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Résumé – Ce travail porte sur l’utilisation des données OpenStreetMap (OSM) pour la segmentation sémantique d’images de télédétection.
Suite aux succès récents obtenus grâce aux réseaux de neurones profonds pour la classification de données multispectrales, hyperspectrales, radar
et LiDAR, nous nous intéressons à l’intégration de données géographiques, rarement utilisées dans ces procédés d’apprentissage. En particulier,
nous présentons deux architectures permettant d’apprendre simultanément à partir de données OSM et d’images aériennes ou satellites, l’une
basée sur le raffinement de cartes et l’autre sur la fusion de données hétérogènes. Nos résultats sur le jeu de données ISPRS Potsdam montrent
que l’utilisation des données OSM améliore la qualité des cartes obtenues et accélère la convergence des réseaux lors de la phase d’apprentissage.

Abstract – In this work, we investigate the use of OpenStreetMap (OSM) data for semantic labeling of Earth Observation images. Deep neural
networks have been used in the past for remote sensing data classification from various sensors, including multispectral, hyperspectral, SAR
and LiDAR data. While OSM has already been used as ground truth data for training such networks, this abundant data source remains rarely
exploited as an input information layer. In this paper, we study fusion based architectures and coarse-to-fine segmentation to include the OSM
layer into semantic labeling of aerial and satellite images. We illustrate how these methods can be successfully used on the ISPRS Potsdam
dataset and show that they significantly improve both the accuracy performance and the convergence speed of the networks in the training phase.

1 Introduction

La cartographie automatisée à partir de données de télédétec-
tion par apprentissage profond a fait l’objet de plusieurs études
récentes dans la littérature. En particulier, plusieurs approches
issues de la vision par ordinateur ont été appliquées avec suc-
cès sur des images Rouge-Vert-Bleu (RVB) de télédétection,
notamment les Convolutional Neural Networks (CNN) pour
l’étude de l’occupation des sols [3] et les Fully Convolutional
Networks (FCN) pour la cartographie de zones urbaines [1],
établissant un nouvel état-de-l’art sur ces tâches. En outre, les
données de télédétection étant rarement restreintes au simple
RVB, plusieurs articles se sont intéressés au cas multi-capteurs [1,
8]. Toutefois, les bases de données géographiques telles que
OpenStreetMap (OSM) sont encore peu utilisées autrement qu’en
vérité terrain là où des annotations expertes ne sont pas dispo-
nibles. Pourtant, ces bases de données constituent une source
d’information sémantique riche, par exemple pour les empreintes
au sol des routes et des bâtiments. Il est donc possible d’envisa-
ger d’utiliser OSM pour faciliter la prédiction des annotations
expertes, plus précises et plus complètes. La question à laquelle
nous nous intéressons est donc la suivante : comment peut-on
utiliser les données OpenStreetMap pour améliorer la cartogra-
phie automatisée d’images de télédétection?

2 Contexte

La classification au niveau pixel d’images aériennes et satel-
lites à partir de CNN a été étudiée à de nombreuses reprises de-
puis les travaux de [11]. Les travaux les plus récents utilisent les
modèles qualifiés de FCN [9], obtenant d’excellents résultats
sur des images haute résolution en zone urbaine [13], encore
améliorés par une régularisation utilisée en post-traitement [15].
Ces mêmes modèles ont été appliqués avec succès à l’extrac-
tion d’empreintes de routes et de bâtiments dans des images
satellites [10] à des résolutions bien inférieures. Bien que ces
travaux se bornent à l’imagerie optique, la fusion de données
hétérogènes a également été étudiée par la suite. Notamment,
des architectures de réseaux de neurones profonds efficaces uti-
lisant des FCN à double entrée ont été proposées pour la fusion
multispectral/SAR [8] et RVB/LiDAR [1].

Pour autant, peu de travaux se sont penchés sur l’intégration
des données OSM depuis l’ouverture du site en 2004. Cette
source reste principalement utilisée comme vérité terrain pour
la détection de routes et de bâtiments [11, 10] dans un contexte
d’apprentissage supervisé. Seuls quelques travaux s’appuyant
sur les forêts aléatoires ont mis en œuvre l’utilisation des cou-
ches OSM comme données d’apprentissages, par exemple pour
la prédiction de zones climatologiques locales [4].



3 Méthode

3.1 Segmentation itérative à partir de OSM
Lorsque les classes d’intérêt de la segmentation sémantique

sont déjà présentes dans les données OSM, comme pour les bâ-
timents ou les routes, il est possible de les utiliser comme pre-
mières approximations de la vérité terrain. Celles-ci pourront
ensuite être raffinées pour corriger les imprécisions de OSM et
prédire les classes manquantes.

Ici, nous utilisons un simple FCN composé du premier bloc
convolutif de VGG-16 [14], afin de convertir les données ras-
ter OSM en cartes sémantiques approchant la vérité terrain.
Ce modèle sera noté OSMNet par la suite. Les données op-
tiques sont traitées par un FCN dérivé du modèle SegNet [2]
en suivant l’approche de [1]. SegNet est un réseau de neurones
encodeur-décodeur modélisant la projection d’une image dans
un espace de cartes sémantiques à la même résolution. En uti-
lisant ces deux modèles, nous pouvons alors calculer une carte
de prédiction moyenne combinant les deux sources d’entrée.
Dans ce cas, si I constitue l’image d’entrée, O la donnée OSM,
Popt la fonction de prédiction de SegNet et Posm la fonction de
prédiction de OSMNet, la prédiction finale P se calcule par :

P (I,O) =
1

2
(Popt(I) + Posm(O)) . (1)

Si Posm(O) est une bonne approximation de la vérité terrain
V T , alors la phase d’optimisation minimise :

Popt ∝ V T − Posm(O)� V T , (2)

ce qui est similaire à l’apprentissage par résidu [7].
En outre, pour raffiner encore cette prédiction moyenne, nous

utilisons la correction résiduelle (CR) [1]. Ce réseau de neu-
rones est un FCN constitué d’un unique bloc convolutif clas-
sique permettant d’apprendre la correction à appliquer à la pré-
diction moyenne, cette fois-ci pondérée par classe, pour exploi-
ter la complémentarité des données OSM et optiques. En notant
C la fonction de prédiction du module de correction résiduelle :

P (I,O) =
1

2
(Popt(I) + Posm(O)) + C(Zopt(I), Zosm(O)) ,

(3)
où Zopt et Zosm sont les cartes d’activation finales de SegNet
et OSMNet, respectivement.

Dans ce cadre, l’apprentissage par résidu peut être conçu
comme la modélisation d’un terme de correction d’erreur, illus-
tré dans la Figure 1a. De cette façon, le raffinement de la carte
OSM de départ est elle-même raffinée par la correction rési-
duelle selon un processus itératif à deux étapes.

3.2 FCN à double entrée
Les FCN à plusieurs entrées ont été la source de plusieurs

études par le passé, notamment dans le cadre du traitement
d’images RVB+profondeur (ou 2,5D) [5]. Dans cet article, nous
utilisons l’architecture FuseNet [6] pour combiner données op-
tiques et OSM. FuseNet se réapproprie le modèle SegNet en

utilisant non pas un, mais deux encodeurs, un pour chaque
source. Après chaque bloc de convolutions, les cartes d’activa-
tions neuronales du deuxième encodeur sont sommées aux ac-
tivations du premier. Cela permet au réseau d’apprendre une re-
présentation conjointe des données exploitant les deux modali-
tés. Un unique décodeur transforme ensuite cette représentation
en sur-échantillonnant et en effectuant la classification dans
l’espace des classes sémantiques pour chaque pixel. Comme
détaillé dans la Figure 1b, une branche principale apprend la
représentation conjointe tandis que la branche auxiliaire n’ap-
prend que les activations liées aux données OSM. En notant P
la fonction de prédiction de FuseNet, I l’image d’entrée, O la
donnée OSM, E{opt,osm}

i les cartes d’activations après le ième

bloc de l’encodeur, B{opt,osm}
i les fonctions représentées par

le ième bloc de convolutions et D la fonction du décodeur :
P (I,O) = D(Eopt

5 (I,O)) (4)
et
Eopt

i+1(I,O) = Bopt
i (Eopt

i (I,O)) + Bosm
i (Eosm

i (O)) . (5)

4 Expériences

4.1 Jeu de données
Le jeu de données ISPRS Potsdam Semantic Labeling [12]

est constitué de 38 images aériennes 6000× 6000 acquises sur
la ville de Potsdam (Allemagne) à une résolution de 5cm/pixel
sur 4 bandes spectrales (IR, R, V et B). Une vérité terrain est
fournie pour 24 tuiles contenant les classes de routes, bâti-
ments, végétation basse, arbres, véhicules et une classe de rejet
(cf. Figure 2). Les tuiles étant géo-référencées, nous générons
les images OSM associées contenant les empreintes de routes,
bâtiments, des zones de végétation et de l’eau en utilisant Ma-
peritive 1. Les résultats sont obtenus par validation croisée sur
3 partitions du jeu de données.

4.2 Cadre expérimental
Lors de l’apprentissage, nous extrayons aléatoirement des

images de 128×128 dans le jeu d’apprentissage, en appliquant
des symétries afin d’augmenter le nombre d’exemples. Le ré-
seau est entraîné par descente de gradient en traitant 10 images
en parallèle, comme suggéré dans [1]. Les taux d’apprentissage
sont initialisés à 0,005 pour l’encodeur et 0,01 pour le déco-
deur, puis sont divisés par 2 tous les 30 000 itérations. L’enco-
deur pour les données RVB est initialisé à partir des poids de
VGG-16 pré-entraînés sur ImageNet, les autres poids étant ini-
tialisés aléatoirement. L’évaluation s’effectue via une fenêtre
glissante de taille 128× 128 avec un pas de 64, les prédictions
recouvrantes étant moyennées. L’apprentissage prend environ
20 heures sur une carte graphique NVIDIA K20c et l’évalua-
tion moins de 30 minutes. Nous comparons les résultats obte-
nus avec ceux obtenus par forêt aléatoire (RF) sur l’image pré-
segmentée par superpixels. Les caractéristiques utilisées sont

1. http://maperitive.net/

http://maperitive.net/
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(a) Fusion RVB/OSM par correction résiduelle [1].
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(b) FuseNet [6] appliqué aux données optiques et OSM.

FIGURE 1 – Réseaux de neurones profonds pour le traitement simultané de données optiques et OpenStreetMap.

FIGURE 2 – ISPRS Potsdam : données RVB, OSM et VT.

les histogrammes de gradients orientés et de couleurs comme
descripteur optique, ainsi que l’histogramme des classes OSM.

4.3 Résultats
Les résultats obtenus sur les données de validation de l’IS-

PRS Potsdam sont détaillés dans le Table 1. Nous indiquons le
pourcentage global de pixels correctement classés et les scores
F1 pour chaque classe, calculés sur une version alternative de
la vérité terrain dans laquelle les bordures ont été érodées de 3
pixels.

F1i = 2
précisioni × rappeli
précisioni + rappeli

, (6)

rappeli =
tpi
Ci

, précisioni =
tpi
Pi

, (7)

où tpi est le nombre de vrais positifs de la classe i, Ci le
nombre de pixels appartenant à la classe i et Pi le nombre de
pixels associés à la classe i par le modèle.

Comme attendu, l’inclusion de données OSM améliore les
performances de classification du modèle, notamment pour les
routes et les bâtiments qui bénéficient de l’information géogra-
phique. En effet, cette information additionnelle permet de sup-
primer certaines ambiguïtés où un modèle purement optique
aurait des difficultés, par exemple pour distinguer un parking
au sol et sur un toit, à l’apparence très similaire.

Par ailleurs, l’intégration des données OSM dans l’appren-
tissage permet d’accélérer la convergence du modèle. Sur le
même jeu de données, le modèle SegNet appris par raffinement

depuis OSM nécessite 25 % d’itérations en moins que le Se-
gNet RVB classique et converge vers un meilleur optimal local,
avec une fonction de coût à 0,39 contre 0,45, pour un même
taux de réussite. Enfin, l’inclusion des données OSM rend la
sortie du réseau visuellement plus cohérente et mieux structu-
rée spatialement, comme illustré dans la Figure 3.

5 Conclusion
Nous avons présenté dans cet article comment intégrer de

l’information géographique dans une méthode d’apprentissage
profond pour la cartographie d’images de télédétection. Nous
avons proposé deux méthodes, l’une par raffinement de cartes
et la seconde par fusion de données hétérogènes, permettant de
combiner imagerie optique et données OpenStreetMap. Nous
avons validé ces deux méthodes sur le jeu de données ISPRS
Potsdam sur lequel nous avons amélioré la performance de clas-
sification du modèle de 2,5 % par rapport à un FCN classique.
Nos travaux montrent qu’il est possible d’utiliser efficacement
de l’information géographique non-visuelle pour la cartogra-
phie automatisée dans le cadre des réseaux de neurones convo-
lutifs profonds. Ce faisant, nous espérons pouvoir bénéficier
de cartes sémantiques de meilleure qualité exploitant toutes les
sources d’information à notre disposition, aussi bien acquises
par capteurs aériens et satellites que collectées par des plate-
formes de cartographie collaboratives.
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TABLE 1 – Résultats sur le jeu de données ISPRS Potsdam (score F1 par classe et pourcentage global de pixels bien classés).

Méthode F1 routes F1 bâtiments F1 vég. basse F1 arbres F1 véhicules Taux de bonne classification

RF IRRVB 77.0 % 79.7 % 73.1 % 59.4 % 58.8 % 74.2 %
SegNet RVB 93,0 % 92,9 % 85,0 % 85,1 % 95,1 % 89,7 %

RF IRRVB+OSM 85,6 % 92,4 % 73,8 % 59,5 % 67,6 % 80,9 %
CR RVB+OSM 93,9 % 92,8 % 85,1 % 85,2 % 95,8 % 90,6 %

FuseNet 95,3 % 95,9 % 86,3 % 85,1 % 96,8 % 92,3 %

RVB seul RVB

RVB + OSM VT

itération 10 000 20 000 50 000 80 000 120 000

FIGURE 3 – Évolution des prédictions de SegNet RVB et RBV+OSM. L’ajout de OSM rend les prédictions visuellement plus
structurées. Légende : blanc : routes, bleu : bâtiments, cyan : végétation basse, vert : arbres, jaune : véhicules, rouge : autre
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