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CONSORTIUMS D'EXPERTISE
SCIENTIFIQUE
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(1) Des communautés scientifiques structurees autour de 5 domaines d'expertise
= constitué de groupes d'experts thématiques

W6
it
Varlablgs EAUX —_— VEG;;T&TLON' : OCCUPATION DES
& Produits CONTINENTALES . JERRES
| AGROSYSTEMES
=
Dt 1 1. Optique 1. Glacier 1. Bilan hydrique 1. Propriétés des sols 1. Occupation des sols
2 Radar 2. Neige 2. Caractéristiques 2. Propriétés des foréts 2. Espaces forestiers
3' Thermique 3. Permafrost ? hydrodynamiques 3. Propriétés de la vég. 3. Espaces semi-naturels
{é} 4. 3D 4. Avalanche ? 3. Propriétés des eaux 4. Propriétés des 4. Espaces Urbains
-, . . . R ]
=2 5. Hyperspectral 5 continentales agrosystémes 5. Espaces litroraux
Logiciels & services 6 4 5 6 .....

+ Réseaux « métiers » - GDR spécialisés ou les usages de I'|A sont discutés :

- GDR IASIS - Information Apprentissage Signa Image Vision
- GDR MAGIS — Méthodes et applications pour la Géomatique et I'Information Spatiale
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CENTRES DE DONNEES ET DE
SERVICES (CDS)

1

Deévelopper une offre de services aux données afin de répondre aux besoins des
communautes (remontés via les AAP THEIA) :

A\

Strasbourg

@ A2S
i EOST/Unistra
H a) Services de découverte / accés aux données et productions - v
\ . . . . S Besangon
. THEIA + support a la fairisation (+ formation) Brest (a0
données IUEM O 9
b) Services de transformation (production systématique,
e production a la demande) ? 0SUG @
régulére de Grenoble
onnées
o~ c) Services interactifs d’analyse croisée de données multi- Toulouse 9 ?
0 7 7 \
g sources et hétérogenes -- Datalabs CNES ®
Analyse et MTD @
traitement a la omp O

demande

Montpellier



Terra | Theia

user non-expert

Production a la

via interface Web

Indicateurs de vegetation/
metriques phéenologiques

EXEMPLES DE 3 SERVICES D’ ACCES/TRAITEMENT AUX DONNEES

user expert

Production systematique
produits ARD

via webGIS ou API

Produits corrigés Sentinel2 :

- Réflectance L2A
- Synthese mensuelle L3A

¢,
Qh

user expert

Acces a des produits
thématiques

via QGIS (mode stream
/ via AP STAQ)

FORMS-T

Cartes de Hauteur,

Biomasse, Volume des
arbres Données 3D

GeoGEDI L2A
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Depuis 2018 :

A two-branch Deep Learning architecture

for land cover classification of PAN and MS

imagery M?Fusion: A Deep Learning Architecture

for Multi-{Scale/Modal/Temporal} satellite
R. Gaetano?, D. Ienco?, K. Ose*, R. Cresson* data fllSion
Figure 1. General Overview of MultiResoLC'C. The model is based on a &1 ) 3 4 5
two-branch CNN architecture to deal with PAN and MS information sources at their P. Benedegtl , D. Ienco”, R. Gaetano”, K. Ose”, R. Pensa’,
native resolution. S. Dupuy

FIGURE 4. Source VHRS scene (a) (see Fig. 3 for details in red boxes), maps
produced by RF (a) and M3Fusion (b).
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2
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MS-Features

d = taille d’'une patch PAN (32)
r = ratio de résolution spatiale (4)
¢ = nombre de bandes MS (4)

» Architecture « end-to-end », apprentissage « from scratch »
< Un module CNN deédié pour chaque source, avec concaténation des features extraites (late fusion)

- La classification est produite a la résolution de la PAN (1.5m)

[4] R Gaetano, D. lenco, K. Ose, R. Cresson: "A Two-Branch CNN Architecture for Land Cover Classification of PAN and MS imagery". Remote Sensing 10(11): 1746 (2018) I N RAE / I RD / C I RAD / I N R IA
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Plus récemment — depuis 2022 :

CDS THEIA-CNES — produit Occupation des sols Plus récemment :
Chaine de traitement I0OTA2

IGN — produit de prédiction du sol
CoSIA (Couverture du Sol par IA)

B Tubercules /Racines
B Prairies

B urbain dense ¥ Vergers
B urbain diffus Wl Vignes
Zones industrielles et commerciales Hll Foréts de feulllus
I Routes I Forétsde coniféres
Colza Pelouse
Céréales A pailte B Landes
MR - [0 Protéagineux Bl surfaces minérales
1 & : Soja Plages et Dunes

Tourneso L Claciors ot noiges éternelles
B cau

— lota2 latest release — Deep Learning selon 15 classes :
e Batiment
« Zone imperméable, Zone permeéable
« Piscine, Surface eau, Neige
e Serre, Sol nu
« Conifere, Feuillu, Broussaille, Pelouse, Culture, Terre labourée, Vigne
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Multimodal and Multitemporal Land Use/Land
Cover Semantic Segmentation on Sentinel-1
and Sentinel-2 Imagery: An Application on a
MultiSenGE Dataset

Romain Wenger'’, Anne Puissant’ Jonathan Weber?, Lhassane Idoumghar? and Germain Forestier?

T LIVE UMR 7362 CNRS, University of Strasbourg, F-67000 Strasbourg, France
2 |RIMAS UR 7499, University of Haute-Alsace, F-68100 Mulhouse, France

" Author to whom correspondence should be addressed.
O Résultats qualitatifs - 10 classes

(S2 RGB) (Ground reference) (ConvLSTM-52) (ConvLSTM-S152) (ConvLSTM+Inception-5152)
o & 2
& LA ‘ Légende
LSy ~

ConvLSTM
A

Arable Lands (6)
Vineyards and Orchards (7)

ConvLSTM+Inception
A
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Besoin de jeux de données IA

Segmentation sémantique

- Comme jeux de données THEIA

U Produit final

RO

_
. - —
o AORaRE
e §

Sentinel-2 o~ A A 5w A e 0~ . o

o 4 " [ 3 Py
>
Sentinel-1 S FERERNCE TEERRARS SRR SRS =
[ ]

Sentlnel-z ? ‘ a ?ﬁ ?& ''''''
Sentinel-1 ; . i
y . l‘\,

Légende :
T, : profondeur temporelle du patch

P, : nombre de patchs (série temporelle Sentinel-1 et Sentinel-2, donnée de référence, GeoJSON)

8157 patchs  multitemporels et
multimodaux de 256x256 pixels

v Toutes les acquisitions disponibles pour
Sentinel-1

v Toutes les images disponibles sur la
plateforme Theia en fonction de la
couverture nuageuse

Pour chaque patch -> fichier GeoJSON :
v’ Classes dans le patch
v Projection UTM/WGS84
v Patchs Sentinel-2 associés

v  Patchs Sentinel-1 associés

Segmentation sémantique et classification

(scene classification)

S

TYPES DE DONNEES

En construction

N

®

Données

E d’expérimentation

~~{

S X

Données de ] Données
longue traine ) aéroportées

% Jeux de données
h'e] pour I'lA

Données
satellitaires

@ Données
N in situ

Logiciels

=2 &services

S
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How to cite:

LIVE & IRIMAS & THEIA | Data Terra. (2026): Artificial
Intelligence benchmark datasets for Land Cover
Classification from Satellite Imagery. EOST.
(Collection)
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scoce Martin Schwartz

A\

) PEPR FORESTT —
Lscg Programme OFVi

Tache 2.1 : Forest mapping using 4 ' ¢

deep learning FORMS-H / FORMS-B / FORMS-V FORMS-T (timeseries)
Height, Biomass, Wood Volume for 2020 Height, Biomass, Wood Volume for 2018-2024
Task lead: Philippe Ciais (Schwartz et al., 2023 ESSD) (Schwartz et al., 2025 RSE)
Presentation: Martin Schwartz oS SRS S-a = ;I. PRGSO S s “sq
Team : Ibrahim Fayad, Loic Landrieux, Fajwel Fogel, Cedric Vega, Nikola Besic, Thomas ! tellite images \ e i e ey ~a
Boudras, Alvin Opler g Height data .
‘ .
GEDI Height

Q  =heo

Catalogue @

Allometric Equations

s L
\
\ 3
\
.
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Biomass Map
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A |
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! 1
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Search Criteria Catalog Items 1 results Relevance v : :
——————————————————————————————— |
e 1
N |
\ |
[forms- T J Deep learning model ! | '
: ' i
(7 FORMS-T e ' : '
@ Bounding Box 1 : ;
— ' ' '
| ‘ ' |
+ | |
U'Net : : '
‘ ' | :
/' | |
- |
-------------------------------- l ‘
! |
- |
’ ‘ ' '
|
rd - \
== Leaflat ' :
Height Ma : -
© Time period Ly , !
From : 01/01/1830 0O 2] ' -
To: 27/01/2026 (m] : :
!
|
! '

—> Collection STAC — CDS THEIA-MTD
+ ressources sur gitlab

- e e e — -

-




> Open-Canopy project

Martin Schwartz, Fajwel Fogel

PEPR FORESTT —
Programme OFVi

D —

8

lir HD | Vision transformer model

LSCE

Cartes FORMSPOT . : SPOT 677

- Forest Mapping with Spot
Time Series
(Anciennement
“opencanopy”)

- Article soumis hier

- Cartes disponibles sur le FORMSjeY
catalogue Théia : 20142024

- https://doi.theia.data-terr
a.0rg/FORMSpoT/ 7] FORMSpoT-A

ALS

Open-Canopy

B AlLS-derived disturbance polygons

o
= [SosTere ] E 1A INNEES & IVICE
POLE THEI DONNEES & SER

Catalogue &2

- Deux collection STAC — CDS THEIA-MTD = «ccue o
FORMSpoT et FORMSpoT-delta

© Time Pariod
From ; 01/01/1830 o
To: 27/01/2026 QO
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PEPR FORESTT DUNIA
Dense Unsupervised Nature Interpretation Algorithm

A\

|brahim Fayad

- Foundation model to see Sentinel 1& 2 Model Inference

Land Cover Tiee Species
B % o P
AT &F 20
49 - S8 - o
¢ T ol g
2 t 7 )
A "
&8 "ag "
N 0P
—N ’
Heightt  f Forest Cover
Vo

lcmpul;xl miormation

Decoder

Papier ICML 2025 Fayad et al. : Pixel-Sized
Embeddings via Cross-Modal Alignment for Earth
Observation Applications

Decoder =2

m% )m_’._’ ©% Cl Embedding Databases }

/ Verucal mformauon (V1)
o ~ T
pL Wy e &

T\ Gr <“—> Q,

Contrastive
Query

Single unage

Dense
Embeddings

.ﬁl;’:)m('n!

Information sur la structure verticale + temporelle
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Test 1 - Random Forest approach

IMPROVING URBAN TREE SPECIES CLASSIFICATION WITH HIGH RESOLUTION

SATELLITE IMAGERY AND MACHINE LEARNING

omain Wenger', Clément Bressant', Lucie Roettelé', Germain Forestier®, Anne Puissan
Romain Wenger!, Clément Bressant’, L Roettelé', Germain Forestier’, Anne Puissant’

' LIVE UMR 7362 CNRS, University of Strasbourg, F-67000 Strasbourg
2 IRIMAS UR 7499, University of Haute-Alsace, F-68100 Mulhouse

™
[
& (| |
| N~ "
sen Ine -2 I A
\
[ U |
‘l

22 dates - 10 bands ﬂ

= ':Q;:‘ VAT e

REference Data 93 dates - 4 bands

Ldates - 4bands ..,

Tree-n

Tree-2

Tree-1

en milieu urbain

Cartographie des essences

Zonal statistics

(median)
Scenario Sensors Used NDVI/DSM
S2 | Pléiades | Planet | NDVI | DSM

I (Segl, TC1) | ¢ v v v v

2(Seg2, TC2) | v v v v

3 (Seg3, TC3) v v v v

4 (Segd, TC4) g v 4

5(Seg5, TCS) | v v

6 (Segb, TCH) v v

7(Seg7. TCH | v v v

8 (Scg8, TC8) | v v
v" Machine learning and freely available SITS give interesting results to map urban tree species

(i.e. 70% F1-Score)

v" Pleiades imagery (VHSR) does not improve that much the classification
v NDVI and DSM does not improve the results
v" Better to use temporal satellite imagery (i.e. trees phenology)
—  Can we use deep learning with time series to improve these classifications ?
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en milieu urbain

Test 2 - SITS analysis with deep learning

: 52 PS  Number of * —  This time note for the 10 but the 20 most representative tree species
Run encoding ¢ ¢ gy R Accuracy P P
'l. e l:i L ¥ ) 0“?56*0'005 v" Best results for H-InceptionTime
Inception’lime-S2 v 20 (.603+0.003 ]
InceptionTime PS v 20 0.61540.004 v" Low results for LITE, not adapted for this task
T average value of - fold processes. v Almost every species F1-Score are higher for H-InceptionTime

Test 3 — Inférence sur le domaine privé

Sentinel-2
InceptionTime

Sentinel-2
Class O
Inputs
Time Series
" PlanetScope Class 19 _
| nceptionTi me private tree with species private tree with species
; predicted by inference predicted by inference
Pla netScope Pre(_j ICte'd undefined species
Distribution (pred. conf. < 0.5)
el Conservation des arbres Comple:e urban
ol 0 392 540 arbres (60% .
: i privés prédits avec 50% . tree species map
@ Clobal Average Pooling @ Concatenation X Fully Connected de confiance d’espéces connues) (after merging with
I . i . the public tree
Bressant C. (2025) - Télédétection hypertemporelle de la strate arborée urbaine pour species map)

I'aménagement urbain, Thése de I’'Université de Strasbourg.
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Valorisation des jeux de données

Catalogue

Urban Tree Species Benchmark Dataset For Time Series

Search Criteria Classification
i
Enter keyword

Data in Brief

ELSEVIER Volume 61, August 2025, 111777

EasyData

| € Bounding Box

Data Article

We propose a benchmark dataset for urban tree species classification based on multi-source optical
Satellite Image Time Series. The dataset provides, on the city of Strasbourg (France), surface

Urb a n t re e S p e C i e S b e n C h m a rk E _J reflectance values extracted from co-registed nd PlanetScope imagery on public trees.

dataset for time series classification ’ coorems s s+ @

= Leafist

4 : . . , § From: 01/01j2022 series classification
Clément Bressant , Romain Wenger © L =, David Michéa ®, Anne Puissant @ © e a

27/01/2026

Urban tree species,benchmark dataset for time series;classif

\T‘

BRESSANT Clément (Laboratoire Image, Ville, Environnement (Strasbourg - France)), WENGER Romain (Laboratoire Image,

Ville, Environnement (Strasbourg - France)), PUISSANT Anne (Laboratoire Image, Ville, Environnement (Strasbourg - France)),
MICHEA David (Ecole & Observatoire des Sciences de la Terre (Strasbourg - France)) (2025).Urban tree species benchmark
dataset for time series classification.

https://doi.org/10.57932/c17e2153-c687-4c28-824c-2be148fb9e4d

-~ 2 i

DOI: https://doi.org/10.57932/c17e2153-c687-4¢28-824c-2be148fb9e4dd { X Télécharger le dataset(zip)

p .4
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identificationbased on species composition

@i Leca - INRAG ULD

A\

Methodology - Dataset

°
o
°
Test : 4,716 surveys of
Presence-Absence data. ' *
5,016 species _ \ S
Train : 88,987 surveys of ‘\\ g 5,079,797 Presence-Only
Presence-Absence data. \ \ S 5 GBIF occurrences (9,768 species).
s «
L g ™
\ - L. . .
N Climatic time-series

Monthly variables available
from 2000 to 2019.

Satellite images
RGB and NIR images
for each occurence
location (Sentinel-2).

Satellite time-series

 Multi-spectral time-series
for each occurence
(Landsat ARD).

>,

Environmental rasters - @ G E o
£ PLANT

Land use, human footprint, ,
bioclim, soil, and elevation. 10,358 presence-absence and presence-only species.

https://geo.plantnet.org/fr
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Qé‘;ﬁ A @The@ A deep-learning framework for enhancing habitat
e eee identificationbased on species composition

Species distribution Biodiversity Halitat mace
maps indicators maps
" p ~

;/ % 4% Py
i Deep-SDM —» i folia, poa Deep-HDM —>@

Satellite images
and time series

o Y ¢ W b v 4 Identification of
habi
. ChN ’ Sentences describing ecosystems L 20(t)yp£;2 e
5M occurrences
and 90K surveys W ( S
3 ) Deep-HDM
Climate time series Presence/Absence of 10K species Large Language Model

Satellite images Multimodal Ensemble Model —_—
Sentinel-2 s o oxn on 30 OT0 s en

<R N\N\m (— —
- X — Average T e T-,,,;,:, - F-’]
e 21,1 Pooling
[[‘? ? '182]8”'[:‘;';]] ResNel 6 [1x 5’21 ENCOOEM BOCK ‘ == o N\
: ) ( Jovpp— )
Clumg:'iEci ;::bes (Foms Formart] (Fomt o] [t Formart ]| [Fost Poruact
i Average " @ ‘ k * *\ \[ ]/ —
Pooing. | Predicted species ey P ) o BB o LK
. assemblage ( encoon | T3K: Picea mire forest
(Temp.,Prec.) ResNet- 6 n XS‘ZI ) e o) @) G
(4 x 19 x 12] \C encooen J)
L) 1 T T T ] I e |
- ' ' . " . o -
Sate::i}gsg::bes Walavale [1 x 1536] I l o l "" l 1 ! R !
Average Gr ——— | — [ 3--:-—: [
(e — | —— —— e
ResNet-6 nxsm | t Leblanc et al, 2025
[R,G,B,NIR,SWIR1+2] P pst s e b

(64 x 21] https //doi. org/lO 1038/s41477-025-02105-7.
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@)Theig A deep-learning framework for enhancing habitat
identification based on species composition

GeoPl@ntNet est développé et maintenu par l'équipe Pl@ntNet dans le cadre

d'un accord de consortium entre le CIRAD, l'INRAE, l'INRIA et L'IRD. PrédiCtion des espéces

‘ cirad &’zu’a,- I N RA@ m Dactylis Glomerata L.

France

Lavanguia stoechas L. (France)

10,000+ plant species
Prédiction de la
distribution
. 7 biodiversity des habitats
: indicators _
] Broussailles génistées tempérées et
° subméditerranéennes de plaine a
i3 : montagne
;; 200+ habitat types Eshague

Espéces envahissantes B,

Belgique
Habitat Identification Model ST

Dataset and Species
Distribution Model

- Indicateurs de
~_biodiversité

geo.plantnet.org github.com/cesar-leblanc/PlantBERT . . . . . R
— GeoPl@ntNet: A Platform for Exploring Essential Biodiversity Variables

Lukas Picek, César Leblanc, Alexis Joly, Pierre Bonnet, Rémi Palard, Maximilien Servajean



https://arxiv.org/search/q-bio?searchtype=author&query=Picek,+L
https://arxiv.org/search/q-bio?searchtype=author&query=Leblanc,+C
https://arxiv.org/search/q-bio?searchtype=author&query=Joly,+A
https://arxiv.org/search/q-bio?searchtype=author&query=Bonnet,+P
https://arxiv.org/search/q-bio?searchtype=author&query=Palard,+R
https://arxiv.org/search/q-bio?searchtype=author&query=Servajean,+M
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Détection de mouvements de masse
sur le littoral

These de Zoé Bessin (UBO, 2025) : exploitation d’'images Pléiades obliques

En collaboration avec IRISA

Détection des mouvements de masse en tant qu’objets (falaise) : utilisation de I'apprentissage

profond sur des données 2D

- Premiere architecture, YOLOVS8

- YOLOv8+stereo. --> pour exploiter des images stereoscoplques

/Backbone 7\ / Cross Attention "\ /" Head 1 \
/ ZI e N e TN
Ps L35 (& 5
; A
A
| P3 ]‘/\//
7
[ P2
E
i Pl
T
s AN
/Backbone N/

\ __/ \_Cross Attention / \_ o

W
RN S
o (:;_

0 50 100 m

o
-~
£
&
wv
)
Q
N
>
L
o

»

250 500 m

Mouvement de masse Pléiades © CNES2022, Disrr’;butfon AIRBUS DS.‘ -

Mouvement de
masse détecteé sur
plusieurs patchs

Mouvement de
masse non détecté

0 50 100m

Mouvement de

# masse détecté
TN

plusieurs patchs

Z. Bessin, UBO, 2025.

Mouvement de
masse détecté sur

Exemples de prédictions de mouvements de masse (MM) réalisées
avec YOLOVS. 1)
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seece sur le littoral
Theése de Zoé Bessin (UBO, 2025)

En collaboration avec IRISA

Détection des changements a partir de nuages de points

Architecture Encoder Fusion Siamese Kernel Point Convolution pour la
segmentation de nuages de points 3D (modifié de de Gélis (2023)).

§ Points | KPConv
Features ) Strided KPConv
W) Ciasses B Near. Upsampling
Sklp Imk + Comalena“on
Link PCat 70 1 Convolution
—= LinkPCalT1  — Nearest Point
—+ Link on difference Difference

[>> Concatenation

Lt ) »ﬁﬁﬁ“.. AN L —»W’ m

5 nuages de points 3D issus de levés
scanner laser terrestre (TLS) ou de >~ 4 paires a comparer 4 classes annotées
photogrammeétrie terrestre (PT) =Pas de changement

=Erosion
®*Accumulation
"Pas de donnée a
comparer

Bessin, Z. (2025) - Contribution de la télédétection spatiale multiangulaire et des méthodes
d'apprentissage profond pour le suivi de I'érosion des falaises, These UBO.
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CESBIO - CDS THEIA-CNES :

Super résolution et fusion de données

* Des méthodes d’apprentissage permettent :

* D’améliorer la résolution apparente des images :
* Super-résolution

* On montre a un réseau profond de neurones des images a 10 et 20m (S2) et a 5m de
résolution (VENuS) simultanées du méme endroit, et il apprend a généraliser

* Certains vont jusqu’a amener des données Sentinel-2 de 10 a 1m de résolution
e Qutil S2 Superresolutlon (Julien Michel)

* Bientot installé comme traitement a la demande dans G E% D E S

* De fusionner des séries temporelles de plusieurs capteurs




Conclusions :

Un usage de I'lA tres diversifié

Des réseaux spécialisés comme le GDR IASIS avec des événements autour de I'|A (communauté
computer vision)

Des approches qui mobilisent de plus en plus des données hétérogenes (images remote, in-situ
mais aussi texte, données participatives, données climatiques, biodiversité, etc)

Une valorisation croissante des jeux de données pour I'lA — via les catalogues de données

Des besoins exprimés par les communautés pour accéder a des modeles d’IA (pré-entrainés),
besoins en discussion — Via prochaine AG THEIA en mars 2026

Usage de I'|A pour 'amélioration de la recherche dans les catalogues, I'enrichissement des
metadonnées, etc — en lien avec les autres poles de données / Data Terra
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MERCI POUR VOTRE ATTENTION

Anne Puissant - Directrice du pole THEIA, directrice adjointe Data-Terra
anne.puissant@data-terra.org




