ3 contrôle le niveau d’eau dans une
HGMU annexe et non-connectée au réseau hydrographique. Le marais d’Aucey est observé
par la sonde PZ4. Ce réseau de piézomètres permet de rendre compte de la variabilité
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spatio-temporelle (Figure 4.3). Temporellement, il y a peu de variations inter-annuelles
en moyenne. Par exemple, la moyenne des HE sur PZ2 oscille entre 6.14 m (2017) et 6.25
m (2018) mais avec des dynamiques saisonnières qui peuvent varier. Celles-ci montrent en
moyenne une période humide de décembre à mai et un maximum de l’assèchement vers
septembre-octobre. Ponctuellement, de fortes inondations arrivent pendant la période hu-
mide comme les deux pics visibles entre novembre 2019 et janvier 2020. La répartition des
piézomètres nous permet de rendre compte de la variabilité spatiale de diverses HGMU
des marais de la basse vallée du Couesnon. Chaque piézomètre enregistre la même ten-
dance avec un décalage plus ou moins prononcé qui peut aller jusqu’à 60 cm au sein du
site du marais de Sougéal et plus de 1 m entre les deux marais.

Deux MNT sont utilisés pour couvrir l’ensemble des sites d’études. Le premier couvre
le marais de Sougéal et est généré par photogrammétrie à partir d’imageries aériennes par
drone. Les images sont acquises par un eBee+ (SenseFly, Cheseaux-sur-Lausanne, Suisse),
une aile-volante auto-guidée de 1.2 kg. Avec des conditions de vol favorables (faible vent),
le temps de vol est de 60 min à une hauteur de 120m au-dessus du terrain (limite supé-
rieure autorisée par la législation française). Le capteur embarqué est le SODA (SenseFly,
Cheseaux-sur-Lausanne, Suisse), une caméra RGB à 20 MP dédié à la photogrammétrie
professionnelle. Cette configuration permet de générer un MNT avec une résolution au
sol de 5 cm à l’aide du logiciel Pix4Dmapper (Pix4D S.A., Prilly, Suisse). Le MNT est
ré-échantillonné à 1 m afin de diminuer le facteur d’échelle avec la donnée satellitaire et
diminuer les temps de calcul. Les acquisitions ont été effectuées pendant l’été 2020 lorsque
le pâturage est bien avancé afin d’avoir une végétation rase. Des corrections manuelles ont
été appliquées afin d’éliminer des ensembles de végétation résiduels et les animaux pré-
sents lors de l’acquisition. La précision verticale est estimée à 9 cm (+/- 6 cm) à l’aide
d’un GNSS différentiel. Le second MNT, qui couvre le marais d’Aucey, est généré à partir
d’un relevé LiDAR à 1 m de résolution au sol provenant de la base de donnée RGE ALTI
de l’IGN. La donnée a été acquise en novembre 2011 et possède une précision verticale
de 9.5 cm (+/- 6.6 cm). Nous supposons ici que les changements topographiques sont
négligeables sur la période étudiée.

La série de données multispectrales satellitaires provient de la mission Sentinel-2 (ESA)
qui fournit de l’imagerie à haute résolution avec une fréquence de revisite de 5 jours. L’ima-
geur multispectral (MSI) de Sentinel-2 fournit 13 bandes spectrales avec une résolution au
sol de 10 à 60 m, seulement les bandes à 10 m et 20 m sont utilisées pour cette étude. Les
données sont pré-traitées au niveau L2A par le CNES, elles sont donc orthorectifiées et
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Figure 4.3 – Dynamiques hydrologiques mesurées par les sondes piézométriques et ac-
quisitions Sentinel-2 de 2017 à 2021

corrigées pour obtenir une réflectance du haut de la canopée. La correction radiométrique
a été effectuée par la chaîne de traitement MACCS (Hagolle et al., 2015) et l’erreur
de positionnement est estimée à 12.5 m (Dechoz et al., 2015). La série de données com-
prend 74 dates entre le 01-01-2017 et le 23-04-2021 (Figure 4.3). La série a été filtrée pour
sélectionner les images sans nuages. Les acquisitions sont majoritairement sélectionnées
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lors de la période humide afin d’éviter un déséquilibre de représentation entre les surfaces
inondées et non-inondées, cependant on constate que les périodes les plus humides sont
souvent manquantes dû à la présence de nuage.

4.3 Méthodes

L’approche consiste à fusionner deux sources d’informations utiles à l’estimation des
HE de surface : la signature spectrale d’un pixel satellitaire et l’altitude à haute résolution
spatiale. La fusion de données est effectuée à travers un modèle d’apprentissage profond
adapté à la fusion de données et à la super-résolution. Un schéma général de l’approche
proposée est montré dans la Figure 4.4. Les différentes étapes sont développées dans les
sous-sections suivantes : 1) la préparation et l’augmentation des données d’entrée, 2) la
génération des données de référence, 3) l’architecture du modèle Fusion-UNet, et 4) une
fonction de coût mixte adaptée à la super-résolution. Un dernière sous-section présente les
expérimentations et les métriques pour évaluer les performances et la sensibilité spatio-
temporelle du modèle.

Figure 4.4 – Schéma général de l’approche de cartographie subpixelique des hauteurs
d’eau basé sur Fusion-UNet. L’étape d’augmentation de donnée n’est appliquée que pen-
dant la phase d’apprentissage.

4.3.1 Préparation des données

Pour permettre la calibration et l’évaluation du modèle, le jeu de données est divisé
en trois parties : apprentissage, validation et test. Pour assurer une indépendance entre
les sous-ensembles du jeu de données, une division temporelle est effectuée. Ainsi, le jeu
d’entraînement rassemble les données du marais de Sougéal sur les années 2017 à 2019
incluses, le jeu de validation sur l’année 2020 et le jeu de test sur l’année 2021.
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4.3.1.1 Normalisation et augmentation des données

En premier lieu, l’ensemble des données a été divisée en tuiles de 112x112 pixels afin
d’éviter des problèmes de mémoire RAM et le traitement de zones sans données. Les
données sont, ensuite, standardisées dans une gamme de valeur entre 0 et 1. Concernant
les données multispectrales et de référence de HE, une transformation logarithmique est,
dans un premier temps, appliquée. Dans un second temps, toutes les données sont étalées
linéairement entre 0 et 1.

Pour assurer une indépendance entre les jeux de données, nous avons appliqué une
étape d’augmentation des données avant d’alimenter le modèle avec celles-ci. Le MNT
étant invariant entre les différentes dates d’acquisition, c’est donc une information redon-
dante entre les différents lots de données mais aussi entre les jeux d’apprentissage et de
validation. Cette étape consiste à transformer les données par un ou plusieurs procédés
(voir Figure 4.5) ce qui permet également d’élargir le domaine d’apprentissage en insérant
plus de variabilité et donc permettre de mieux généraliser le problème.

Figure 4.5 – Séquence de transformation pour l’augmentation des données. La probabilité
des différentes transformation est désignée par p.

4.3.1.2 Génération des données de référence

Les données de référence sont générées à partir des relevés piézométriques et du MNT.
Pour chaque date d’acquisition de Sentinel-2, une HE moyenne journalière est estimée
par piézomètre. Cette hauteur moyenne représente alors la hauteur du plan d’eau pour
une HGMU. Pour chaque HGMU observée, le gradient de HE est calculé en soustrayant
l’élévation du sol (MNT) à la hauteur du plan d’eau. Ensuite, les données sont validées
par photo-interprétation des images Sentinel-2 afin de constater la cohérence de l’exten-
sion spatiale des surfaces inondées visibles par les différentes sources de données. Dans
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Rapinel, Rossignol, Gore et al., 2018, les auteurs ont montré que cette approche per-
met de restituer la variabilité spatio-temporelle des dynamiques d’inondation en intégrant
les subtilités de la topographie.

4.3.2 Modèle de super-résolution adapté à la fusion de données

4.3.2.1 Architecture du réseau de neurones

La fusion de donnée pour estimer les HE est faite via un réseau de type UNet. Comme
vu dans la section 2.3.1, un tel réseau apprend automatiquement des descripteurs (cartes
de caractéristiques) qui sont généralement difficiles à définir manuellement. L’architecture
est composée de blocs de convolutions qui permettent d’encoder l’information, et de blocs
de déconvolutions qui permettent de recouvrer une information au niveau du pixel. Les
déconvolutions prennent en compte le niveau précédent et les données encodées à la même
résolution afin de garder des détails.

Pour permettre la fusion entre l’imagerie multispectrale et le MNT, l’architecture du
modèle UNet a été adaptée. Ce type de fusion est connu dans la communauté de la vision
par ordinateur comme le traitement d’images 2.5D (RGB + Profondeur). DansAudebert
et al., 2018, les auteurs proposent différentes stratégies de fusion qui permettent d’aller au
delà de la simple concaténation des données en entrée. Ils traitent chaque source de donnée
dans des branches d’encodages séparées. Inspirés par ces travaux, nous avons appliqué une
fusion précoce à l’aide d’une troisième branche "virtuelle" qui permet la fusion pendant
l’encodage de manière symétrique, c’est à dire en traitant les deux sources de données de
manière indépendante. Cette approche, qui encode séparément et en parallèle les deux
sources de données à travers des blocs de convolution, permet d’éviter des déséquilibres
provenant de la nature différente des sources de données. Ensuite, à chaque niveau de
décodage, la fusion est effectuée en sommant les sorties des blocs des deux branches
correspondantes de l’encodage. Ce sont les cartes de caractéristiques fusionnées de cette
branche "virtuelle" qui sont utilisées pour effectuer les connexions explicites (et aussi au
niveau d’encodage le plus bas). De plus, dans notre modèle, une étape de régularisation
avec une normalisation du batch 1 (Ioffe & Szegedy, 2015) a été ajouté aux blocs
originaux. L’architecture du modèle UNet adaptée à la fusion de données (Fusion-UNet)
est montrée dans la Figure 4.6. Les hyperparamètres du modèle ont été sélectionnés de

1. La normalisation du batch est une méthode utilisée pour rendre les réseaux de neurones plus rapides
et plus stables via une normalisation (centré-réduit) des couches d’entrées.
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manière expérimentale (Annexe E.1). Le modèle a été développé sous Pytorch (Paszke
et al., 2019) et est disponible sur Gitlab.

Figure 4.6 – Architecture du modèle Fusion-UNet. Les boites bleues claires correspondent
à des cartes de caractéristiques multi-canaux. Les boites bleues foncées correspondent aux
blocs de convolution. Les boîtes blanches correspondent aux cartes de caractéristiques
copiées et concaténées pour effectuer les skips connections.

4.3.2.2 Fonction de coût

L’étape d’apprentissage de notre modèle consiste à estimer les paramètres du réseau
de neurones en cherchant à réduire l’écart entre l’image générée par le réseau, ŷ, et l’image
de référence, y. Cette différence est capturée au travers d’une fonction, nommée "fonction
de coût", qu’on va chercher à minimiser. En pratique, nous avons choisi une fonction de
coût mixte, `mixte(y, ŷ), qui intègre des critères à la fois de perception, de contenu et de
segmentation. Nous avons donc cherché à estimer l’ensemble des paramètres du réseau
de neurones (dont les coefficients de convolution), nommés θ, en résolvant le problème
suivant :

θ = argmin
θ

(`mixte(y, gθ(x)))

avec gθ la fonction liée au réseau de neurones, qui prend en entrée x (le couple composé
de l’image et du MNT) et qui estime ŷ = gθ(x), l’image des hauteurs d’eau. En ce qui
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concerne la fonction de coût, elle est structurée de la manière suivante :

`mixte(y, ŷ) = `φ,jpercep.(y, ŷ) + `cont.(y, ŷ) + λs`seg.(y, ŷ)

où :

• `φ,jpercep.(y, ŷ) est une fonction de perception qui va encourager l’image générée à avoir
des caractéristiques de différent niveaux similaires à l’image de référence (Johnson
et al., 2016). Ces caractéristiques sont calculées à l’aide d’un réseau pré-entraîné
φ, dans notre cas il s’agit de VGG-16 (Simonyan & Zisserman, 2015). La valeur
de φj(x) représente les sorties de la jème couche du réseau φ quand l’image x est
traitée. Puisque j est une couche de convolution alors φj(x) renvoie une carte de
caractéristiques dont la taille Cj x Hj x Wj dépend du niveau de convolution j. La
fonction de coût de perception est alors la distance L1 entre les représentations des
caractéristiques :

`φ,jpercep.(y, ŷ) = 1
CjHjWj

|φj(ŷ)− φj(y)|

De telles fonctions sont dites "perceptuelles" car il a été observé que les caractéris-
tiques issues de réseaux entraînés sur de grandes bases de données (comme VGG-
16 ) sont des descripteurs pertinents et mettent en jeu des critères perceptuels dans
l’image

• `cont.(y, ŷ) est une fonction de coût du contenu, c’est-à-dire que contrairement à la
fonction de perception, elle encourage les pixels de l’image générée à correspondre
exactement avec la référence. Elle correspond à la distance L1 entre les deux images
(de taille H x W qui est la taille des données de référence) :

`cont.(y, ŷ) = 1
HW

|ŷ − y|

• `seg.(y, ŷ) est une fonction de coût de segmentation qui force à considérer les surfaces
non-inondées comme des HE à 0 m. Pour calculer cette fonction, les HE sont regrou-
pées en 2 classes : eau (HE > 0 m) et non-eau (HE <= 0 m). Cette reclassification,
nous permet de considérer un problème de segmentation sémantique et d’appliquer
une fonction de coût d’intersection-sur-union (IoU) :

`seg.(y, ŷ) = 1− TP

FP + TP + FN
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où, TP , FP et FN correspondent respectivement aux vrais-positifs, les faux-positifs
et les faux-négatifs. Un coefficient λs est appliqué à cette fonction de coût afin
d’ajuster la gamme de valeur avec les autres fonctions.

4.3.3 Évaluation du modèle

4.3.3.1 Expérimentations

L’évaluation du modèle est effectuée à travers les expérimentations suivantes :

• Évaluation de l’apport du modèle Fusion-UNet et de la donnée MNT en comparant
notre modèle avec le modèle original UNet selon deux configurations : avec (UNet-
MNT-S2 ) et sans la donnée MNT (UNet-S2 ) en tant que donnée auxiliaire en entrée
du modèle.

• Évaluation de la sensibilité spatiale du modèle sur la période de validation en com-
parant la précision des prédictions face aux mesures par piézomètres sur les trois
HGMU du marais de Sougéal équipé d’une sonde (PZ1, PZ2 et PZ3 ).

• Évaluation de la sensibilité temporelle en calibrant le modèle avec différentes confi-
gurations temporelles du jeu de donnée. Une validation croisée à 4 blocs 2 est effec-
tuée à travers des configurations comprenant 1, 2 ou 3 années pour l’apprentissage.
Pour la validation croisée à 4 blocs, le jeu de données est divisé entre les années
hydrologiques 2017, 2018, 2019 et 2020.

• Évaluation de la transférabilité du modèle sur le site du marais d’Aucey. Le site est
couvert par les mêmes dates pour l’imagerie Sentinel-2. En revanche, le MNT ne
provient pas du drone mais d’une acquisition LiDAR.

4.3.3.2 Métrique d’évaluation

Pour évaluer les performances des modèles surN données estimées {ŷ1(i, j), ..., ŷN(i, j)}
(les valeurs (i, j) étant les coordonnées des pixels dans l’image), nous utilisons une mé-
trique d’erreur absolue moyenne ajustée (EAMaj) qui compare les estimations ŷ(i, j) avec

2. La validation croisée à k blocs : on divise le jeu de données original en k blocs, puis on sélectionne un
des k blocs comme jeu de validation pendant que les k−1 autres constituent le jeu d’apprentissage. Après
apprentissage, on peut calculer une métrique d’évaluation. Puis on répète l’opération en sélectionnant un
autre jeu de validation parmi les blocs prédéfinis. La moyenne et l’écart type des k scores de performances
obtenus peuvent être calculés pour estimer le biais et la variance de la performance de validation.
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les données de références y(i, j) et se base sur l’erreur absolue moyenne (EAM), dont la
formule est la suivante :

EAM = 1
N ×H ×W

N∑
k=1

L∑
i=1

C∑
j=1
|ŷk(i, j)− yk(i, j)|

où H et W correspondent respectivement au nombre de colonne et de ligne de l’image.
Étant donné la forte disparité dans la distribution des HE des données de référence - les
zones non-inondées et faiblement inondées sont sur-représentées dans le jeu de données -
l’utilisation du EAM, seule, peut alors paraître biaisée. C’est pourquoi nous ajustons cette
métrique en ré-équilibrant la contribution des HE dans le calcul de celle-ci. L’échantillon
est alors divisé en G gammes de HE de 10 cm, soit : [HE = 0], ]0 < HE 6 10], ... ,
]G− 10 < HE 6 G]. La EAM-ajustée correspond alors à la moyenne des EAM de chaque
gamme, soit :

EAMaj = 1
G

G∑
k=0

EAM10(k−1)<HE610k

La variabilité de l’EAM entre les différentes gammes de HE est également prise en compte.

4.4 Résultats

4.4.1 Sélection du modèle

L’évaluation des performances de chaque modèle est présentée dans le Tableau 4.1.
Le modèle UNet-S2 présente les moins bonnes performances avec un EAMaj de 0.16 m
sur le jeu de données de test. Sur ce même jeu de donnée, les modèles UNet-MNT-S2
et Fusion-Unet montrent tous les deux de meilleures performances avec un EAMaj de
0.09 m. Cependant, sur les jeux de données d’apprentissage et de validation, Fusion-Unet
surpasse légèrement UNet-MNT-S2 de +0.01 m. Quel que soit le modèle, les résultats sur
le jeu de données de validation et de test sont meilleurs que sur l’apprentissage. Enfin, le
modèle de fusion présente les meilleurs résultats.

Visuellement, on constate des différences entre les prédictions des différents modèles
(Figure 4.7). On observe que les prédictions du modèle UNet-S2 sont correctes approxi-
mativement. Elles permettent d’identifier grossièrement les zones inondées de celles qui
le sont peu ou pas mais on ne retrouve pas les motifs spatiaux fins. Les prédictions des
modèles UNet-MNT-S2 et Fusion-UNet, qui intègrent le MNT à résolution fine, sont plus
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Apprentissage Validation Test

UNet-S2 0.27 0.24 0.16
UNet-MNT-S2 0.17 0.14 0.09
Fusion-UNet 0.16 0.13 0.09

Table 4.1 – Comparaison des performances (EAMaj en m) entre les modèles UNet-S2,
UNet-MNT-S2 et Fusion-UNet. En gras, les meilleures performances.

proches de la référence avec des motifs spatiaux très similaires. Cependant, le modèle
UNet-MNT-S2 restitue dans ses prédictions la trame des pixels à résolution grossière de
la données Sentinel-2 contrairement au modèle Fusion-UNet.

Figure 4.7 – Comparaison visuelle des prédictions des modèles UNet-S2, UNet-MNT-
S2 et Fusion-UNet. a) Composition fausse couleur Sentinel-2 (R : B8 - V :B4 - B :B3) ;
b) Modèle numérique de terrain drone ; c) référence ; d) prédiction de UNet (S2) ; e)
prédiction de UNet (S2 + MNT) ; et f) prédiction de Fusion-UNet.

Ces résultats montrent visuellement et via la métrique d’évaluation (EAMaj) que le
modèle Fusion-UNet possède de meilleurs performances que les modèles UNet-S2 et UNet-
MNT-S2. La suite de l’évaluation des performances et de la sensibilité se concentre donc
sur ce modèle.
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4.4.2 Performances de Fusion-UNet

La courbe d’apprentissage du modèle Fusion-UNet (Figure 4.8) montre bien une di-
minution de la fonction de coût au fur et à mesure des itérations à la fois pour le jeu
de données d’apprentissage et de validation. La convergence des deux courbes témoigne
donc d’un apprentissage réussi bien que l’écart restant entre les courbes témoigne lui d’un
léger sur-apprentissage potentiellement dû à une variabilité différente entre les deux jeux
de données.

Figure 4.8 – Courbe d’apprentissage du modèle Fusion-UNet sur les jeux de données
d’apprentissage et de validation.

Fusion-UNet présente sur les jeux de données de validation et de test un EAMaj de
0.13 et 0.09 m, respectivement. La Figure 4.9 montre les valeurs d’EAM par catégorie
d’HE. Sur les deux jeux de données, on constate que les zones sans eau sont majoritaires
et que plus on tend vers des gammes d’HE hautes plus les observations se font rares.
Les performances, sur le jeu de données de validation, montrent une gamme d’erreur
croissante avec la gamme d’HE atteignant un EAM de 0.3 m dans la gamme 130-140 cm.
Les performances sur le jeu de données de test montrent une tendance différente, une
erreur qui culmine autour de 0.17 m dans les gammes entre 30 et 70 cm, puis une erreur
qui retombe autour de 0.05 m dans les gammes les plus hautes. La Figure 4.10 montre la
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répartition des erreurs autour de la ligne 1 :1. Pour les deux jeux de données, la répartition
du nuage se rapproche de cette droite ne montrant pas de biais important. Pour le jeu
de validation, une plus forte dispersion est visible avec des hautes gammes de HE qui ont
tendances à être sous-estimées. Pour le jeu de test, les moyennes gammes où se situaient
les principales erreurs sont surestimées.

Figure 4.9 – Évolution de la métrique d’EAM (bleu) du nombre de pixels (rouge) en
fonction des gammes de hauteurs d’eau. a) le jeu de données de validation et b) de test
(Sougéal). Les valeurs d’EAM servent au calcul du EAMaj.

4.4.3 Sensibilité spatio-temporelle

Dans cette partie nous évaluons la capacité du modèle Fusion-UNet à rendre compte
de la variabilité spatio-temporelle des HE et sa sensibilité au jeu de données d’entrée.

D’abord, l’évaluation de la sensibilité temporelle (Tableau 4.2) montre que plus le
nombre d’années hydrologiques utilisées dans le jeu d’apprentissage est important, plus
les résultats s’améliorent avec une différence de -0.08 m entre les jeux de données avec 1
année et celui avec 3 années. L’écart-type relativement important de la validation-croisée
nous montre qu’en fonction des années choisies pour l’apprentissage, les résultats varient.
La variation s’atténue en utilisant plus d’années avec une différence d’écart-type de -0.03
m entre le jeu de données à 1 et 3 années. Le modèle permet également de reconstruire
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Figure 4.10 – Mise en relation, sous forme d’un nuage de points, entre les prédictions
du modèle Fusion-UNet et les références pour a) le jeu de données de validation et b) de
test (Sougéal).

les trajectoires temporelles pour les différentes HGMU sondées par un piézomètre (Fi-
gure 4.11). Le régime hydrologique s’identifie bien avec la période humide de Janvier à
Avril, suivie d’une période sèche. Le compartiment PZ3 étant le plus élevé, il connaît des
variations moins fortes dans l’année. Ce compartiment montre aussi les écarts les plus
remarquables entre la prédiction et la référence jusqu’à 22 cm à la date du 01-04-2020.
Cela peut s’expliquer par des biais dans la mesure piézométrique dus à des précipitations
importantes dans la période précédent la mesure (voir partie 4.5.1). De manière générale,
le modèle tend légèrement à sur-estimer en période "sèche" et à sous-estimer en période
"humide".

EAMaj (m)

1 année 0.38 (± 0.12)
2 années 0.33 (± 0.10)
3 années 0.26 (± 0.09)

Table 4.2 – Comparaison des résultats par validation-croisée du modèle Fusion-UNet
entraîné avec jeu d’apprentissage sur 1, 2 et 3 années hydrologiques.

Sur le plan spatial, le modèle permet de restituer les différences d’altitude du plan
d’eau entre les différents compartiments ou HGMU (Figure 4.11). On retrouve bien les
écarts d’altitude entre les compartiments avec l’ordre logique, du plus haut au plus bas :
PZ3, PZ2 puis PZ1. La comparaison de la prédiction du modèle Fusion-UNet à la date
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du 06-04-2021 avec une acquisition drone effectuée 5 jours avant (Figure 4.12) permet
d’observer la bonne restitution de la structure spatiale fine du site du marais de Sougéal.
Par exemple, les variations de HE au niveau des canaux, chenaux ou zones de dépressions
peuvent être observées. Cette image permet également de constater que le modèle estime
correctement la limite entre les surfaces inondées et non-inondées malgré la présence de
la végétation (plantes aquatiques et terrestres) sur le gradient d’hygrophylie.

Figure 4.11 – Prédiction de l’altitude du plan d’eau pour chaque compartiments (HGMU)
contenant une sonde piézométrique sur Sougéal lors de la période de validation (2020).
Lors des périodes les plus sèches l’altitude du plan d’eau du compartiment PZ3 est sous
la surface du sol et donc invisible pour les données satellitaires.

Enfin, le modèle peut être performant malgré la présence d’une couverture nuageuse
(Figure 4.13). Étonnamment, la prédiction montre des limites entre les surfaces inondées et
non-inondées qui sont cohérentes malgré une identification visuelle difficile sur l’imagerie
satellitaire. Cependant bien que les HE estimées semblent assez cohérentes, leur répartition
n’est pas homogène avec des surfaces surestimées.
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Figure 4.12 – Comparaison d’une image drone vraies couleurs (a) avec la prédiction du
modèle Fusion-UNet (b). Trait orange : limite du niveau d’eau de référence.

Figure 4.13 – Comparaison l’imagerie Sentinel-2 (a) avec la prédiction du modèle Fusion-
UNet (b) lorsque le site est sous une couverture nuageuse. Trait orange : limite du niveau
d’eau de référence.

4.4.4 Transférabilité du modèle

Dans cette dernière partie, nous évaluons si le modèle Fusion-UNet peut-être transféré
sur un site différent de celui d’apprentissage (marais de Sougéal). Ainsi, l’évaluation des
prédictions sur le site du marais d’Aucey, à l’aide de la sonde PZ4, montre une EAMaj

de 0.34 m soit une différence de 0.25 m avec le site d’apprentissage. La gamme d’HE est
plus importante que sur le marais d’Aucey avec des HE allant jusqu’à 200 cm (Figure
4.14). L’erreur est également croissante avec la gamme d’HE. De plus, dans les gammes
130-140 cm, l’erreur monte à 0.3 m comme pour le site du marais de Sougéal mais elle
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continue à monter dans les gammes supérieures atteignant 0.8 m pour la gamme 190-200
cm. La Figure 4.15 permet d’observer que le modèle sous-estime de manière générale les
HE mais encore plus dans les gammes d’HE supérieures à 140 cm.

Figure 4.14 – Évolution de la métrique d’EAM (bleu) du nombre de pixels (rouge) en
fonction des gammes de hauteurs d’eau pour les prédictions sur le marais d’Aucey.

Figure 4.15 – Mise en relation, sous forme d’un nuage de points, entre les prédictions
du modèle Fusion-UNet et les références sur le site du marais d’Aucey.

4.5 Discussion

Dans cette étude nous évaluons le potentiel d’un modèle de super-résolution par fu-
sion de données (images multispectrales et MNT à résolution fine) à restituer la varia-
bilité spatio-temporelle des dynamiques d’inondation de prairies humides. Les résultats
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montrent que le modèle Fusion-UNet permet la restitution de la variabilité des HE intra-
site jusqu’à une précision moyenne de 0.13 m. Nous discutons ces résultats dans les par-
ties suivantes à travers trois aspects : 1) les données d’observation ; 2) la modélisation
des dynamiques d’inondation ; et 3) l’utilisation de ses prédictions comme indicateurs
écologiques.

4.5.1 Les données d’observation

Il serait intéressant d’explorer plus en détail la contribution des différentes variables
d’entrée à la prédiction des HE. En effet, nous avons vu que le modèle UNet intégrant le
MNT améliore la tâche de super-résolution. Nous pouvons supposer que la donnée MNT
en complément des données multispectrales permet de : 1) contraindre les prédictions
en apportant une information contextuelle sur la topographie et 2) forcer la restitution
correcte des motifs spatiaux. En effet la donnée satellitaire seule ne permet pas de retrou-
ver ces motifs spatiaux et est plus sensible aux confusions de prédictions (voir Annexe
E.2). Ensuite, nous avons constaté que le modèle ne prédit pas toujours avec la même
précision en fonction des gammes d’HE. La profondeur de la colonne d’eau (mais aussi sa
composition en matière en suspension et la présence de végétaux) influence fortement le
signal spectral capté. Par exemple, le domaine du proche-infrarouge possède un fort coef-
ficient d’extinction dans l’eau (Beget & Di Bella, 2007) et sera donc plus sensible aux
variations des faibles HE, tandis que le domaine du bleu a un pouvoir plus pénétrant le
rendant plus sensible aux fortes variations (Kutser et al., 2020). Pour cela, une analyse
des différents descripteurs obtenus par les réseaux de neurones serait intéressante pour
évaluer la contribution de chaque bande.

Concernant les données à estimer, il est difficile d’avoir une référence exhaustive et
fiable à la fois sur les paramètres d’extension spatiale et de HE. Cette approche permet
de spatialiser les mesures de HE par piézomètre à l’aide d’un MNT. Bien que ce der-
nier soit spatialement explicite, les mesures piézométriques restent ponctuelles forçant
l’extrapolation de cette mesure à l’échelle d’un HGMU. Plusieurs facteurs amènent de
l’incertitude dans cette approximation. Les mesures d’HE par piézomètre peuvent être
biaisées après des périodes de pluies intenses. En effet, la faible conductivité hydraulique
des sols argileux du site d’étude favorise la formation de nappes perchées. Le piézomètre
ne mesure alors pas la HE en surface mais celle de la nappe dans le sous-sol. Ensuite, la
construction du MNT par photogrammétrie à l’aide de l’imagerie drone nécessite d’effec-
tuer les acquisitions à des périodes bien précises pour minimiser l’influence de la hauteur
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de végétation et des surfaces en eau (Annis et al., 2020). Ici, le MNT ne comprend pas les
zones submergées toute l’année (mare et canaux) et l’erreur face aux mesures par GNSS
est en moyenne de 9 cm, notamment à cause de la présence de végétation, même rase.

D’autres alternatives pour obtenir un MNT existent mais sont soient trop imprécises,
soit encore trop coûteuses. Des produits à l’échelle globale à l’aide de satellite radar (ex :
Shuttle Radar Topography Mission) sont disponibles avec une résolution autour de 90 m
et une précision de 5-9m, ce qui est insuffisant pour capturer la micro-topographie et
les gammes d’inondation des zones humides (Trigg et al., 2012). À des échelles plus
fines, les relevés LiDAR avec une précision verticale centimétrique (Wu et al., 2019)
paraissent comme une bonne alternative. Leur potentiel à révéler les motifs spatiaux fins
de la microtopographie a déjà été montré à travers la délimitation de HGMU en zone
humide (Rapinel et al., 2016 ; Rapinel, Rossignol, Gore et al., 2018). Le principal
inconvénient à leur utilisation est le coût important pour une campagne d’acquisition.
Cependant, en France, l’IGN a rendu accessible la base de donnée RGE alti qui fournit
des MNT LiDAR à 1m de résolution au niveau des zones inondables de France.

Enfin, il a été observé que les niveaux d’eau dans les plaines inondées et les zones
humides montrent une variabilité spatio-temporelle significative sur des périodes de 24
h et à des échelles spatiales de 10 à 100 m (Bates et al., 2014). Ici, l’approche par
super-résolution a permis d’améliorer la restitution spatiale des HE localement mais la
dimension temporelle reste encore limitée à une observation tous les 5 jours au mieux.
L’utilisation d’autres systèmes satellitaires permettrait de compléter les séries de données.
Des satellites optiques de "suivi environnemental" (ex : Landsat ou Gaofen) ou des "nano-
satellites" (ex : Planet) peuvent aider à augmenter la fréquence temporelle mais restent
cependant toujours limités par la couverture nuageuse. Pour s’affranchir des nuages, les
satellites à radar à synthèse d’ouverture (ex : TerraSAR-X, Sentinel-1 ) pourraient être une
solution (Betbeder et al., 2014). Affiner la fréquence temporelle requiert alors d’exploiter
différentes sources de données de télédétection et impose donc de produire un modèle par
source ou bien un modèle pouvant intégrer les différentes sources (radar ou optique)
(Rostami et al., 2019).

4.5.2 Modélisation des dynamiques d’inondation

D’une façon générale, le modèle Fusion-UNet présente des erreurs plus importantes
dans les gammes hautes des HE, celles-ci étant sous-représentées dans les jeux de données.
On peut donc supposer que ces gammes de HE ont été moins considérées dans l’appren-
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tissage. Une solution peut être de pondérer la fonction de coût selon les gammes de HE.
Le modèle développé présente également de meilleures performances de prédiction sur les
jeux de validation et de test que sur celui d’apprentissage. Cela peut s’expliquer par la
variabilité inter-annuelle des dynamiques d’inondation mais aussi des facteurs influençant
le signal spectral tels que les paramètres biophysiques de la végétation (ex : biomasse) ou
la turbidité de l’eau. Augmenter la taille du jeu de données avec des années hydrologiques
supplémentaires peut aider à intégrer plus de variabilité. Plus généralement, pour com-
prendre l’impact de ces facteurs sur les prédictions, d’autres analyses doivent être menées
en intégrant un suivi des facteurs impactants, en parallèle des mesures piézométriques.

Une difficulté récurrente en télédétection est la généralisation des modèles établis. En
effet, il est difficile d’intégrer la diversité de contextes géographiques dans les modèles.
Nous avons voulu tester si le modèle entraîné sur un site, localement, pouvait apprendre
des descripteurs assez généraux pour être applicable sur des sites inédits. Le modèle a donc
été appliqué sur le site du marais d’Aucey qui est différent dans sa structure (nombreux
chenaux) et dans les données de MNT qui le caractérisent (LiDAR), même s’il possède un
contexte géographique proche. Les résultats témoignent d’une bonne capacité du modèle
à prédire les HE sur ce deuxième site dans des gammes de HE similaires à celles pré-
sentes sur le marais de Sougéal. En revanche, dans les gammes qu’il n’a jamais vues, soit
entre 1.4 et 2.5 m, le modèle présente une tendance à la sous-estimation. Pour améliorer
la généralisation du modèle appris, différentes approches sont possibles. Tout d’abord, il
est possible d’appliquer du fine-tuning, c’est à dire de ré-entrainer le modèle à partir des
paramètres établis sur un premier site à l’aide d’un jeu de données moins conséquent sur
le nouveau site. Si aucune donnée de référence n’est disponible sur le second site, il est
possible d’utiliser des méthodes d’adaptation de domaine pour faire correspondre les ca-
ractéristiques d’un nouveau jeu de données avec celles du jeu de données d’entrainement.
Cette approche peut être intéressante pour gérer l’utilisation de produits provenants de
sources différentes comme pour le MNT (photogrammétrie Vs LiDAR) dans notre cas
mais aussi, comme mentionné plus haut, pour intégrer d’autres sources de données satelli-
taires susceptibles de capter la dynamique d’inondation. Ces méthodes doivent faciliter le
passage à l’échelle et la généralisation d’un modèle appris localement. Ce type de modèle
pourrait être appliqué à d’autres régions géographiques, comme les prairies humides de la
région semi-aride du Pothole au Nord des États-Unis dont le processus de fill-spill amène
des discontinuités hydrologiques et donc à une variabilité spatio-temporelle importante
(Hayashi et al., 2016).
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L’utilisation de l’architecture du type FCN permet à ce modèle d’être efficace pour la
restitution des motifs spatiaux. En revanche, le lien temporel n’a pas été explicitement pris
en compte dans notre modèle. Pourtant, les régimes hydrologiques naturels ou artificiels
ont un vrai lien temporel (ex : saisonnalité). Il est possible de définir un nouveau réseau
de neurone spatio-temporel prenant en entrée les données à chaque date. Il est également
possible, dans notre cas, d’estimer les données à chaque date avec notre réseau existant.
Ensuite, un réseau temporel de type Recurent Neural Network (RNN) ou Temporal CNN
(TempCNN) (Pelletier et al., 2019) peut être ajouté pour assurer un lien temporel
entre les estimations.

4.5.3 Les dynamiques d’inondation comme indicateurs écolo-
giques

Utiliser la télédétection par drone et satellite est une solution rapide et à faible coût
qui permet de caractériser finement les dynamiques d’inondation en prairie humide. Ceci
participe à la caractérisation de la structure abiotique du milieu, l’hétérogénéité de celle-ci
étant un indicateur d’intégrité écologique. Le suivi du niveau d’eau à travers les paramètres
d’extension spatiale, de hauteur d’eau et de temps de résidence renseigne sur la qualité
fonctionnelle et le bon état écologique du milieu humide mais aussi conditionne les usages
en place.

Les paramètres hydrologiques permettent d’identifier et de caractériser les habitats des
milieux humides. Par exemple, ils permettent la modélisation des assemblages d’espèces
les plus probables et de mieux comprendre les mécanismes d’assemblages via les traits
fonctionnels le long du gradient d’inondation (Violle et al., 2011). Cependant, une pré-
cision centimétrique est parfois nécessaire pour ces études. Par exemple, Bouzillé et al.,
2001, dans son étude sur les gradients écologiques dans les marais salant, considère qu’une
aire est inondée à partir de 1 cm de hauteur. L’habitat de certains oiseaux d’eau est un
autre exemple car il se caractérise par des eaux superficielles inférieures à 10 cm de hau-
teur (Aldabe et al., 2019 ; Schaffer-Smith et al., 2018). Il est difficile de modéliser les
changements de dynamiques dans ces gammes de hauteur d’eau étroite, et cela reste un
défi pour la télédétection.
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4.6 Conclusion

Cette étude explore la fusion de données multispectrales (satellite) et d’un MNT à
résolution fine (drone) pour réaliser une cartographie sub-pixelique des hauteurs d’eau
en milieu de prairie humide. Le modèle UNet a été adapté à la fusion de ces données
au travers de l’utilisation d’une fonction de coût mixte spécifique. A travers cette étude
les complémentarités entre les données satellites (haute résolution temporelle) et drone
(très haute résolution spatiale) ont été exploitées. La production et l’exploitation de ces
données est à faible coût et permet donc un déploiement facile.

Les expérimentations ont démontré de l’apport du modèle Fusion-UNet face au mo-
dèle original et de sa capacité à restituer la variabilité spatio-temporelle des dynamiques
d’inondation. Des tests de transfert vers un nouveau site d’étude ont montré que le mo-
dèle restitue correctement les HE dans les gammes qu’il a apprises. Cela démontre de la
nécessité d’augmenter et de diversifier le jeu de données avec une plus longue période et
d’autres contextes géographiques. Bien que le modèle soit efficace localement, la planifi-
cation environnementale exige cependant des observations à l’échelle des bassins versants
(Rapinel, Clément et al., 2019). C’est pourquoi nos résultats sont préliminaires mais
d’autres études doivent être menées en diversifiant les sites et en élargissant l’échelle
d’analyse.
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Synthèse des travaux

A travers cette thèse, l’objectif était d’évaluer l’apport des complémentarités entre
drone et satellite pour le suivi par télédétection des prairies humides. L’hypothèse formu-
lée était que l’apport du drone en complément de l’imagerie satellitaire permet une ca-
ractérisation et une représentation plus précise de la structure de ces milieux. Cependant,
exploiter ces complémentarités pose des questions d’ordre méthodologique car il s’agit de
données hétérogènes avec différentes échelles d’observation. La synthèse des contributions
de cette thèse en regard des objectifs initiaux est présentée ci-dessous.

Formalisation des synergies entre drone et satellite. Cette thèse a contribué à
formaliser quatre principales synergies identifiées au travers de la revue de la littérature
scientifique : "la comparaison de données", "l’explicitation multi-échelle", "la calibration
de modèle" et la "fusion de données". Bien que ces catégories soient apparues clairement
dans notre analyse, elles auront tendance à évoluer et tendre vers des approches hybrides
avec l’évolution des technologies et des applications. Ce travail a également permis de
mettre en évidence des tendances à l’utilisation de ces synergies. Tout d’abord, il a été
constaté que la synergie par "comparaison de données" est très présente malgré le fait
qu’elle ne permette pas d’intégration forte des deux sources de données. La synergie par
"calibration de modèle" reste l’approche la plus exploitée utilisant la donnée drone comme
une "vérité terrain" qui complète ou remplace les observations in-situ. Enfin, les synergies
par "explicitation multi-échelle" et "fusion de données" sont encore sous-exploitées alors
qu’elles intègrent mieux les différences d’échelles entre les sources de données. La forma-
lisation des différentes synergies et l’identification de ces tendances doit permettre à la
communauté scientifique d’exploiter plus largement les complémentarités entre drone et
satellite.

Évaluation des approches méthodologiques. Dans l’objectif d’exploiter pleinement
les complémentarités entre les drones et les satellites, plusieurs synergies ont été appli-
quées au travers de méthodes de changement d’échelle pour produire une information
sub-pixelique. Deux approches mobilisant ces méthodes ont été développées au travers
de deux applications. Tout d’abord une approche par démélangeage spectral a démon-
tré que l’information spectrale à très haute résolution spatiale du drone permettait de
sélectionner une variété de endmembers utiles au démélangeage des pixels satellitaires
dans le contexte de la cartographie des communautés végétales de prairies humides. Cette
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approche hybride entre la "calibration de données" et la "fusion de données" atteste du
caractère évolutif des synergies identifiées. Ensuite, il a été démontré que la fusion de
séries de données multispectrales satellitaires avec un modèle numérique de terrain drone
à résolution fine facilitait l’application de la super-résolution dans le cadre de la carto-
graphie des dynamiques d’inondation. Finalement, le développement méthodologique au
travers de cette thèse a contribué à exploiter des approches qui étaient inexploitées dans le
contexte du suivi des prairies humides et qui étaient sous-exploitées de manière générale.

Apport pour le suivi des prairies humides. L’utilisation des synergies drone/satellite
dans le cadre du suivi des prairies humides contribue à produire des représentations carto-
graphiques plus précises de la structure de ces milieux. En effet, il a été vu que l’utilisation
de la logique floue et des données drone à résolution fine permettaient de rendre compte
de la nature graduelle des prairies humides. Tout d’abord, le cas de la cartographie des
communautés végétales : estimer les abondances de chaque communautés dans les pixels
satellitaires, plutôt que définir une classe unique par pixel, a permis de rendre compte
des transitions graduelles (écotones). De plus, l’utilisation des endmembers provenant des
drones a permis de mieux identifier la communauté méso-hygrophyle qui présente la plus
forte diversité spécifique. Ensuite, l’apport du modèle numérique de terrain à résolution
fine par le drone a permis de représenter les dynamiques d’inondation à travers la va-
riation spatiale et temporelle des hauteurs d’eau et non plus seulement de l’extension
spatiale des surfaces inondées. Les hauteurs d’eau étant une variable continue entre l’état
inondé et non-inondé, il est ainsi possible de considérer tout le gradient entre ces deux
états. Finalement, ces indicateurs de la structure de l’écosystème font parties des EBVs
qui aident à la production d’indicateurs de biodiversité et de services écosystèmiques de
plus haut niveaux.

Apport des drones pour l’observation de la Terre. Finalement, la technologie
drone apporte une nouvelle source de données pour l’observation de la Terre qui est très
accessible, flexible et qui fournit de la très haute résolution spatiale et temporelle. Elle
complète ainsi l’offre déjà existante des données satellitaires et facilite la mise en cor-
respondance avec les observations in-situ. En effet, face aux acquisitions systématiques
à l’échelle régionale des satellites, l’intérêt du drone est sa capacité à se focaliser et ex-
pliciter les observations sur un site à l’échelle locale. Le drone va pouvoir rendre compte
de l’hétérogénéité spatiale intra-site - jusqu’à l’échelle de la fleur (Smigaj & Gaulton,
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2021) - mais aussi d’une variabilité temporelle - jusqu’à une échelle intra-journalière (N.
Wang et al., 2021) - qui sont invisibles par satellite. Il joue alors un rôle d’intermédiaire
(ou de "pont") entre les observations satellitaires et in-situ, comme cela a pu être le cas
dans les travaux de cette thèse. Le drone est également un outil d’observation et d’ex-
ploration à part en entière. D’une part, il permet au "télédétecteur" d’être présent sur le
terrain ce qui lui permet d’appréhender directement la scène observée et les effets d’envi-
ronnements pouvant impacter les observations. D’autre part, la disponibilité de la masse
de données satellitaires a conduit à une vision data-centrée de la science où l’extraction
de connaissances repose désormais sur l’analyse du Big Data plutôt que sur la question
scientifique. Le drone en tant qu’outil d’exploration permet alors de rendre la question
scientifique centrale. En effet, leur flexibilité et leur échelle d’observation unique permet
de nouveaux questionnements sur les processus environnementaux avec une composante
spatiale à l’échelle du paysage (Díaz-Delgado & Mücher, 2019 ; Klosterman et al.,
2018 ; Marcaccio et al., 2016).
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Perspectives de recherche

La production de séries temporelles à THRS. Le drone n’est pas adapté à des
observations systématiques car il implique la présence d’un opérateur sur le terrain. Le
satellite est limité soit dans sa résolution spatiale soit dans sa résolution temporelle à
cause des compromis technologiques dans la conception de ces instruments. Ainsi la pro-
duction de séries temporelles à THRS reste encore un défi. Pourtant, des milieux comme
les zones humides se caractérisent par une forte hétérogénéité spatiale et temporelle de la
couverture du sol (dynamique hydrologique, phénologie du couvert végétale, pâturage).
C’est cette hétérogénéité qui fait leur richesse écologique. Aujourd’hui, les réseaux de
neurones du type FCN offrent différentes solutions pour palier à ce manque en générant
artificiellement des images à très haute résolution spatio-temporelle à l’aide d’une ou plu-
sieurs sources de données. Dans le cadre de cette thèse, ces approches ont été abordées
de manière exploratoire. Tout d’abord, une approche par interpolation d’images drone
a été considérée dans Jin et al., 2021. Cette étude évalue la capacité d’un réseau de
neurones à convolution séparable 3 à prédire une image intermédiaire entre deux images
drone existantes (voir Figure 4.16). Bien que les résultats avec des métriques techniques
soient concluants, l’interprétation thématique des images artificielles montre des aberra-
tions. Une seconde approche tente de contraindre la génération des images artificielles
en intégrant des données satellitaires à travers une méthode de fusion spatio-temporelle.
Inspiré par les travaux de Tan et al., 2019, le modèle Fusion-UNet a été adapté à la tâche
de fusion spatio-temporelle de données multispectrales satellitaires (Sentinel-2) et drone.
Les travaux en cours ont montré la capacité du modèle à restituer les motifs spatiaux
globaux, certains plus fins et des caractéristiques spectrales correctes. Ces séries tempo-
relles de données à THRS en partie artificielles peuvent ensuite être traitées à travers
des nouvelles méthodes qui exploitent à la fois les dynamiques temporelles et les motifs
spatiaux qui caractérisent la structure de la donnée (Censi et al., 2021).

Exploitation de la synergie par "explicitation multi-échelle". Dans cette thèse,
plusieurs synergies drone/satellite ont été exploitées : 1) "la comparaison de données"
pour mettre en évidence des complémentarités entre drone et satellite ; 2) "la calibration
de modèles" en utilisant les données drone en tant que "vérité terrain", mais aussi "la

3. La convolution séparable consiste à séparer une convolution 2D en deux convolutions 1D pour
diminuer le nombre de paramètres à estimer et ainsi permettre d’utiliser plus de convolutions ou des
noyaux de convolution avec une plus grande taille.

131



Figure 4.16 – Résultats d’interpolation des images drones entre 2017 et 2019. Les résul-
tats d’interpolation et les images existantes sont montrés pour la séquence 2019 (A), 2018
(B) et 2017 (C). Les points bleus-foncés correspondent aux images existantes, les rouges
à la première interpolation, les verts à la seconde et les bleus-cyans à la troisième (Jin
et al., 2021)

calibration de données" à travers l’adaptation de domaine des données multispectrales
drone vers les données satellites ; et 3) "la fusion de données" à travers l’utilisation des
signatures spectrales (endmembers) pour le démélangeage des pixels satellitaires mais
aussi la fusion direct des données multispectrales satellitaires et d’un modèle numérique
de terrain drone. Toutes ces synergies ont été utilisées dans le cadre de la cartographie
de la structure de prairies humides. Une dernière synergie n’a pas été exploitée dans nos
travaux et reste totalement inexploitée dans le domaine de l’écologie, c’est "l’explicitation
multi-échelle" qui consiste à traiter séparément les deux sources de données pour produire
des informations à des échelles différentes. Celle-ci peut être appliquée dans le cadre de
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la cartographie des fonctions de zones humides (Figure 4.17). En effet, en mesurant des
paramètres soit sur le site étudié, soit dans son environnement (zone tampon, paysage,
zone contributive), il est possible de déduire par calcul l’expression potentielle de certaines
fonctions (hydrologiques, biogéochimiques et écologiques). Le drone peut ainsi contribuer
à dériver des paramètres à l’échelle du site et de sa zone tampon (habitats, couvert
végétale), alors que l’imagerie satellitaire contribue plus largement à l’échelle du paysage
et de la zone contributive (ex : corridors écologiques). Cette perspective d’application fait
partie des pistes de recherche qui seront potentiellement explorées dans le cadre du projet
SEINE-EO ("Caractérisation et Suivi multi-Echelles et temporelles des zones humIdes de
l’estuaire de la SeiNE par satEllites et drOnes.") avec le CEREMA dans le cadre d’un
post-doctorat si le projet est retenu par le GIP Seine-Avale. Ce projet portant sur la
cartographie des fonctions des zones humides de la Seine avale explorera également la
fusion de données hétérogènes (LiDAR, multispectrale, thermique).

Figure 4.17 – Exemples de paramètres et d’indicateurs mesurés selon les zones et ren-
seignant les fonctions hydrologiques, biogéochimiques et d’accomplissement du cycle bio-
logique des espèces (source : Gayet et al., 2016).

Il est important de souligner que les méthodologies développées dans cette thèse sont
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applicables pour le suivi d’autres milieux concernés par la conservation du patrimoine
naturel mais aussi plus largement dans d’autres domaines d’application de l’observation
de la Terre (agriculture, hydrologie, urbain, etc).

134



ANNEXES

135



A Grille de lecture de la revue de littérature

La grille de lecture est accessible par ici : Lien de téléchargement
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B Calibration géométrique et radiométrique des don-
nées Sentinel-2

B.1 Calibration géométrique

Une première calibration interne est effectuée pour améliorer la géolocalisation et les
mesures d’angles de vue à l’aide d’un Géolocalisation et Navigation par un Système de
Satellite (GNSS), un IMU (Unité de Mesure Inertielle), et trois traceurs d’étoiles installés
sur le satellite. Ces instruments permettent d’obtenir une première approximation de la
localisation des images acquises.

La calibration du modèle physique de la géométrie (position, attitude, horodatage,
matrices de transformation) de Sentinel-2 attribue un angle de vue à chaque pixel. Les
paramètres du modèle de vue géométrique sont affinés par corrélation automatique à l’aide
d’imageries Pléiades de référence réparties à travers le globe pour couvrir un maximum de
latitudes et longitudes. Pour chaque scène le modèle est affiné par triangulation spatiale
(ajustement des faisceaux) en déterminant un biais moyen en terme de lacet, tangage et
roulis. Cette méthode est appliquée à l’imagerie visible et proche infrarouge du MSI car
elles sont systématiquement corrélées avec l’imagerie Pléiades. L’utilisation d’orthopho-
tos et MNT, provenant de Pléiades et de l’IGN, assurent une précision altimétrique et
planimétrique consistante. Cette méthode est d’abord appliquée à la calibration du plan
focale de B4 qui servira ensuite de référence pour calibrer B2, B3, B5 et B8. B5 servira
ensuite à calibrer B1, B6, B7, B11 et B12. B8 sera ensuite utilisée pour B8a et B9. Et en-
fin B2 pour la bande spectrale B10. Cette étape permet surtout de calibrer l’alignement
des différentes bandes spectrales entre elles. Ensuite on utilise une image de référence
globale (GRI) bien géoréférencée pour corriger le modèle géométrique par corrélation et
reconnaissance d’image automatique (Lonjou et al., 2015). Cette dernière étape couplée
à l’utilisation de Point de Contrôle au Sol (PCS) permet d’obtenir une calibration absolue
efficace pour aligner les acquisitions multi-temporelles.

Ces traitements assurent une géolocalisation précise des images avec une erreur relative
(spectrale et temporelle) < à 0.3 pixel à 3σ de niveau de confiance et une erreure absolue
< à 12,36 m à 2σ. L’utilisation du GRI réduit l’erreure à 8 m. Pour des informations
complètes, le lecteur devrait se référer à (Languille et al., 2015 ; Lonjou et al., 2015)
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B.2 Calibration radiométrique

Avant la correction atmosphérique, les données Sentinel-2 sont calibrées à l’aide d’ins-
truments à bord du satellite. Le satellite est équipé d’un diffuseur du rayonnement solaire
qui est essentiel pour établir une calibration radiométrique absolue. Pour un pixel donné,
dans une bande k, l’illuminance du pixel est modélisée par :

Lk = Kslt,k
ρk(θs, φs, θv, φv)Ekcos(θs)

d2
sunπ

(1)

Ek =
∫
E0(λ)Sk(λ)dλ∫
Sk(λ)dλ (2)

avec :
• dsun la distance Terre-Soleil

• E0 l’illuminance moyenne du soleil dans la bande k

• Sk(λ) la réponse spectrale de la bande k

• ρk(θs, φs, θv, φv) la BRDF du diffuseur dont les paramètres ont été estimés au sol
avant le lancement

• Kslt,k le facteur de correction du rayonnement parasite
Afin d’assurer la consistence des données entre plusieurs capteurs, un étalonnage est

effectué sur des sites considérés comme "invariants" (20 sites de 100× 100km2 de désert).
Le capteur MSI de Sentinel-2 est alors calibré statistiquement par rapport à des capteurs
de référence (Landsat, SPOT, MODIS, MERIS). La calibration-croisée avec le capteur
MODIS et MERIS, qui est considérée comme le standard dans la communauté, fournit
une calibration absolue.

La diffusion de Rayleigh est corrigée pour les bandes du visible (B1 à B4) à partir
d’observations au-dessus de l’océan et d’un modèle physique de transfert radiatif calculant
la diffusion des molécules dans l’atmosphère.

Des mesures in-situ servent à calibrer les valeur de réflectance au-dessus de l’atmo-
sphère (TOA) du satellite. Pour cela un photomètre à été installé par le CNES à Lacrau,
France. Celui-ci mesure les propriétés de réflectance au sol et l’illumination incidente dé-
rivant ainsi les propriétés optique de l’atmosphère pour simuler une réflectance TOA au
dessus du site.
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Pour la correction atmosphérique la chaîne de traitement MAJA (MACCS-ATCOR
Joint Algorithm) est utilisée. C’est une fusion des chaînes MACCS (Multi-sensor Atmos-
pheric Correction and Cloud Screening) et ATCOR (Atmospheric Topographic Correc-
tion), qui sont développées conjointement par le CNES et le CESBIO (voir figure 18).
MAJA a la particularité de s’appliquer à des séries temporelles d’images de résolution
décamétrique, et de faire une large utilisation de méthodes multi-temporelles. Cette étape
est cruciale et particulièrement difficile au-dessus des surfaces terrestres à causes de deux
principaux problèmes : l’identification des pixels sans nuages ; et la séparation entre les
effets de la surface et de l’atmosphère.

Figure 18 – Chaîne de traitement MAJA

Une première fonctionnalité de MACCS est la détection et le masquage des nuages et
de leurs ombres portées à l’aide des bandes du bleu, du proche et moyen infrarouge et
de l’information multi-temporelle. La détection et correction des cirrus (nuage de haute
altitude dans la haute troposphère) est effectuée après le masquage des nuages et avant la
correction atmosphérique. Cette étape consiste à calculer empiriquement un coefficient de
correction à partir de la réflectance du cirrus, ce coefficient est ensuite appliqué à toutes

139



les bandes.
La correction atmosphérique prend en compte deux effets :

• L’absorption du rayonnement par les gaz atmosphériques (vapeur d’eau, ozone, O et
CO2). Les bandes d’observation de la surface évitent les bandes d’absorption fortes.
Mais il est tout de même nécessaire de les corriger à partir d’analyses météorolo-
giques et de modèles analytiques simples (SMAC ou 6S). Le contenu en vapeur d’eau
est estimé à partir de la bande 940 nm qui correspond à une bande d’absoprtion
importante et une bande de référence (865 nm) en dehors des bandes d’absorp-
tion. Pour estimer l’absorption on suppose que la réflectance de la surface est la
même pour les bandes 940 et 865 nm et que la vapeur d’eau se situe au-dessus des
couches diffusantes. A partir du ratio entre les bandes 940 et 865 nm, de la géo-
métrie d’observation et du modèle de transfert radiatif simple (SMAC), une table
de correspondance est calculée pour retrouver l’absorption par la vapeur d’eau. Les
compositions des autres gaz sont considérées comme constantes excepté pour l’ozone
qui utilise les fichiers de l’ECMWF (European Centre for Medium-Range Weather
Forecasts) et est également corrigée par SMAC.

• La diffusion par les molécules et les aérosols. Tant que la composition de l’atmo-
sphère est bien connue, il est possible de modéliser leur diffusion très précisément.
La difficulté résulte dans la connaissance des propriétés (type et abondance) des
aérosols qui est très variable dans le temps et l’espace, tandis que la composition
en molécule d’air est bien connue. Les stratégies de correction se dirigent donc vers
une bonne connaissance de l’épaisseur optique liée aux aérosols (AOT). La méthode
utilisée par MAJA est dite hybride car elle utilise l’information multi-temporelle
et multi-spectrale. D’abord le multi-temporel suppose que l’AOT varie rapidement
tandis que la réflectance de la surface varie lentement dans le temps, ainsi il est
possible de quantifier le changement d’AOT entre deux acquisitions. Tandis que
le multispectrale estime l’AOT au-dessus de zones sombres (ex : forêt dense) pour
mesurer le rayonnement principalement renvoyé par l’atmosphère. Une fois l’AOT
estimée, la correction de la diffusion se fait à partir de la table de correspondance
mentionnée précédemment, et des valeurs de géométrie d’observation, de longueur
d’ondes, d’altitude du terrain et de réflectance TOA.

Après la correction de l’absorption et la diffusion de l’atmosphère, MAJA corrige les
effets d’environnements et de terrain. Les effets d’environnement sont relativement petits
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mais peuvent prendre de l’importance dès que la résolution spatiale est en dessous de
100m. Cette dégradation dépend de l’AOT et des angles solaire et de vue. Dans la figure
19, 4 types de chemins sont identifiés : 1- la diffusion atmosphérique sans interaction avec
la surface terrestre ρAtm ; 2- la surface de réflectance ρs, qui est la quantité recherchée ;
3- la réflexion sur la surface (en-dehors du pixel observé) qui est ensuite diffusée par
l’atmosphère ; et 4- les multiples réflexions entre la surface et l’atmosphère. La réflectance
due aux effets d’environnements ρenv correspond aux chemins 3 et 4. Pour des paysages
non-uniforme la formule suivante est appliquée par MAJA pour estimer ρs :

ρs =
ρunifs T ↑ 1−ρunif

s .s
1−ρenv .s

− ρenvTdif ↑
Tdir ↑

(3)

avec :

• ρunifs , la réflectance de surface obtenue après la correction atmosphèrique en suppo-
sant que la surface est uniforme.

• ρenv, la réflectance de l’environnement est calculé en moyennant ρunifs en utilisant
une fonction de point d’étalement gaussienne de 2km.

• T ↑ est la transmission atmosphèrique montante due à la diffusion.

• Tdif ↑ est la part diffuse de la transmission atmosphèrique montante.

• Tdir ↑ est la part direct de la transmission atmosphèrique montante.

• s est l’albedo de l’atmosphère.

La dernière correction effectuée par MAJA est celle du terrain. Jusqu’à présent on a
considéré que le terrain était plat. Quand le terrain n’est pas plat, une pente faisant face
au soleil recevra plus de lumière qu’une pente inclinée à l’opposé. Ainsi même si les deux
pentes ont la même occupation du sol, la pente face au soleil apparaîtra plus lumineuse.
Les propriétés de réflectance corrigées des effets de pente peuvent être obtenues à partir
des réflectances assumant un terrain plat ρhs , obtenues précédemment avec l’équation
suivante :

ρs = ρhs
T ↓h

T ↓
(4)

avec T ↓h la transmission descendante supposant un terrain plat, et T ↓ la transmission
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Figure 19 – Les différents chemins du rayonnement solaire qui contribuent à la réflectance
TOA, graphique de (Richter et al., 2006)

descendante réelle. T ↓ est la somme de la transmission direct et diffuse qui dépendent de
la visibilité du ciel et du sol qui sont fonction de l’angle de la pente.

Ne connaissant pas les propriétés de BRDF (bidirectional reflectance distribution func-
tion) de la surface, cette approximation n’est pas calculée par MAJA. Finalement les pro-
priétés de réflectance estimées par MAJA sont des facteurs de réflectance hémisphérique-
directionnelle (HDRF) car on corrige la transmission montante des effets d’environnements
(Schaepman-Strub et al., 2006).

Pour plus de détail voir (Hagolle et al., 2017 ; Lonjou et al., 2015 ; Lonjou et al.,
2016).
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C Calibration géométrique et radiométrique des don-
nées Sequoia

C.1 Calibration géométrique

La calibration géométrique des images drone est effectué sur le logiciel de photo-
grammétrie Pix4D. Deux sources d’informations sur la géolocalisation sont utilisées : les
coordonnées géographiques du capteur lors de la prise de vue et les coordonnées des PCS
identifiées dans les images.

L’ajustement des faisceaux est la principale méthode dans le processus de photogram-
métrie. Cela consiste à l’analyse des faisceaux pour chaque prise de vue pour transformer
les coordonnées internes planes du capteur (2D) en coordonnées externes des objets du
monde (3D). La représentation 3D doit fournir les vraies perspectives de la scène pho-
tographiée dans le vrai monde. C’est une étape qui requiert beaucoup de calcul où les
coordonnées des images (X0, Y0, Z0) et leurs attitudes (omega ω, phi φ, kappa κ) sont
utilisées pour projeter les coordonnées correspondantes de la surface via des équations de
co-linéarité. Ce procédé est aussi nommé aérotriangulation. L’ajustement des faisceaux
a donc besoin de paramètres d’orientation interne (OI) du capteur (coordonnées et atti-
tude) mais aussi de paramètres d’orientation externe (OE) afin d’orienter les images les
unes par rapport aux autres pour reconstruire une mosaïque d’image orthorectifiée. Les
paramètres d’OI sont spécifiques à chaque capteur. Les métadonnées peuvent renseignées
sur la distance focale (f) et sur d’éventuels décalages (xd, yd) par rapport au principal
point de focal (Cx, Cy) via des valeurs et coefficients clés de distorsion radiale (R1, R2,
R3) et tangentielle (T1, T2) selon les formules suivantes :

xh
yh

 =
X′

Z′

Y ′

Z′

 (5)

sont les points d’une répartition homogène sans distorsion,

r2 = x2
h + y2

h (6)

est le carré du rayon 2D à partir du principal point de focal. Les points homogènes
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distordus dans le système de coordonnées de la caméra
xhd
yhd

 sont donnés par :
xhd
yhd

 =
(1 +R1r

2 +R2r
4 +R3r

6)xh + 2T1xhyh + T 2(r2 + 2(xh)2)
(1 +R1r

2 +R2r
4 +R3r

6)yh + 2T1xhyh + T 2(r2 + 2(yh)2)

 (7)

Les coordonnées du pixel
xd
yd

 de la projection 3D avec le modèle de distorsion sont

données par :
xd
yd

 = −
fxhd
fyhd

 +
Cx
Cy

 (8)

Les paramètres d’OE sont fournis par les PCS qui vont définir la relation entre les
coordonnées des images et les coordonnées géographiques via un vecteur de translation et
des matrices de rotation. Les paramètres d’OE peuvent être étendus grâce à l’utilisation
d’algorithmes de détection de points-clés entre les images tel que le "scale invariant feature
transform" (SIFT). Cet algorithme va détecter des points similaires entre les images et
chercher à minimiser la distance euclidienne des positions estimées dans chaque image. Il
reste efficace sous des variations d’échelle, d’angle de vue, d’illumination et d’occlusion.
Cependant, certaines variations restent difficiles à prendre en compte et induisent des er-
reurs. C’est le cas de l’angle de vue, de la réflexion de l’atmosphère, des propriétés optiques
de la surface (ex : anisotropie), ou encore de la dilatation du capteur due à la température.
Les différents capteurs du Sequoia sont liés par des contraintes géométriques. Un capteur
est pris en référence avec une position et attitude avec des coordonnées géographiques.
Les positions de tous les autres capteurs sont définies par rapport au capteur-référence en
connaissant les translations et rotations relatives de chaque capteur. Le recalage entre les
différentes bandes de l’image multispectral est de l’ordre de 1 à 2 pixels (Assmann et al.,
2018).

C.2 Calibration radiométrique

Plusieurs étapes sont nécessaires pour dériver les propriétés de réflectance de la sur-
face : fuite de courant d’obscurité, conversion en luminance énergétique, correction des
effets de vignettage, conversion en réflectance, calibration par l’ensoleillement ambiant
(capteur Sunshine).

Un modèle de calibration du capteur permet de convertir les valeurs de pixels (mesure
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brute) en pseudo-luminance énergétique avec une unité arbitraire (homogène àW.sr−1.m−2).
Les quantités utilisées pour déterminer les coefficients de calibration sont le temps d’ex-
position ε (s), l’ISO γ, la valeur du pixel p, l’ouverture et la luminance L :

p = (Aεγ + C) L
f 2 +B (9)

Avec A, B et C des coefficients de calibration spécifique au Sequoia, qui modélisent le
comportement non-linéaire du capteur CMOS, et sont mesurés lors de la production pour
chaque caméra.

Donc,

L = f 2 p−B
Aεγ + C

(10)

Le biais dû à la fuite de courant d’obscurité (correspondant au coefficient B) est
compensé par simple soustraction de la valeur estimée lors de la production du capteur. Ce
biais est dépendant de la température du capteur mais la variation induite est seulement
de 0,1%, donc pouvant être négligée dans le modèle. Il n’y a pas de bruit lié au courant
d’obscurité sur le Sunshine Adler, 2018. Après transformation des valeurs de pixel,
l’image est dans un espace de "couleur" non-standard : un espace de luminance normalisée
avec une gamme de [0,∞].

Le vignettage affecte l’illuminance L des pixels p en fonction de leurs coordonnées (xp,
yp) dans la grille photosensible du capteur :

p(xp, yp) = v(xp, yp)L(xp, yp) (11)

Le vignettage est continue sur (xp, yp) et peut-être représenté comme un polynôme
v(xp, yp). Ce modèle polynomiale est établie à partir d’une acquisition d’image d’une
surface plane.

Le calcul des propriétés de réflectance, à l’aide du Sequoia, se base sur plusieurs hy-
pothèses :

• La surface capturée est plate et parallèle au capteur.

• La surface capturée est considérée comme une surface lambertienne (ou orthotrope),
c’est-à-dire qu’elle est considérée comme mate induisant des réflexions multiples dans
le matériau et une ré-émission de façon uniforme dans toutes les directions. Ainsi,
quelque soit l’angle d’observation de la surface, celle-ci renvois la même quantité de
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luminance. La luminance est seulement dépendante de la quantité d’énergie inci-
dente tombant sur la surface. Cette quantité s’exprime comme un cosinus de l’angle
entre la normale à la surface et la direction de la source.

• Sur chaque image, la surface capturée est plus grande qu’un pixel (pas de pixels
mixtes).

• Le soleil est la seule source de lumière et ses rayons sont tous parallèles ; et perpen-
diculaires à la surface capturée.

• Il n’y a pas d’objets environnant qui réfléchissent le rayonnement solaire.

• L’atmosphère a une transmission parfaite.

• La surface capturée est suffisamment proche du centre optique de l’image pour que
les effets de vignettage et de distorsion puissent être négligés.

• La surface capturée a une réflectance qui est constante sur toute la bande spectrale
d’intérêt.

• Le diffuseur Sunshine se comporte comme une surface lambertienne.

• La source de lumière est constante sur chaque bande spectrale.

• L’intensité de la source de lumière change dans le temps, mais seulement de manière
négligeable pendant l’acquisition.

Pour dériver des valeurs de réflectance HCRF (R) à partir des valeurs de pseudo-
luminance énergétique (L) mesurée par le Sequoia, Pix4D utilise une cible de calibration
radiométrique et un modèle empirique simplifié avec un point (Smith & Milton, 1999).
Afin de passer de L à R ce modèle estime un coefficient de calibration (K) pour chaque
bande spectrale à partir du ratio entre la valeur de HCRF connue de la cible (Rref ) et la
luminance moyennée de celle-ci mesurée par le capteur (Lref ) :

K = Rref

Lref
(12)

R = LK (13)
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Ce coefficient est alors le coefficient directeur d’un modèle linéaire dont l’ordonnée à
l’origine est 0. Lorsque les conditions lumineuses peuvent êtres changeantes (couverture
nuageuse), on prend en compte les mesures de l’illuminance prise par le Sunshine. Avec
Lsq l’illuminance mesurée par le Sequoia à un angle d’observation θ et Lss l’illuminance
mesurée par le Sunshine. La réflectance R associée à n’importe quelle valeur de pixel est
alors donnée par :

Rcos(θ) = K
Lsq
Lss

(14)

Avec :

Lss = v

gτ
(15)

où v est la valeur mesurée par le Sunshine, g est facteur de gain relatif (pour normaliser
toutes les mesures à un seul mode de gain) et τ est le temps d’intégration. Il faut indiquer
que l’équation convertissant en réflectance suppose que le soleil est au nadir et que le
Sunshine lui fait directement face (angle solaire 0). Toujours grâce au modèle linéaire
à un point, le coefficient de calibration K est estimé à l’aide de la mire de calibration
radiométrique :

K = Rref
Iss
Isq
cos(θ) (16)

Où θ est l’angle d’observation rapporté à 0 pour un angle d’observation au nadir.
Après la correction radiométrique, les images corrigées sont interpolées pour créer une
ortho-mosaïque. L’interpolation est pondérée par la distance, la position de l’image et
l’angle d’observation afin de sélectionner le plus possible les pixels centraux des images et
ainsi réduire les potentiels effets liés à la BRDF.
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D Annexes du Chapitre 3 | Calibration de modèle :
Cartographie des communautés végétales de prai-
rie humide
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D.1 Summary table of the grassland plant communities in the
Sougeal marsh.

Occurrence and cover rate percentages were derived from 2017 surveys. Classes des-
cription : M – Mesophilic ; MH – Meso-Hygrophilic ; H – Hygrophilic.
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D.2 Random forest selected hyperparameters by random search
optimization

Hyperparameter names Selected modality

Number of estimator 300
Bootstrap False
Criterion Gini
Maximum depth None
Maximum features 2
Minimum samples leaf 5
Minimum samples split 7
Minimum weight fraction leaf 0
Minimum impurity decrease 0
Maximum impurty split None
Maximum leaf nodes None
Scikit Learn random state 1
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D.3 Habitats endmembers extracted from UAV, Pleiades and
Sentinel-2 imagery at each acquisition date.
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D.4 Domain adaptation methodology for radiometric intercali-
bration.

Since the data from the different domains were acquired at identical positions and
at nearly the same dates, we assume that the distributions for equivalent spectral bands
should be similar. The radiometric intercalibration approach used concern the adapta-
tion of the data distributions (Tuia et al., 2016). The data distributions of the target
(sentinel-2 bands) and source (sequoia bands) domains are made similar as possible to
keep the processing algorthim (unmixing) unchanged. The adaptation is done by relative
normalization, a method that not do not provide physical units as an output but that
instead provide similarly distributed digital numbers. So source and target domains are
known, and one just want to transform the distrbution of the first one to make it similar
to the second one, so no learning is necessary.
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D.5 Correspondence Analysis (Greenacre, 2010)

Axis 12 explained 35.3% of total variance. A) species factorial map ; B) plot factorial
map - a classification was done on plots in 2017 to define the habitat groups (1-4).
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D.6 Mean confusion matrix between the RF classification of
four plant communities derived from UAV imagery (co-
lumns) and field plots (lines)

Classes description : M – Mesophilic ; MH – Meso-Hygrophilic ; H – Hygrophilic ; BS
- Bare soils ; Ud – Urtica dioica and W – Water. PA : Producer’s accuracy, UA : User’s
accuracy.

Classification
Class M MH 1 MH

2
H Bs Ud W PA UA

Reference M 32.5 1.6 1.7 0.1 0.1 0.6 0.92 0.89
MH 1 1.4 7.4 4.8 0.5 0.64 0.53
MH 2 1.1 2.3 23.7 1.4 0.75 0.83
H 0.2 1.4 8.4 0.80 0.84
Bs 2.7 0.1 0.97 0.98
Ud 0.3 3.7 1.00 0.92
W 3.9 0.86 1.00
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D.7 Table of the relative importance of features computed by
the RF algorithm.

Feature names Features importance (Gini score)

2018-04-20_UAV_ndwigreen 0.0870
2018-04-20_UAV_red 0.0839
2018-04-20_UAV_ndvi_red-edge 0.0836
2018-04-20_UAV_ndv 0.0770
2018-04-20_UAV_nir 0.0758
2018-04-20_UAV_green 0.0664
2018-04-20_UAV_red-edge 0.0628
2018-05-18_UAV_red-edge 0.0556
2018-05-18_UAV_nir 0.0461
2018-05-18_UAV_ndwi_green 0.0433
2017-11-06_UAV_nir 0.0383
2017-11-06_UAV_red-edge 0.0342
2018-05-18_UAV_ndvi 0.0325
2017-11-06_UAV_ndwi_green 0.0322
2018-05-18_UAV_ndvi_red-edge 0.0316
2018-05-18_UAV_green 0.0302
2018-05-18_UAV_red 0.0300
2017-11-06_UAV_red 0.0245
2017-11-06_UAV_ndvi 0.0234
2017-11-06_UAV_green 0.0230
2017-11-06_UAV_ndvi_red-edge 0.0176
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D.8 Scatter plots of UAV versus Satellite measurements with
and without DA for the green spectral band

A) Pleiades at 2017-11-06 ; B) Pleiades at 2018-05-20 ; C) Sentinel-2 at 2018-04-19 ;
and C) Sentinel-2 at 2018-05-19.
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E Annexes du Chapitre 4 | Fusion de données : Car-
tographie des dynamiques d’inondation de prairie
humide
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E.1 Hyperparamètres sélectionnés expérimentalement.

Le planificateur décroît le taux d’apprentissage (t.a.) de l’optimiseur, la descente de
gradient stochastique (SGD), par la valeur gamma à un pas défini en nombre d’époque.

Hyperparamètres Sélection

Taille image 112 x 112
Taille du batch 10

Epoques 50

Pl
an

ifi
ca
te
ur Optimiseur SGD

Momentum 0.9
Base t.a. 0.01

Pas 15
Gamma 0.2
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E.2 Mise en relation, sous forme de nuage de points, entre les
prédictions du modèle UNet-S2 et les références pour le
jeu de donnée de validation.
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Titre : Les synergies de la télédétection optique par drone et satellite

Mot clés : Télédétection multi-source, Démélangeage spectral, Fusion de données, Cartogra-

phie d’habitats, Dynamiques d’inondation

Résumé : La technologie drone est une nou-
velle source de données de télédétection qui
offre de nouvelles perspectives aux sciences
de l’observation de la Terre. Elle permet un
nouveau régime d’observation flexible et à très
haute résolution spatiale qui apparaît comme
complémentaire à celui des systèmes satelli-
taires et favorise l’application du changement
d’échelle. Cette thèse a pour objectif d’évaluer
l’apport des complémentarités entre drone et
satellite pour le suivi des prairies humides
- des milieux à fort enjeux écologiques et
économiques. Pour cela, les principales sy-
nergies entre les données drone et satellite
ont été identifiées dans la littérature scien-
tifique. Un jeu de données multi-sources et
multi-échelles alliant observations drone, sa-

tellitaires et in-situ a été constitué sur le site
de la réserve régionale du marais de Sou-
géal, France. Ainsi, deux synergies adaptées
au changement d’échelle - la "calibration de
modèle" et la "fusion de données" - ont été
appliquées à la cartographie de la structure
des prairies humides - la distribution des com-
munautés végétales et les dynamiques d’inon-
dation. Les résultats montrent que le drone
apporte une information sur la structure spa-
tiale fine qui est utile pour dépasser les ef-
fets de pixels mixtes présents dans les don-
nées satellitaires. Par ailleurs, ces synergies
facilitent la réalisation de représentations car-
tographiques qui intègrent la nature graduelle
des milieux de prairies humides.

Title: UAV and satellite synergies for optical remote sensing

Keywords: Multi-source remote sensing, Spectral unmixing, Data fusion, Habitats mapping,

Flood dynamics

Abstract: Unmanned aerial vehicles (UAV)
are a new source of remote sensing data that
offers new perspectives to Earth observation
sciences. It allows a new flexible and very high
spatial resolution observation regime that ap-
pears to be complementary to that of satel-
lite systems and supports the application of
the downscaling. The objective of this the-
sis is to evaluate the contribution of comple-
mentarities between UAV and satellite for the
monitoring of wet grasslands - environments
with high ecological and economic stakes. To
this end, the main synergies between drone
and satellite data have been identified in the
scientific literature. A multi-source and multi-

scale dataset combining drone, satellite and
in-situ observations has been established on
the site of the Sougéal marsh regional re-
serve, France. Thus, two synergies adapted
to the downscaling - "model calibration" and
"data fusion" - have been applied to the map-
ping of wet grassland structure - plant com-
munity distribution and flooding dynamics. The
results show that the UAV provides fine spa-
tial structure information that is useful to over-
come the mixed pixel effects present in satel-
lite data. Furthermore, these synergies facil-
itate the production of map representations
that take into account the gradual character of
wet grassland environments.
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