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Résumé — Dans cet article, nous étudions la fusion spatio-temporelle d’une série temporelle d’images multi-spectrales avec une
série temporelle d’images hyper-spectrales. Nous proposons pour cela une nouvelle approche fondée sur un réseau antagoniste
génératif (GAN). Notre contribution principale réside dans le fait que le GAN prend en entrée des images satellitaires plutot que du
bruit. Nous montrons que notre approche fournit de meilleures performances en termes de PSNR et SAM que les approches de la

littérature sur des images Sentinel-2 et Sentinel-3.

Abstract — In this article, we study the spatio-temporal fusion of a time series of multi-spectral images with a time series of
hyper-spectral images. We propose for this a new approach based on a generative adversarial network (GAN). Our main contribution
lies in the fact that the GAN takes as input satellite images rather than noise. We show that our approach provides a better PSNR et
SAM performance than SotA approaches on Sentinel-2 and Sentinel-3 images.

1 Introduction

En observation marine cotiere de la couleur de 1’océan ou les
phénomenes qui s’y produisent sont complexes, il est néces-
saire que les données disponibles offrent a la fois une bonne
résolution spatiale, spectrale et temporelle. Cependant, aucun
satellite dédié a la couleur de I’océan — par exemple Sentinel-2
(S2) ou Sentinel-3 (S3) — ne répond a de telles contraintes. En
effet, I’augmentation du nombre de bandes spectrales entraine
généralement une diminution de la résolution spatiale. Par
exemple, S2 offre une résolution spatiale élevée, allant de 10 a
60 m, mais seulement 13 bandes spectrales alors que S3 fournit
21 bandes spectrales pour une résolution fixe de 300 m [/1].
De plus, la période d’échantillonnage de ces instrument peut
sensiblement varier. Ainsi S2 et S3 collectent respectivement
une image d’une zone donnée tous les 5 et 1,4 jours [2].

En conséquence, plusieurs méthodes de fusion ont été propo-
sées pour combiner les différents types d’images satellitaires.
Alors que de nombreuses approches de sharpening — ou fusion
spatio-spectrale — ont été proposées [§]], la prise en compte
de séries temporelles est une problématique plus récemment
étudiée [6]. Ces approches cherchent a compléter une série
temporelle de données multispectrales — acquises a faible fré-
quence d’échantillonnage — a partir d’une série d’images hy-
perspectrales acquise a plus haute fréquence. Les approches de
fusion spatio-temporelle qui ont été proposées pour résoudre
ce probleme sont basées sur des approches pondérées [[13]], du
démélange [|15]], des approches d’apprentissage profond [2|7]
ou des stratégies hybrides [9]. Enfin et plus récemment, des
méthodes d’apprentissage basées sur les réseaux antagonistes
génératifs (GAN pour Generative Adversarial Networks en
anglais) ont été proposées [[10L[11]].

Dans cet article, nous proposons une nouvelle approche ba-

sée sur les GAN pour la complétion de série temporelle de
données S2 a partir de données S3. L’originalité de notre ap-
proche réside dans le fait que notre réseau prédit de nouvelles
données S2 non-observées a partir de cinq images S2 et S3
acquises (et non a partir d’un vecteur de bruit comme cela est
classiquement réalisé). La suite de I’article est organisée de la
maniére suivante. Nous introduisons le probleme et la méthode
proposée dans la section [2] Nous étudions ses performances
dans la section[3let concluons dans la section [4]

2 Problematique et méthode proposée
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FIGURE 1 : Périodes d’échantillonnage considérées.

Dans cette section, nous introduisons le probleme considéré
et la méthode développée. Plus précisément, nous considérons
deux séries temporelles d’images a haute et faible résolution
spatiales. Nous les notons par la suite images F' (pour Fine
spatial resolution) et C' (pour Coarse spatial resolution). Nous
supposons par ailleurs que (i) la période d’échantillonnage des
images C' est plus petite que celle des images F' et que (ii)
certaines images F' et C' sont acquises les mé€mes jours. De
plus, nous supposons que pour une image F' acquise a I’instant
to et notée F(ts), il existe respectivement deux paires F'(¢;) et
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C(t;) pour i = 1 ou 3 et une image C(f2). Ainsi, comme dans
[2l[7]] et comme on peut le voir sur la figure[T] nous cherchons a
estimer F(t2) a partir de F'(¢1), F(t3), C(t1), C(t2) et C(t3).
Nous proposons pour cela une approche fondée sur les GAN.

Les GAN sont des modeles génératifs proposés en 2014 par
Goodfellow et al. [4]] et ont été extrémement appliqués depuis.
Les GAN fonctionnent en mettant en compétition deux réseaux
neuronaux, un réseau générateur et un réseau discriminateur.
Le générateur doit créer de nouvelles données synthétiques qui
doivent ressembler a de vraies données. Le discriminateur lui
cherche a discriminer les données générées de vraies données.
Lorsque le discriminateur réussit sa tache, le générateur est
ré-entrainé et vice-versa, lorsque le discriminateur ne peut
plus distinguer données réelles et simulées, il est ré-entrainé.
L’ entrainement du GAN est terminé lorsque ni le générateur
ni le discriminateur ne peuvent étre améliorés.

Dans cet article, nous proposons d’utiliser nous-aussi une
architecture a deux réseaux. Cependant, notre approche —
appelée S2S3-STFGAN (pour Sentinel-2 Sentinel-3 Spatial-
Temporal Fusion using GANs) — fait appel a des données exis-
tantes. La structure générale du générateur — fourni dans la
figure [2]- consiste en des blocs d’extraction de caractéris-
tiques, des blocs résiduels et un auto-encodeur suivi par des
blocs de compression. Cette architecture est inspirée de [3]]
mais le simplifie en n’utilisant qu’un seul générateur et un seul
discriminateur (au lieu de deux de chaque dans [3])).

Nous présentons maintenant la structure du réseau géné-
rateur. Deux types de blocs résiduels sont intégrés pour les
images C' et F', c.-a-d., un bloc résiduel simple et un auto-
encodeur. En outre, nous utilisons deux blocs différents pour
I’extraction des caractéristiques, le premier avec 32 filtres dans
chaque couche de convolution et le second avec 90 filtres
dans chaque couche de convolution. Ensuite, par des opéra-
tions de différence et de concaténation, nous construisons
deux nouvelles entrées, c.-a-d., une entrée F' et une entrée
C. La premiere, notée X, consiste en la concaténation de
F(tl), F(t3), C(tg) — C(tl) et F(t3) — F(tl). Les deux diffé-
rences sont utilisées pour détecter les changements temporels
de I’instant ¢; a I’instant ¢3. Ces différencespermettent une pre-
miére approximation de F'(¢2). Le seconde entrée, notée X ¢,
consiste en la concaténation de C'(¢1), C(t2), C(t2) — C(t1),
C(t3) — C(t2), et C(t3). Comme pour Xz, nous utilisons
certaines différences entre les images afin d’extraire tous les
changements spatio-temporels entre les instants ¢; et to d’une
part, et entre t, et t3 d’autre part. Ensuite, nous alimentons
un bloc résiduel fin par I’entrée fine. Ce réseau est défini par
H(XFp) + Xp, ot + est la fonction d’addition entre X et
le résultat de deux opérations de convolution, chaque couche
de convolution étant suivie d’une fonction d’activation de
LeakyRelu appliquée a X . Nous effectuons un traitement
similaire pour le bloc résiduel grossier, sauf que le nombre
de blocs est différent. Enfin, nous concaténons les sorties des
blocs résiduels fins et grossiers en tant qu’image d’entrée pour
I’auto-encodeur qui contient deux blocs. Le réseau encodeur
se compose de huit couches de convolution avec la fonction
d’activation LeakyReLu pour extraire des informations plus
détaillées de la sortie des blocs résiduels fins et grossiers. D’un
point de vue mathématique, I’'image d’entrée du codeur est la
concaténation des blocs résiduels fin et grossier.

La sortie de I’encodeur est ensuite utilisée comme entrée du
decodeur. Afin de reconstruire une image F' avec une résolu-

tion spatiale élevée, le decodeur se compose de sept couches
de décodage. Chacune d’entre elles se compose d’une couche
UpSampling2D — avec une interpolation bilinéaire — et de trois
couches de convolution avec une couche de normalisation
par lots. Ensuite, nous appliquons un certain nombre de sup-
pressions (dropout layer) et nous appliquons enfin la fonction
d’activation LeakyRelu pour obtenir le résultat.

En outre, nous passons notre image décodée dans un bloc
de compression pour obtenir une image super-résolue. Pour
réaliser une bonne estimation de 1’image cible F'(t3), nous
concaténons 1’entrée fine avec I’image super-résolue pour ali-
menter les blocs résiduels suivis d’un bloc de compression
pour obtenir I’image estimée a partir du générateur.

Une fois que nous avons généré F'(t2), nous utilisons un
réseau discriminant comme modele de classification entre les
images générées et les images réelles, comme le montre la
Fig. 3] En entrée, nous utilisons les images réelles et géné-
rées a ’instant ¢5. Le réseau discriminant se compose de cing
couches cachées, chacune contenant une couche convolutive
suivie d’une couche de normalisation par lots et d’une fonc-
tion d’activation LeakyReLu, avec une couche Dropout pour
éliminer le surajustement obtenu lors de 1’apprentissage.

3 Expériences

Dans cette section, nous montrons la performance de notre
méthode S2S3-STFGAN proposée pour prédire une image
inconnue F(t9) a partir de F(t1), F(t3), C(t1), C(t2), et
C'(t3). Pour cela, nous considérons une base de données de
séries temporelles S2 et S3. Ces données ont subi 3 étapes
avant d’étre utilisées, c.-a-d. (i) sélection de la zone d’inté-
rét, (ii) ré-alignement des images S2 et S3 et (iii) gestion des
données manquantes diies a la correction atmosphérique [14].
Nous utilisons la résolution spatiale de 60 m du jeu de don-
nées S2 et la résolution spatiale de 300 m du jeu de données
S3. Nous comparons notre méthode proposée a plusieurs ap-
proche a savoir STARFM |[3], DCSTFN [12], DMNET [6]
et CSTF [2]]. Mis a part CSTF et S2S3-STFGAN, DCSTFN,
DMnet et STARFM n’utilisent que trois images observées aux
instants t; et to (c.-a-d. F'(t1), C(t1) et C(t2)) pour compléter
la série temporelle S2. Au cours du processus d’apprentissage,
chaque image est découpée en patches de taille 256 x 256.
Nous disposons au total de 360 patches pour réaliser 1’entrai-
nement. Pour le test, nous utilisons 3 images — soit 216 patches
— pour lesquels nous connaissons la vérité de terrain. Enfin, les
données manquantes diies a la correction atmosphérique sont
remplacées par une constante trouvée de maniere heuristique.

Les parametres de la méthode proposée sont fournis dans les
tableaux [I] et 2] En outre, nous utilisons I’optimiseur ADAM
avec une valeur initiale de 102, la fonction de perte utilisée
pour I’entrainement des réseaux du générateur et du discrimi-
nateur est I’erreur quadratique moyenne (MSE) et I’entropie
croisée binaire, respectivement. Le nombre de passages de
données du GAN est de 1000 et la taille du lot est égale a 8.
Notre modele est entrainé sur une machine locale de type PC
contenant une carte graphique NVIDIA GTX 3060 avec 12
Go de VRAM. L’entrainement dure 12 heures.

Afin d’évaluer les performances des méthodes testées, nous

"'Nous n’avons pas pu obtenir les codes des méthodes génératives [[10}/11]
pour pouvoir comparer leurs performances.
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FIGURE 2 : Architecture du générateur S2S3-STFGAN.

Bloc \ Parametres d’extraction \ Noyaux \ Filtres
Extraction des features des images F’ 2 Conv2D + Leaky ReLu 3 x3 90
Extraction des features des images C' 3 Conv2D + Leaky ReLu 3 x3 32
Bloc résiduel fin 2 Conv2D + Leaky ReLu 3 x3 64
Bloc résiduel grossier 2 Conv2D + Leaky ReLu 3 x3 64
Bloc encodeur 8 Conv2D + Leaky ReLu 3 x3 64, 64, 128, 128, 128, 256, 256, 512
Bloc décodeur UpSampling2D + 3 Conv2D + 3 Leaky Relu 4 x 4 256, 256, 128, 128, 128, 64, 64
Bloc résiduel simple 2 Conv2D + Leaky ReLu 1x1 64
Bloc de compression UpSampling layer + Conv2D + Conv2D 3 x3 256, 1

TABLE 1 : Parametres des blocs utilisés dans le générateur de la méthode proposée.

LeakyRelu [PSNR [ SAM | SSIM [ SCC [ UIQI

l Meéthode proposée S2S3-STFGAN
Bande 1 19.1 0.4639 | 0.863 | 0.022 | 0.0905
D-Inputs Qutput Bande 2 19.1 0.4639 | 0.863 | 0.021 | 0.0905
Scale Bande 3 19.1 0.4639 | 0.862 | 0.023 | 0.0905
probalbilty Bande 4 19.1 0.4639 | 0.866 | 0.026 | 0.0905

vaule between

0 and 1 Moyenne 19.1 | 0.4639 | 0.863 | 0.023 | 0.0905
DCSTFEN
Bande 1 17.2 | 0.5700 | 0.863 | 0.012 | 0.0615

. _ o Bande2 | 17.2 | 0.5703 | 0.858 | 0.012 | 0.0615
FIGURE 3 : Architecture du discriminateur S2S3-STFGAN. Bande 3 172 105706 | 0.859 | 0.012 | 0.0617

Bande 4 17.2 | 0.5704 | 0.880 | 0.013 | 0.0613

l Couches cachées \ Parametres d’extraction \ Noyaux \ Filtres ‘
Moyenne 17.2 | 0.5703 | 0.865 | 0.012 | 0.0615
Couche 1 Conv2D + Leaky ReLu + BN 4 x4 32 DMNet
Couche 2 Conv2D + Leaky ReLu+BN | 4 x4 64 Bande 1 76 0549 1 0489 | 0.020 T 00661
Couche 3 Conv2D + Leaky ReLu+ BN | 4x4 | 128 Bande e T o250 000 oo ooeel
Couche 4 Conv2D + Leaky ReLu+ BN | 4x4 | 512 Ba“de e o5 T 0335 T o.05 600
Couche 5 Conv2D + Leaky ReLu + BN | 4 x 4 1 ance : : : : :
Bande 4 17.6 0.550 | 0.407 | 0.022 | 0.0661
- S Moyenne | 17.6 | 0550 | 0.400 | 0.021 | 0.0661
TABLE 2 : Parameétres des blocs utilisés dans le discriminateur STARFM
de la méthode proposée. Bande 1 || 177 | 0.9165 | 0.053 | 0.032 | 0.0692

Bande 2 17.7 | 09164 | 0.053 | 0.032 | 0.0692
Bande 3 17.7 | 09165 | 0.053 | 0.032 | 0.0692
Bande 4 17.7 | 09165 | 0.053 | 0.032 | 0.0692
Moyenne 17.7 | 09164 | 0.053 | 0.032 | 0.0692
CSTF

Bande 1 18.2 | 0.5385 | 0.923 | 0.052 | 0.1196
Bande 2 18.2 | 0.5388 | 0.923 | 0.053 | 0.1196
Bande 3 182 | 0.5392 | 0.924 | 0.052 | 0.1195

utilisons les mé&mes criteres objectifs que dans [2], c.-a-d. le
PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio), le SAM (Spectral Angle
Mapper), le SSIM (Structural SIMilarity), le SCC (Spatial
Correlation Coefficient) et I’UIQI (Universal Image Quality
Index). Mis a part pour le SAM, plus les valeurs de ces indica-
teurs sont élevées et meilleures sont les performances atteintes.

Cependant, .la mesure du. SAM nous semble .1a plus importante Bande 4 182 105383 | 0.926 | 0.054 | 0.1197
pour I’application considérée puisqu’elle indiquera I’erreur Moyenne 182 105337 | 0.924 | 0.053 | 0.1196
d’estimation des spectres.

Le tableau 3| présente les performances obtenues par toutes TABLE 3 : Performances des méthodes testées.

les méthodes testées pour chacune des quatre bandes spec-
trales S2 a une résolution spatiale de 60 m. La méthode S2S3-
STFGAN proposée surpasse toutes les approches en termes 3 , re
de PSNR et de SAM, tandis qu’elle fournit des valeurs SSIM, toutes les méthodes testées pour ces criteres de performance.

SCC et UIQI proches de celles atteintes par CSTF, qui surpasse
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FIGURE 4 : Performance visuelle des méthodes testées.

Enfin, la Fig.[4montre I'image F'(¢2) restaurée obtenue avec
toutes les méthodes testées, en couleurs pseudo-RGB. La sortie
de la méthode S2S3-STFGAN proposée est clairement la plus
proche de I’'image de vérité terrain, tandis que des artefacts sont
clairement visibles avec DCSTEN, CSTF, et DMnet. Enfin,
les couleurs obtenues avec la méthode STARFM sont treés
éloignées des couleurs réelles. Cela montre la pertinence de la
méthode proposée.

4 Conclusion

Dans cet article, nous avons proposé une nouvelle méthode
basée sur les GAN pour compléter des séries temporelles
d’images spatialement fines a 1’aide d’une série temporelle
d’images spatialement grossieres. Nos principales contribu-
tions résident dans le fait que nous utilisons (i) 5 images
comme entrée de notre générateur, (ii) des blocs résiduels
fins et grossiers, et (iii) un auto-encodeur dans notre géné-
rateur. La validité expérimentale de la méthode proposée a
été démontrée sur des données réelles pour lesquelles nous
connaissions I’image S2 a prédire. Nous avons également uti-
lisé un ensemble de données réelles pour entrainer et tester la
méthode proposée. Dans les travaux futurs, nous souhaitons
étendre notre approche a la fusion spatio-spectro-temporelle
qui permette d’améliorer la résolution spectrale des images gé-
nérées. La prise en compte de modeles physiques pour guider
la fusion serait aussi un axe intéressant.
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