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1. Images issues de [Gha+19].
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La Très Haute Résolution Spatiale

Une classification (au 12 Octobre 2022!)

Résolution Faible Moyenne Haute Très haute

Taille Pixel au delà 100m entre 30 m et 100 m entre 5 m et 30 m inférieur à 5m (jusqu’au centimètre)

Capteurs Satellitaire Satellitaire Satellitaire, aéroporté Satellitaire, aéroporté, drône

Exemple de données THRS : Pleiades, Spot-6/7, Worldview-3, PlanetScope …

Limite de la THRS
▶ Revisite temporelle (très) limitée
▶ Contenu spectral (très) limitée
▶ Coût & emprise
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Les données complémentaires

Complémentarité
THRS

Résolution
Temporelle

SITS-Optique

SITS-Radar

Résolution
Géométrique LiDar

Résolution
Spectrale

Hyper-
spectral

Multispectral

• Sentinel-2
• Landsat-6/7/8

• Sentinel-1

• Prisma
• ENMAP
• GoaFen-5

• Mode Multi.

• GLAS
• GEDI
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Opportunités des approches multicapteurs

▶ Disponibilités des données multi-modale, multi-résolution
▶ Aucune des sources ne possède toutes les résolutions nécessaires pour une application visée
▶ Augmentation des différentes résolutions à la carte !
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Les principaux types de fusion

1. Fusion « pixel »

2. Fusion « feature »

3. Fusion « decision »

Image issue de [SZ16].
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Pour la génération d’images mieux résolues 1/2

Quelques références : [Alp+15; Lon+15]. Fusion obtenu avec gdal_pansharpen.py
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Pour la génération d’images mieux résolues 2/2

Image issue de [Gha+19].
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Fusion : Approches par les modèles physiques

▶ Définition d’un processus de « dégradation »[She+22] :

Xbasse = AXhaute + N

▶ La fusion est le résultat de la résolution du problème inverse :

X̂haute = arg min
X

{
∥Xbasse − AX∥p

p + λg(X)

}
▶ Génère une nouvelle donnée super résolue⇝ Fusion Pixel/Feature
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Fusion : Approches par les données

▶ Pas de modélisation physique mais des données X1, . . . ,Xs et une application « cible »Y, i.e.,
classification, détection de changement etc …

▶ Minimisation d’une fonction de coût liée à l’application « cible » :

arg min
θ

{
L
(

fθ
(
X1, . . . ,Xs

)
,Y

)}
▶ Résultat produit prenant en compte les meilleurs résolutions disponibles

Image issue de [Ben+18]
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Fusion : Approches hybrides

▶ Approches purement « data-driven » peuvent donner des résultats aberrant/in-inteprétable
▶ Ajout de contraintes « modèles » dans l’apprentissage :

▶ Ajout de contraintes physiques dans les fonctions de coût : regularization
▶ Remplacement des couche neuronales par des couches « modèles ».

arg min
θ,ϕ

{
L
(

fθ,ϕ
(
X1, . . . ,Xs

)
,Y

)
+ λR(f)

}
En particulier :
▶ Utilisation des MTR PROSAIL, PROSPECT [Cam+18]
▶ Homogénéité spatiale : Régularisation TV
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Fusion THRS, Multispectral et SITS [Gbo+21]

▶ Classification de l’occupation des sols
▶ Combinaison SPOT-6 et série temporelle Sentinel-1 & Sentinel-2
▶ « Amélioration sur classes caractérisées par des motifs spatiaux fins »

15 / 21



Fusion THRS, Multispectral et SITS [Gbo+21]

▶ Classification de l’occupation des sols
▶ Combinaison SPOT-6 et série temporelle Sentinel-1 & Sentinel-2
▶ « Amélioration sur classes caractérisées par des motifs spatiaux fins »

15 / 21



Fusion Venµs et Sentinel-2 [Mic+22]

▶ Quelques dates à 5m et une série temporelle S2
▶ Passage des S2 à la résolution Venµs
▶ Comparaison approches « model-based » et « data-driven »
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Détection de changements multi-sources (dont une THRS!) [FDC20]
▶ Combinaison de données de modalités (Pan, MS, Hyper) différentes
▶ Détection de changements
▶ Approche « model based »

Landsat-8 (30m) Sentinel-2 (10m) Change detection
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Fusion THRS et nuages de points

Image issue de [Ull+20].
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