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Contexte

Auparavant: 
Moyenne resolution : 

• global crop monitoring, crop masks, prediction de rendement pour 
supporter les politiques de sécurité alimentaires & alertes

• Pas adaptée à la taille des parcelles (Europe & Afrique)

 Faisabilité du suivi des cultures démontrée avec LANDSAT/SPOT
• Mais répétitivité temporelle insuffisante
• Résolution spatiale encore limitante parfois

Lancement de SENTINEL‐2 : un changement de paradigme pour le 
suivi des cultures en temps quasi réel
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 Depuis février 2018: S2A+S2B
• 5 jours de revisite
• 10m‐20m de resolution
• Calculs temps réel
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Objectif
Développer un produit “variables biophysiques” pour SENTINEL‐2 
pour les cultures

Questions

Doit‐on appliquer des méthodes génériques ou culture 
spécifiques?

 Comment incorporer l’information a priori? Quelle méthode 
utiliser?

Quelles  variables  peut‐on estimer avec chacune des 
méthodes?
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Variables biophysiques
Dépend de l’application, et des besoins utilisateurs

 Allocation de biomasse/approche allométrique: LAI
Demi‐surface développée des feuilles par unité horizontale de sol

 Transpiration/Photosynthèse: GAI (Green area index)
Inclut tous les éléments verts (feuilles, tiges, autres organes)

 Efficience d’interception de la lumière: GAI effectif, FAPAR
Arrangement spatial entre les éléments, agrégation 

 Efficience d’interception de la pluie: Plant Area Index (PAI) or 
effective PAI, gap fraction (FVC)
Tous les éléments de végétation, incluant les parties vertes et 
sénescentes
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Algorithmes d’estimation des variables biophysiques

Méthodes empiriques
Méthodes de régression paramétrique

• relation explicite  réflectances spectrales/les variables d’intérêt 
(e.g. Indices de végétation)

Méthodes de régression  non paramétriques
• peu d’hypothèses sur la relation a priori

Méthodes physiques
 Inversion de modèles de transfert radiatif
Méthodes hybrides

• Régression non paramétriques calées sur des simulations de 
modèles
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Plan

 Inversion de modèles (hybride) (Jiang et al, 2020,2021)
Modèle 1D générique vs modèle 3D : quelles variables accessibles?
Modèle 1D générique vs modèle 3D : quelles performances 
d’estimation

Relation empiriques & Modèle 1D (Camacho et al, 2017)
Constitution de la base de données
Comparaison de performances 

• Inversion Modèle 1D, indices de végétation, régression non 
paramétrique

Algorithmes implémentés dans THEIA/SNAP toolbox
Collection 1: Générique 1D
Collection 2: P2S2 dataset/ spécifique 
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Méthodes physiques
Inversion de modèle de transfert radiatif générique vs spécifique
Exercice théorique (Jiang et al, 2021, RSE)

Retrieved 
GAI/Cab

Retrieved 
GAI/Cab

3D Neural network
Training

Mock 
ups

3D RTM

S2
Reflectance

Turbid 
medium

S2 
Reflectance 1D Neural network 

1D RTM
Training

Validation database 
from 3D model: 

LAI, GAI, effective 
GAI
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Modèle 4D de TR: culture spécifique

 4D Mock‐ups (3D architecture growth)
 ADEL‐WHEAT 
 Maize (Lopez‐Lozano et al, 2007)

RTM simulations (Jiang et al, 2020 RSE)
 PROSPECT: propriétés optiques de éléments
 LuxCoreRender: lancer de rayon
 Validation avec ROMC

 Emboitage de deux sous modèles (calcul rapide):
Modèle 1 = Dépendance réflectance du couvert 
à la réflectance de sol
Modèle 2= Description de la dépendance des 
propriétés optiques des feuilles à la longueur d’onde
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Simulations training/validation

Plant density
Phillochron

Leaves (number/size/inclination)
Tillers (inclination/number)

WHEAT

Inter‐Row Width
MAIZE

Soil Spectra (x5)

PROSPECT

BRIGHTNESS

Leaf optical 
properties

Refractive
Index n

1.4

Mesophyll, N 1.5
Cab(µg.cm‐2) 20 90 45 30 5 Gauss
Cdm(g.cm‐2) 0.003 0.011 0.005 0.005 5 Gauss
Cw_Rel 0.6 0.85 0.75 0.08 5 Uniform
Cbp 0.0 2.0 0.0 0.3 3 Gauss

Soil 
background

Bs 0.5 3.5 1.2 2.0 5 Gauss

+ 650 maize650 wheat

S2 reflectances
Nadir
4 SZA
5 SAA

Optical Prop.

675000 simulations
70% = training
30% = validation
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Modèle de TR 1D ‐ Générique 

 Algorithme similaire à ce qui était fait à moyenne 
résolution (CYCLOPES)
Base d’entraînement = PROSAIL (milieu turbide)
Distribution des données d’entrée consistente avec les 
simulations 4D

Input 
variable

Minimum Maximum Mean Std Class Law

Canopy
structure

GAI 0.0 8.0 2.0 3.0 6 Gauss
ALA (°) 30 70 45 30 3 Gauss
hotspot 0.1 0.5 0.2 0.5 1 Gauss

Algo implémenté
dans THEIA/SNAP Toolbox
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Générique (1D) vs Spécifique (3D): effective GAI

1D 
Inversion

3D 
Inversion

 Meilleure
performance 3D

 3D moins
sensible à la 
position du 
soleil/rangs
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Algorithme spécifique (3D)– LAI vs GAI

LAI GAI

 Même R² et pente
 RMSE plus fort GAI

 GAI+fort (tiges)
 Senescence (tiges vertes

vs feuilles jaunes)

 Sous‐estimation 
systématique des fortes 
valeurs
 Saturation
 Forts GAI moins bien

représentés dans base 
app



p. 13Produits Pour Sentinel 2 (P2S2)
01/04/2021 / PNTS / Weiss et al

GAI Effective GAI

 Meilleure
estimation du GAI 
effectif

 Pas de biais

 Saturation
(base 
d’apprentissage)

 Résultats meilleur
sur le blé

(milieu plus turbide)

Algorithme spécifique (3D) – effective GAI vs GAI
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Algorithme spécifique (3D) – Cab

3D 
Inversion

1D 
Inversion

Amélioration très nette avec la 3D 
pour le contenu en chlorophylle
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Comparaison sur données

1D Inversion 3D Inversion

 Résultats proches sur blé

 Amélioration significative sur 
maïs

Données P2S2 43 blé + 45 maïs
photos hémisphériques
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Générique vs Spécifique – inversion  de modèles

GAI effectif mieux estimé
Pas d’apport de la 3D pour les couverts similaires à des 
milieux turbides

GAI vrai moins bien estimé par 1D
Nette amélioration de l’estimation de la chlorophylle avec la 
3D pour les deux types de couvert

En applicatif
Pose le problème de la précision de la carte d’occupation des 
sols

Disponibilité de modèles 4D pour chaque culture

Autre moyen d’accéder aux variables d’intérêt?
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Plan

 Inversion de modèles (hybride) (Jiang et al, 2020,2021)
Modèle 1D générique vs modèle 3D : quelles variables accessibles?
Modèle 1D générique vs modèle 3D : quelles performances 
d’estimation

Relation empiriques & Modèle 1D (Camacho et al, 2017)
Constitution de la base de données
Comparaison de performances 

• Spécifique vs générique (Emp & PROSAIL)

Algorithme implémenté dans THEIA/SNAP toolbox
Collection 1: Générique 1D
Collection 2: les perspectives
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Relations empiriques & Modèle 1D
Constitution de la base de données (BDD IMAGINES)

Grande variété de cultures

Protocole coherent avec S2 résolution
DHP ‐ CAN‐EYE
LAI‐2200, AccuPAR, others (minor)
Cultures non sénescentes
GAI, GAIeff, fAPAR, FVC

20 sites, 66 campagnes (2013‐ 2016), 1646 ESUs
LANDSAT 

http://fp7‐imagines.eu
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Approche

OLS, 
NNT, 
GPR, 
SVM PROSAIL

Spécifique

Générique

Générique
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GAI effectif – GPR – Apprentissage données ‐
Culture spécifique 
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Comparaison spécifique/générique
données (emp) / PROSAIL (sim)

Meilleures performances GPR
Gain en précision quand apprentissage sur données
Mais peu de différence spécifique/générique 
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Comparaison spécifique/générique données
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Apprentissage sur données / modèle
& Machine Learning

Apprentissage sur données plus performant
 requiert suffisamment de données et de variabilité pour 
avoir de la robustesse

Peu de différence entre apprentissage générique/spécifique
Besoin de plus de données pour confirmer (P2S2, GBOV,...)
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Plan

 Inversion de modèles (hybride) (Jiang et al, 2020,2021)
Modèle 1D générique vs modèle 3D : quelles variables accessibles?
Modèle 1D générique vs modèle 3D : quelles performances 
d’estimation

Relation empiriques & Modèle 1D (Camacho et al, 2017)
Constitution de la base de données
Comparaison de performances 

• Spécifique vs générique (Emp & PROSAIL)

Algorithme implémenté dans THEIA/SNAP toolbox
Collection 1: Générique 1D
Collection 2: Perspectives
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SNAP/THEIA Toolbox Collection 1

Inversion PROSAIL sur base de données synthétiques
Algo générique, GAI eff, fAPAR, Cab, FVC
Bien adapté aux cultures à la résolution décamétrique (précision 
moindre pour cultures présentant des architectures non 
turbides)

 Très peu adapté aux forêts (turbide, taille couronnes/taille 
pixel)=> dégrader la résolution

Algo implémenté dans SNAP & THEIA
Même algorithme mais pré‐traitement différent
(inclus aussi dans SEN2‐Agri, BOKU)
 S2 + LANDSAT8 + Venµs (THEIA) sur même base d’apprentissage
Produits THEIA en démo (2 Tuiles)
Production THEIA courant Avril

• Version beta, France, (jour acquisition S2)
• Prototype validé  mais produits non validés 

• Validation prévue pour le dernier trimestre
• Inter‐comparaison Venµs/LANDSAT/S2 – Validation terrain (P2S2)
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Validation prototype sur données P2S2

GAI eff ground

G
AI
.C
ab

S2
Données P2S2 – 2017‐2018 
(Camargue)
CAN‐EYE – deep learning

Données S2 CNES‐PEPS
Pré‐traitement MAJA
Application Prototype (algo

générique)

GAI.Cab (SPAD)

G
AI
  S
2
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Apprentissage sur données
Base de données extensive (P2S2+IMAGINES + 
ICOS+GBOV+…)

Synthèse temporelle : Projet DECADAY (début 2022): 
DECAmetric Resolution for DAYly Observations
Lissage

• Niveau 3
Gap filling

• Similarité pixels (spatial & temporel)
• Utilisation d’autres capteurs (L8+S1)

Investigations en cours et futures
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