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. Infroduction : des labels rares a la recherche en langage
naturel

- Qu'est-ce qu’'une « bonne » carte ¢

- L'apprentissage auto-superviseé (SSL)

- Une comprehension des embeddings

- La recherche sémantique

- Modele de fondation pour |I'ocbservation de la Terre

- Conclusion : Quels sont mes garde-fous ¢




Des labels rares a la recherche en
angage naturel GISciay

Satolltes
‘Qr - Donneées EO :
| - Multimodales
Airplanes hi..h, ' p . 7
)’4 v . Géolocalisée
< - 4 4 - Series femporelles
'ﬁ' ! otvies - ,
Multispectral | Hyper- | - Volume enorme
- Width | Spectra £
gz‘;\ — ¥ R it 0 T | . Begucoup de métadonnées
e e . Mesures de propriétés
physiques

- Besoin de labels |
- Donnée brute -> informations

Zhu, X. X., Tuia, D., Mou, L., Xia, G. S., Zhang, L., Xu, F., & Fraundorfer, F. (2017). Deep learning in remote
sensing: A comprehensive review and list of resources. IEEE Geoscience and Remote Sensing Magazine, 5(4), 8-36. 3
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Des labels rares a la recherche en

angage naturel  aise:

préparer encoder indexer

Embeddings / Modele de Carte /

Recherche fondation Produit

4 - Pré-entrainé & ot
\/_ecteu,rs se_m_ant_lq,ues raigeté?:h;I: Analyse, validation
indexés (similarité & 9 ’ et visualisation

requétes en langage adaptation finales
naturel) few-shot

SSL (auto

Donnees supervision)

Acquisitions brutes

) Pré-entrainement
(satellite, drone)

sans labels

% Collection by “ MBZUAI

Faskto-sox (an
FEED
2
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B
[ soncto-cation @20 _]

Satmae++

‘ Collection of ViT models trained using SatMAE++ approach.
&) huggingface. co

@TorchGeo
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Qu'est-ce qu'une bonne carte ¢

Explorateur cartographique
Géorep.nc

Baie de Tina

asalle

e

P » Lasalle
I Petit Trui

M
Pnte Lallemand '

I er X

Pnte Denouel

Pnte aux Longs Cous

Ba
I. Sainte Ma

o

Vantor | GIE SERAIL / Province Nord / Gouverement de la Nouvelle Caled

Gouvernement de la Nouvelle-... Powered by Esri

Outils

Fonds de carte

Les données

Ajouter des données m

Occupations des sols de 1996 2 2014

2014 Province Nord, Sud et lles
B 111 -Tissu urbain continu
§ 112 -Tissu urbain discontinu
113 - Habitat isolé
| 120 - Zones industrielles ou commerciales

130 - Décharges, chantiers, extraction de
matériaux : hors mines

140 - Mines, décharges miniéres,
infrastructures et chantiers miniers

150 - Espaces verts artificialisés, non
agricoles

Ml 160 - Réseaux de communication

210 - Terres arables et cultures
permanentes

220 - Vergers et petits fruits

230 - Terres pastorales aménagées
structurées

240 - Plantation d'arbres, sylviculture

3

Strate arborée

32

Strate arbustive

322 - Strate herbacée

33

Plages, dunes et sable
332 - Roches et sols nus

333 - Végétation clairsemée

GIScay




Qu'est-ce gu'une bonne carte ¢ GISclay

( " Explorateur cartographique
{ )Giompm

1) T@ches au niveau pixel (cartes continues)

Segmentation sémantique (carte par classe) : occupation du
sol, eau, neige/glace, zones brllées, inondations,
nuages/ombres.

«Détection de frontieres / lignes : berges, routes, limites de
champs.

*Estimation de fractions (sub-pixel) : abondances de
matériaux/végétation par pixel.

*Régression biophysique : LAI, fAPAR, biomasse/AGB, hauteur de
canopée (avec synergies), humidité des sols de surface, LST/SST,
albédo, qualité de I'eau (chlorophylle-a, turbidité),
AOD/NO,/CH, (selon capteur).

«Cartes d'incertitude / calibration (évaluation et confiance par
pixel).

Toute carte thématique fiable (occupation du sol, aléas,
dégdts...) part de labels de qualité. C’est souvent le goulot
d’'éfranglement (coUlteux, lents, hétérogenes).

Une bonne carte part aussi d’'une question que I'on se pose :
A quelle tache doit répondre cette carte !

2) Taches au niveau objet (instances)

*Détection d'objets : navires (optique/SAR), avions, véhicules,
éoliennes, panneaux solaires, batiments, réservoirs, puits, serres,
tours de refroidissement.

sInstance segmentation : empreintes de batiments, houppiers
d’'arbres, polygones de champs.

Comptage / densité : arbres, véhicules, bétail (selon résolution).
*Suivi d'objets (multi-dates) : flotte de navires, trafic
portuaire/aéroportuaire.




Qu'est-ce gu'une bonne carte ¢ GISclay

.“f\ Explorateur cartographique
Q‘ ) [
L & TNt

3) Téches au niveau scene/patch

«Classification de scene (mono-label) : type
d’'occupation du sol.

Classification multi-label : co-présence (urbain + eau +
végétation).

*Recherche par similarité / embeddings : “tfrouve des
zones similaires 4..." (retrieval).

*Recherche texte « image (cross-modal, type CLIP) :
requétes en langage naturel sur vos archives (“quartiers
résidentiels denses pres du littoral™).

sLégendage automatique (image captioning) et VQA
géospatiale (questions-réponses visuelles).

Toute carte thématique fiable (occupation du sol, aléas,
dégdts...) part de labels de qualité. C’est souvent le goulot
d’'éfranglement (coUlteux, lents, hétérogenes).

Une bonne carte part aussi d’'une question que I'on se pose :
A quelle tache doit répondre cette carte !

4) TGches temporelles (séries multi-dates)
-Détection de changement
« Binaire (changement / pas changement).
«  Sémantique (de — a4 : forét — urbain, sec — inondé).
« QOrientée objet (apparition/disparition/déplacement
d’'objets).
-Détection d’événements : déforestation, brdlis, crues, glissements,
constructions.
*Phénologie / stades culturaux : dates clés, durée de cycle.
*Prévision : NDVI/LAI, rendements, humidité des sols, niveaux d’eau
(avec données exogenes si besoin).
Anomalies / alerte précoce : repérage de comportements =
atypiques sur séries.




Le Self Supervised Learning




Principe du SSL

(-
Apprendre quelque chose de ses s 2
datas sans labels disponibles... ¥ “

same as

G R

becomes a pairwise -

— cat comparison relation A3
(YY)

not same as

Supervised Learning Model

o Training =
Text
. -
oncmens s a5 |
images, E> not same as
etc.

Given inputs, choose if they are semantically related: yves/no

&

. T =
Labels [ >
m Feature g

Machine
Learning

guery,
| Y1

query;

Algorithm Select all images below

that match thes one

Randall Balestriero
™

New Text, Vector
Document, [ [ Predictive Expected
Image, Model Label
etc. <

SOURCE : A Self Supervised Tour of Representation Learning

response

yes

response

no

or (recaptcha)

Low-cost relationships information (reduced expertise)




Data Augmentation pour créer des
vues d’'un Input X GISclay

Résultat : des features prétes a I'emploi qui réduisent le volume de
labels nécessaires et fransferent mieux que I'lmageNet classique sur

des tdches EO

Color based
(£20%)

Geometry based
(90° , £20%)

L

otznc Flip Zoom in 7 Zoom out hiﬁ -
Apprentissage auto-supervisé (SSL) = i .'j., PR Pretext
apprendre des représentations sans labels Pretrain 3 Task
humains, en se donnant des tGches prétextes §' - —

(reconstruire des pixels masqués, rapprocher
des vues saisonnieres du méme lieu).

Deux familles utiles en EO :

1.Contrastif spatio-temporel (SeCo : « été vs

hiver au méme pixel» — positives) ; Finetune
2.Masquage/ré-assemblage (SatMAE : on

masque des patchs multispectraux et on les

reconstruit).

uonjejuasaiday
SETITE 1)
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Les embeddings




{:esa

Majoxr TOMM:

CloudFerro

Core-S1RTC-SSL4EO

Core-S2L1C-SSL4EO

king - man + woman ~= queen

king

man

woman
king—man+woman

queen I__
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Les embeddings

Global Embedding Field Embedding Axes

Ab63
+0.15°

A62

0.0°
A02

AO1

_0.15° O-Oo +O.15°
- A0O

Embedding Vector
{AQO, AO1, ..., A63} = A
X

A?da
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La recherche seémantique




L’xele d’'AlphaEarth Foundations  eisday

|

166.2094,-21.9331

Similarity in embedding space

Less similar More similar

15



https://earthengine-ai.projects.earthengine.app/view/embedding-similarity-searchyear=2024;zoom=10;lon=166.20938660914382;lat=-21.933123569819973;clicked=true;
https://earthengine-ai.projects.earthengine.app/view/embedding-similarity-searchyear=2024;zoom=10;lon=166.20938660914382;lat=-21.933123569819973;clicked=true;
https://earthengine-ai.projects.earthengine.app/view/embedding-similarity-searchyear=2024;zoom=10;lon=166.20938660914382;lat=-21.933123569819973;clicked=true;
https://earthengine-ai.projects.earthengine.app/view/embedding-similarity-searchyear=2024;zoom=10;lon=166.20938660914382;lat=-21.933123569819973;clicked=true;
https://earthengine-ai.projects.earthengine.app/view/embedding-similarity-searchyear=2024;zoom=10;lon=166.20938660914382;lat=-21.933123569819973;clicked=true;
https://medium.com/google-earth/ai-powered-pixels-introducing-googles-satellite-embedding-dataset-31744c1f4650
https://medium.com/google-earth/ai-powered-pixels-introducing-googles-satellite-embedding-dataset-31744c1f4650
https://medium.com/google-earth/ai-powered-pixels-introducing-googles-satellite-embedding-dataset-31744c1f4650
https://medium.com/google-earth/ai-powered-pixels-introducing-googles-satellite-embedding-dataset-31744c1f4650

Modeles de fondation, why ¢




L'Approche "Classique” (Notre défi)

Pour chague nouvelle carte (ex: bati, inondation), on

entraine un modéle de zéro.

Exigence énorme : des milliers de polygones/labels (verité

terrain) sont nécessaires.

Difficile a généraliser a d'autres capteurs, d'autres lieux ou

d'autres saisons.

L'Approche "Fondation” (La
promesse)

On pré-entraine un modéle gigantesque sur des Pétaoctets

de données (ex: tout HLS).

Ce modéle "comprend” la sémantique de l'imagerie EO

(saisons, objets, textures).

Adaptation rapide (fine-tuning) avec trés peu de labels

locaux.

17
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1. Un Socle Pré-entrainé

Un modé&le unigue, pré-entraing sur une
guantité massive de données (HLS). Il sert
de base (fondation) pour de multiples
taches.

¥

2. L'Exemple : Prithvi-EO

Modéle d'IBM f NASA entrainé sur

Harmonized Landsat-Sentinel-2. Le "GPT™

de I'imagerie EQ, disponible sur Hugging

Face.

©

3. L'Adaptation (Fine-
Tuning)

On le spécialise avec peu de labels pour :
segmentation (bati), classification (OCS5),
détection de changements...

18




1. Apprentissage "Few-Shot"

Plus besoin de 10 000+ labels. On obtient des résultats

performants avec 100 a 500 labels (vérité terrain locale).

2. Multi-Temporel & Multi-Capteurs

Le modéle a déja "vu" des milliers de scénes (saisons, nuages). ||

gére mieux la saisonnalité et |a fusion de capteurs.

3. Réduction du "Time-to-Map”

Le goulot d'étranglement (annotation) est réduit. On passe de

mois de collecte a jours (ou heures) de fine-tuning.

19




Modalities

Modality-wise Tokenization

Correlation Learning

Downstream Applications

Sentinel-2 L2A
Sentinel-2 L1C
Sentinel-2 RGB

Sentinel-1 GRD
Sentinel-1 RTC

Digital Elevation
Model (DEM)

Vegetation
index (NDVI)

Land-use/
land-cover
maps (LULC)

Image caption

Coordinates at
0.25x0.25 deg

r
4

A satellite

image of a

coastline
with ...

0°50'N
122°75'E

Pixel-level input

TN -

Image
Token-
ization

Text
Token-
ization

. [ s212A
. [P s211c
s . [ls2rc8 Patch
B CEYOE Embed.
W s1rrc
[ REY
Token-level input
HEEEE  Bs:.2»
HBEBEEE - Bs:cro
HEEREE  Bs:rc
HBEEREEE B
HEEEE - B
HEEREE  Buc
Sequence input
. . - . . . Caption

Coords

Sampled target tokens
— I NHEEEER
Cross Entropy Loss

e e e

.- TerraMind

~ Decoder

t 1_1 t t t t t
L0000
Mask tokens

U VI GO S B B |

- TerraMind

~ Encoder

L A e e

— HNEYENER

Sampled input tokens

Multimodal Generation

e ux
|: ‘: 3 \

Generate data based on
learned correlations

Fine-tuning v

.-.

Native support for multi-modal inputs

v
Thinking in Modalitites (TiM)

- _ 0l i
2
_._.. =
< Wl

TiM tuning with generated modalities

Concept : du modele socle au produit
fini

GIScay

Le modéle de fondation (Prithvi) "comprend” I'eau, le sol, le
bati, mais pas encore notre nomenclature précise.

On lui montre guelgues exemples (labels) de notre besoin
(ex: "zones inondées”, "bati récent”).

En quelgues heures de calcul (fine-tuning), il se spécialise.

Il devient un outil expert ultra-performant pour *notre* cas

d'usage spécifique.

20




Conclusion : les limites

B




MERCI |

Thomas AVRON, APID, porteur du projet OCEAN’ IA
De formation a I'lA dans le Pacifique !




