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Résumé

Cet article présente un pipeline d’intelligence artificielle
dédié a la détection d’anomalies dans des images mari-
times, congcu pour étre déployé a bord de satellites d’ob-
servation de la Terre. L’approche proposée est innovante
en ce qu’elle requiert peu de données annotées, est capable
de fonctionner sur des cibles embarquées a faible puissance
de calcul, et est générique pour tous types d’anomalies se
différenciant de I’état normal de I’eau. Ces qualités font de
cette méthode un outil adaptable a diverses missions, ce
qui lui a valu d’étre respectivement sélectionnée et présé-
lectionnée dans deux concours organisés par I’Agence Spa-
tiale Européenne pour intégrer de intelligence artificielle
a bord de Psat-2 et IMAGIN-e.
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Abstract

This article describes a comprehensive artificial intelli-
gence pipeline for detecting anomaly in maritime images,
designed to be run on-board Earth observation satellites.
The proposed method is innovative as it requires only
weakly labelled data, can run on low-power embedded tar-
gets, and is generic for all types of anomalies deviating
from the normal water state. These assets make this pipe-
line easily adaptable to a wide range of missions, resulting
in its respective selection and preselection in two European
Space Agency competitive challenges aimed at integrating
artificial intelligence into ®sat-2 and IMAGIN-e.
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1 Introduction

Les océans abritent une large diversité d’especes marines et
constituent une composante vitale de la biodiversité mon-
diale. Les technologies avancées, telles que I’'imagerie sa-
tellite et ’intelligence artificielle (IA), peuvent aider les

scientifiques a identifier et a faire face aux menaces envi-
ronnementales qui pesent sur cet écosysteme.

A titre d’exemple, la détection précoce de proliférations
d’algues par des satellites joue un role essentiel dans 1’at-
ténuation des impacts écologiques, mais aussi dans la pré-
servation des pécheries qui constituent une source essen-
tielle de nourriture pour des milliards de personnes dans
le monde. Une étude [10] a estimé a 82 millions de dol-
lars I’impact annuel moyen des proliférations d’algues nui-
sibles aux Etats-Unis. L’identification précoce de la pollu-
tion d’origine humaine, comme les marées noires ou les dé-
chets plastiques, revét également une importance cruciale :
elle permet la mise en place d’opérations de nettoyage effi-
caces, réduit les pertes industrielles et contribue a la com-
préhension de ces menaces [13].

La plupart des recherches dans le domaine de la protection
marine se concentrent sur des menaces spécifiques : éva-
luation de la qualité de I’eau [19, 23], concentrations de so-
lides en suspension liées aux activités humaines [6] ou non
[14], marées noires [2], déchets plastiques flottants [15].
Ces méthodes reposent généralement sur des calculs d’in-
dices a 1’aide de méthodes simples, comme combiner plu-
sieurs bandes spectrales pour identifier des matériaux spé-
cifiques. Mais elles rencontrent des difficultés lorsqu’elles
sont appliquées a d’autres satellites ou d’autres zones géo-
graphiques. L’utilisation de méthodes statistiques ou d’ap-
prentissage automatique classiques [26, 21, 25] font face a
cette méme difficulté d’adaptation a de nouvelles missions.
A I’inverse, les techniques d’apprentissage profond ont pro-
duit des résultats de pointe ces dernieres années. Les mé-
thodes supervisées [16, 21, 25] offrent une bonne capacité
d’adaptation a de nouvelles missions. Elles ne permettent
cependant pas de généraliser a d’autres cas d’utilisation
aussi bien que les méthodes auto-supervisées [26, 20, 25] et
non supervisées basées sur la mesure de I’erreur de recons-
truction d’image [26, 20, 21, 25]. L’ utilisation de ces tech-
niques d’apprentissage profond implique cependant dans la
plupart des cas soit des coiits de calcul élevés, soit une an-
notation laborieuse des bases de données.

Contrairement a ces approches, nous avons choisi d’exploi-
ter la technologie satellitaire pour détecter tous les évé-
nements inattendus, dont diverses menaces environnemen-



tales (sédiments, proliférations d’algues, débris plastiques,
marées noires, etc.), y compris ceux qui ne pourraient pas
étre caractérisés. Nous désignerons des lors I’ensemble de
ces évenements par le terme anomalies, qui englobe toutes
sortes d’éléments se différenciant d’une normalité définie
[9], représentée dans notre cas par un ensemble d’images
maritimes sans perturbation des écosystemes.
Notre approche doit également répondre aux contraintes
établies par les défis Orbital Al proposés par 1’ Agence Spa-
tiale Européenne (European Space Agency, ESA). L objec-
tif de ces défis est de faire progresser 1’edge computing
en orbite en sélectionnant des propositions innovantes d’TA
pour les déployer a bord de deux missions de télédétection :
— Le satellite ®sat-2, un CubeSat 6U en orbite hé-
liosynchrone équipé d’une caméra d’une résolution
spatiale de 5 metres et de 8 bandes spectrales dans
le visible et le proche infrarouge. ®sat-2 embarque
un processeur CogniSAT™ d’Ubotica qui integre
un accélérateur Intel® Movidius™ Myriad™ 2.
— IMAGIN-e (ISS Mounted Accessible Global Ima-
ging Nod-e), une démonstration de space edge com-
puting par Microsoft et Thales Alenia Space. Il
s’agit d’installer une caméra hyperspectrale et des
capacités de calcul a bord de la Station Spatiale In-
ternationale (International Space Station, 1SS). Le
systéme comporte une caméra ayant une résolution
spatiale de 50 metres et 50 bandes spectrales, et un
processeur Cortex-A72 a 16 cceurs.
L’intérét de I’edge computing est de réduire la réactivité des
systemes d’observation de la Terre en traitant les images
directement sur les satellites, plutdt que d’attendre qu’elles
soient transmises puis traitées dans les stations au sol. Cela
nécessite de modifier des algorithmes congus pour une in-
frastructure terrestre afin de les rendre 1égers et compatibles
avec les cibles matérielles embarquées, qui sont limitées en
puissance de calcul et en capacité mémoire.
Apres un processus compétitif de plus d’un an, notre so-
lution a été sélectionnée par 'ESA pour faire partie des
deux nouvelles expériences qui seront embarquées a bord
de ®sat-2 (la compétition continue sur IMAGIN-e).
Notre solution est décrite dans la suite de I’article :

La section 2 détaille le fonctionnement des modeles
composant le pipeline et justifie leur sélection en
fonction de facteurs identifiés.

La section 3 décrit les données utilisées pour 1’entrai-
nement des modeles, ainsi que les étapes de prétrai-
tement entreprises pour garantir la représentation fi-
dele des caractéristiques des capteurs.

La section 4 couvre I’entrainement, la validation et les
résultats algorithmiques. Elle décrit également le
déploiement sur la cible Myriad™ 2 et sur des CPU
représentatifs des deux missions, ainsi que les per-
formances matérielles obtenues.

2 Meéthode

Dans cette section, nous présentons 1’architecture de notre
solution, puis justifions la sélection des modeles d’IA qui la

composent.

2.1 Description de I’architecture

L architecture de notre solution, présentée sur la Figure 1,
est constituée de trois parties : un Tiler pour découper
I’image en patches de 32 x 32 pixels, un Pipeline IA pour
détecter et caractériser les anomalies, et un Mosaic’er pour
visualiser les sorties des modeles.

Le Pipeline IA, au cceur de notre solution, est composé de
quatre modeles d’TA successifs :

1. Un modele qui filtre uniquement les patches marins
pour traitement ultérieur. Pour cette fonction, nous
avons choisi d’utiliser un modele de segmentation
de la mer obtenu par I’algorithme génétique et fru-
gal ZGP (Zoetrope Genetic Programming) [4].

2. Un modele qui détecte les menaces potentielles sur
les zones maritimes en mesurant la distance entre
chaque zone et une normalité apprise. Ce modele est
constitué d’un réseau de neurones entrainé a I’aide
de la méthode d’apprentissage auto-supervisé Sim-
CLR [5], qui projette les patches dans un espace la-
tent plus robuste et...

3. ... d’'un Gaussian Mixture Model (GMM) [27] qui
compare les caractéristiques des patches a une dis-
tribution définissant 1’état dit normal de 1’écosys-
teéme marin. I génere un score d’anomalie allant de
z€ro a un pour chaque patch et conserve ceux avec
un score significatif pour I’étape suivante.

4. Un autre modele ZGP [4] qui caractérise précisé-
ment certains types d’anomalies en cas de dépasse-
ment d’un seuil. Il segmente les pixels des patches
en trois classes : marée noire, prolifération d’algues
et sédiments. Une classe Autres est également in-
cluse pour les pixels normaux d’un patch, ou ceux
présentant un type d’anomalie inconnu.

La description détaillée et la justification du choix de
chaque modele sont présentées dans la section 2.2.

Le Mosaic’er, quant a lui, recombine les patches de sortie
des trois modeles et génere :

— une carte de segmentation terre/mer/nuages apres le
premier ZGP;

— une carte de chaleur illustrant I’amplitude de I’ano-
malie pour chaque patch apres le GMM ;

— une carte de segmentation du type d’anomalie au
niveau pixel apres le deuxieme ZGP.

Cette solution modulaire offre une approche globale et peut
étre utilisée de maniere polyvalente pour diverses applica-
tions opérationnelles, telles que :

— La priorisation d’images : les images dont les scores
d’anomalie sont les plus élevés sont téléversées en
priorité par le satellite afin de permettre aux opé-
rateurs de se concentrer uniquement sur les images
renfermant des informations cruciales lors de la sur-
veillance de vastes étendues marines.

— Denvoi d’alertes : en cas de détection d’un incident
majeur en mer, tel qu'une marée noire, une alerte
est immédiatement déclenchée afin de favoriser une
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FIGURE 1 — Architecture du pipeline de détection d’anomalies. Elle est composée d’un Tiler (0) qui transforme 1’image en
patches. Les patches marins sont ensuite filtrés par le Pipeline IA (1), encodés dans un espace latent robuste (2), puis soumis a
la détection d’anomalies (3). Les patches classés comme anomalies sont segmentés (4) afin de caractériser le type d’anomalie.
Les sorties de chaque modele peuvent étre visualisées avec le Mosaic’er qui recombine les patches de sortie.

réaction rapide des autorités compétentes et d’atté-
nuer les impacts environnementaux, sociaux et éco-
nomiques.

2.2 Justification de I’architecture

Cette partie fournit des détails sur les différents modeles
et justifie leur implantation a la lumicre des limitations et
objectifs décrits dans la section 1.

2.2.1 Segmentation marine et caractérisation des ano-
malies

Pour les étapes de segmentation marine et de caractérisa-
tion des anomalies, nous avons opté pour des modeles ZGP
[4]. L algorithme ZGP (Zoetrope Genetic Programming),
développé par MyDataModels, intégre a la fois la program-
mation génétique et la régression symbolique. Son principe
d’entrainement consiste a faire évoluer des individus repré-
sentés par des expressions mathématiques combinant des
variables d’entrée et des constantes. Apreés des processus
de mutation et de recombinaison sur plusieurs générations,
le meilleur individu est sélectionné comme modele final
[4]. Les modeles obtenus sont des formules mathématiques
simples combinant les variables d’entrée du modele et des
constantes numériques, avec des opérateurs mathématiques
pouvant étre algébriques, discrets, quadratiques ou trigono-
métriques.

Le choix de ZGP est motivé par ses nombreux avantages :
frugalité en termes de données d’entrainement (environ
mille pixels annotés par classe), rapidité d’inférence et fa-
cilit¢ d’implantation dans les systeémes embarqués. En ef-
fet, sa mise en ceuvre nécessite uniquement 1’évaluation
de la formule, et les deux modeles ZGP seront exécutés
sur le processeur matériel en tant qu’étapes de prétraite-
ment (pour la segmentation terre/mer/nuages) et de post-
traitement (pour la caractérisation des anomalies).

2.2.2 Détection d’anomalies
Pour I’étape de détection d’anomalies, nous avons opté pour
une méthode d’apprentissage profond auto-supervisé. Elle

consiste a utiliser un encodeur pour extraire les caractéris-
tiques de haut niveau d’une sceéne, combiné a un algorithme
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FIGURE 2 - Représentation de 1’encodeur de patch com-
posé de seulement quatre couches de convolution, et pou-
vant bénéficier d’une accélération matérielle. Les dimen-
sions d’entrée et de sortie ainsi que la taille des couches
apparaissent. BS (Batch Size) correspond a la taille des
batches.

classique de détection d’anomalies. Ainsi, nous avons uti-
lisé deux modeles pour cette étape : un encodeur SImCLR
pour encoder chaque scene et un GMM pour leur attribuer
un score d’anomalie.

L’approche SimCLR [5] est une méthode d’apprentissage
auto-supervisé qui vise a représenter les patches de maniere
robuste en rapprochant les caractéristiques de patches simi-
laires tout en éloignant celles de patches différents. C’est
une méthode de référence en termes d’apprentissage de re-
présentations, reconnue pour son efficacité avec des archi-
tectures de réseau de neurones petites et simples. Ainsi,
notre choix s’est porté sur un petit encodeur, composé de
seulement quatre couches de convolution (Figure 2). Ce
modele, avec une taille d’environ un million de parametres,
est environ dix fois plus petit que d’autres encodeurs 1é-
gers courants tels que ResNetl8 [8]. Une telle simplicité
favorise I’adaptabilité a différentes missions en atténuant le
risque de surapprentissage, tout en assurant la compatibilité
avec divers accélérateurs matériels tels que 1'Intel® Mo-
vidius™ Myriad™ 2 embarqué dans Psat-2. De plus, son
entralnement auto-supervisé permet une adaptation aisée a
différents ensembles de données et ne requiert pas d’anno-
tation.

Le GMM [27] est un algorithme probabiliste d’appren-
tissage automatique qui utilise une combinaison de gaus-
siennes pour modéliser la distribution des patches enco-



TABLE 1 — Caractéristiques des modeles du pipeline en
termes de frugalité des données et d’embarquabilité.

Frugalité  Type

Modéle  App. données  modile Exécution
Modeles . 1000 pn/(els Formule CP,U pour
supervise annotés pré-/post-

ZGP .
par classe traitement

10 000 Petit  Accélération
patches non CNN (4 matérielle
annotés couches) ou CPU

Encodeur auto-
SimCLR supervisé

faiblement 1000 Formule
GMM . . patches sans CPU
supervisé . math.
anomalie

dés. Pendant la phase d’apprentissage, les parametres sta-
tistiques sont optimisés pour modéliser la distribution de
patches représentant la normalité. Ensuite, lors de la phase
de détection d’anomalies, les scores de vraisemblance pro-
duits par le GMM mesurent la déviation de chaque patch
encodé par rapport a cette normalité. En fixant un seuil
approprié, les anomalies peuvent étre identifiées parmi les
patches encodés. Le choix de cet algorithme est motivé par
sa frugalité en termes de ressources informatiques et de
données (environ mille patches d’entrainement avec pour
seule annotation la classe mer sans anomalie). Notre ap-
proche, axée sur I’apprentissage de la distribution de la mer
plut6t que sur celui des menaces, permet de détecter toutes
les anomalies. En termes de déploiement, 1’évaluation du
modele nécessite peu de ressources et peut étre effectuée
sur le CPU.

Le Tableau 1 récapitule les caractéristiques des modeles
composant le pipeline. Nous avons choisi un modele d’ap-
prentissage profond auto-supervisé pour une bonne généra-
lisation a différentes missions. L’encodeur et le GMM ont
été sélectionnés pour la détection d’anomalies en raison de
leurs faibles besoins en données étiquetées. Le modele su-
pervisé ZGP a été choisi pour sa capacité a caractériser pré-
cisément des anomalies en s’entrainant sur peu de données.
Ajoutons que I’encodeur, qui est le modele le plus gour-
mand en termes de capacités informatiques, a été réduit a
quatre couches et que les autres modeles nécessitent tres
peu de ressources matérielles.

3 Base de données

Nous avons utilisé plusieurs ensembles de données
d’images et d’annotations représentatives de Psat-2 et
IMAGIN-e pour entrainer et tester notre pipeline. Nous les
décrivons dans cette section.

3.1 Choix des données en fonction des exi-
gences des modeles

Les modeles constituant notre pipeline nécessitent des en-

sembles de données adaptés a leurs spécificités d’entraine-

ment respectives.

Pour I’encodeur qui requiert une importante quantité de

données non annotées représentatives des capteurs, nous
avons choisi d’utiliser les ensembles de données ®sat-2 et
IMAGIN-e fournis par ’ESA dans le cadre du défi Orbi-
talAl, et désignés dans la suite de ’article sous le nom
[DS_challenge] (section 3.2).

Pour le GMM, nous avons constitué un sous-ensemble
de [DS_challenge] composé uniquement d’images de mer
sans anomalies afin de I’entrainer a assimiler le concept
de normalité marine. Puis, nous avons construit un en-
semble de données contenant des anomalies, désigné sous
le nom [DS_custom], qui a été créé en simulant des images
dsat-2 et IMAGIN-e a partir de dates d’événements connus
(section 3.3). Un sous-ensemble de ces images a été ma-
nuellement annoté pour une évaluation quantitative (sec-
tion 4.2.2), tandis que les autres ont été utilisées pour une
évaluation visuelle (section 4.2.1).

Le premier ZGP est entrainé sur des images annotées
terre/mer/nuages afin de filtrer les patches marins, tandis
que le deuxieme ZGP est entrainé sur des images anno-
tées d’anomalies afin de les caractériser. Pour entrainer et
tester les ZGP, nous avons respectivement annoté manuel-
lement un sous-ensemble de [DS_challenge] et utilisé un
sous-ensemble de [DS_custom].

Des détails supplémentaires sur ces ensembles de données
sont fournis dans ce qui suit.

3.2 DS_challenge : jeux de données fournis
dans le cadre du défi OrbitalAI

Deux ensembles de données représentatifs de Psat-2 et
d’IMAGIN-e ont été fournis dans le cadre des défis Or-
bitalAI de 'ESA. Ils comprennent 489 scenes et masques
nuageux simulés a partir de produits Sentinel-2 L.1C multis-
pectraux convertis en unités de radiance en haut de I’atmo-
sphere (Top Of Atmosphere, TOA). Dans le cas ' IMAGIN-
e, 497 scenes supplémentaires ont également été simulées
et fournies par ’ESA a partir de produits Level-1 PRISMA
hyperspectraux. Nous n’avons pas utilisé ces dernieres dans
notre étude car le délai pour obtenir les produits PRISMA
supplémentaires dont nous aurions eu besoin pour annoter
des anomalies était incompatible avec le calendrier serré du
défi. Chaque sceéne est divisée en patches de 256 x 256
pixels (sans chevauchement), ce qui permet d’obtenir res-
pectivement 256 et 16 patches par scéne avec 8§ et 50 bandes
spectrales VIS/NIR pour ®sat-2 et IMAGIN-e.

Un sous-ensemble de [DS_challenge], comprenant environ
60 scenes, a été annoté manuellement avec des masques de
segmentation terre/mer afin d’entrainer et de tester le pre-
mier ZGP dédié au filtrage des scénes marines. Un autre
sous-ensemble, comprenant environ 70 patches, a été clas-
sifié manuellement en catégories telles que végétation, sol
nu, neige, nuage et eau afin d’évaluer les capacités de repré-
sentation de 1’encodeur. Enfin, un sous-ensemble de patches
marins a été sélectionné pour définir 1’état normal de la mer
en prévision de I’entrainement du GMM.

Remarquons que pour entrainer 1’encodeur et le GMM, les
patches sont subdivisés en patches plus petits de 32 x 32
pixels. Nous obtenons ainsi environ 8 millions de patches
pour ®sat-2 et 500 000 pour IMAGIN-e.



3.3 DS_custom : jeu de données d’anomalies
personnalisé

Des données supplémentaires ont été recueillies pour éva-
luer la performance du détecteur d’anomalies et entrainer le
ZGP dédié a leur caractérisation. Ces données comprennent
des événements de pollution extraits de la littérature scien-
tifique, de contributions d’experts et de communiqués de
presse : marées noires [12], proliférations d’algues [7, 11],
sédiments et déchets plastiques [3, 24, 17]. Ces événements
sont répertoriés dans le Tableau 2, accompagnés des coor-
données géographiques et des dates utilisés pour acquérir
les images Sentinel-2 correspondantes.

Les images représentatives des capteurs de Psat-2 et
IMAGIN-e ont été générées par simulation a partir de ces
scénes Sentinel-2 (section 3.4). Les anomalies ont été anno-
tées manuellement par des experts en traitement d’images,
avec des masques de segmentation au niveau des pixels
pour chaque type d’anomalie ainsi que pour les zones ter-
restres et marines. Les masques nuageux proviennent de
Sentinel-2 et ont été récupérés par le simulateur.

Comme il était impossible de segmenter manuellement les
images contenant des anomalies larges et diffuses telles
que des proliférations d’algues, celles-ci ont été conservées
dans un ensemble distinct dédié a I’évaluation visuelle des
performances des modeles.

3.4 Présentation des simulateurs Psat-2 et
IMAGIN-e

Des notebooks Python utilisant la bibliotheque EO-learn
ainsi que des exécutables spécifiques ont été fournis dans le
cadre d’Orbital Al pour simuler des images représentatives
de ®sat-2 et IMAGIN-¢ :

— simulation d’images ®Psat-2 a partir de données

Sentinel-2 L1C;
— simulation d’images IMAGIN-e a partir de données
Sentinel-2 L1C ou de données PRISMA.

Ces notebooks permettent de définir une liste de demandes
et de récupérer les données Sentinel-2 correspondantes ré-
échantillonnées depuis SentinelHub (avec les identifiants
appropriés).
Les simulateurs permettent ensuite de produire des don-
nées de niveau 1A (radiance TOA sans correction des déca-
lages spatiaux entre les bandes spectrales) ou de niveau 1C
(réflectance TOA avec les bandes spectrales corégristées).
Nous avons choisi d’entrainer les modeles de notre pipe-
line exclusivement sur des images L1C en raison du risque
d’erreurs que pourrait générer la dérégistration entre bandes
spectrales. A 1’avenir, nous pourrions envisager d’adapter le
pipeline a des données L1A.
L architecture des simulateurs ®sat-2 et IMAGIN-¢ est si-
milaire, notamment avec les produits Sentinel-2. Le proces-
sus de traitement est illustré sur la Figure 3, qui met en évi-
dence les étapes spécifiques 2 Psat-2 et 2 IMAGIN-¢. A la
fin du processus, I’image simulée peut étre découpée selon
les besoins des algorithmes d’apprentissage, et est sauve-
gardée au format Geotiff, incluant toutes les bandes et cer-
tains masques (nuages provenant des données Sentinel-2).

TABLE 2 — Dates, positions et types d’anomalies marines
utilisées pour simuler les images de ®sat-2 et IMAGIN-e a
partir de celles de Sentinel-2.

ID Date Latitude Longitude Anomalie

AN1 07/08/17 20,8399 37,6159 Marée noire
AN2 26/02/23 11,2167 57,7782  Marée noire
AN3 07/08/17 20,8452 37,6104 Marée noire
AN4  27/08/17 20,8511 37,5657  Marée noire

ANS5 08/09/17 —0,7802 37,7166 Algues
ANG6  29/07/17 114,0258 22,256 Algues
AN7 29/07/17 114,0961 22,1866 Algues
ANS  14/05/18 —14,2314 65,6917 Sédiments
AN9 08/08/22 21,632 59,458 Algues
AN10 08/08/22 22,476 59,601 Algues

ANI11 11/06/21 26,5247 39,0395 Plastique
ANI12 21/06/21 26,5247 39,0395 Plastique
AN13 31/10/18  0,1420 5,6920 Plastique
AN14 31/10/18  0,0435 5,6154 Plastique

ANI15 01/03/23 17,3799 Marée noire
AN16 10/08/21 26,5247 39,0395 Plastique
AN17 27/09/21 28,152 121,216 Algues
AN18 08/03/21 1,75 105,17
AN19 02/04/21 1,75 105,17  Marée noire
AN20 18/03/21  2,5229 106,0052 Marée noire
AN21 02/04/21  2,0914  105,1947 Marée noire

AN22 02/05/21  2,4545 105,1541 Marée noire

55,7791

Marée noire

AN23 10/11/20 17,4875 —88,175  Sédiments
AN24 15/11/20 17,4875 —88,175  Sédiments
AN25 30/11/20 17,4875 —88,175  Sédiments
AN26 28/08/21 35,1854 35,8728 Marée noire
AN27 02/09/21 35,1854 35,8728  Marée noire
AN28 07/09/21 35,3942 35,8363  Marée noire
AN29 07/02/19  5,6147 95,2998 Sédiments
AN30 09/02/19  5,6004 95,3226  Sédiments

AN31 18/01/22 —11,9581 —77,2195 Marée noire

4 Expériences menées

Cette section détaille 1’entrainement des modeles, puis pré-
sente les résultats de détection pour diverses anomalies
(plastiques, marées noires, proliférations d’algues, sédi-
ments) sur deux missions (Psat-2 et IMAGIN-e) afin de
mettre en avant la polyvalence de notre approche. Les per-
formances de déploiement des modeles sur deux proces-
seurs embarqués, ainsi que celles de 1’encodeur sur I’accé-
lérateur matériel de ®sat-2, seront également présentées.

4.1 Parameétres d’entrainement des modéles

Pour entrainer le premier et le second ZGP, nous avons
sélectionné de maniere aléatoire 1000 pixels par classe
respectivement dans [DS_challenge] et dans [DS_custom]
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de réflectance TOA si I’on souhaite simuler des données L1C).

(section 3). Cette sélection s’est faite en séparant méticu-
leusement les données d’entrainement et de test pour assu-
rer I’indépendance entre ces deux phases. Les modeles sont
ensuite entrainés de maniere supervisée en utilisant 1’algo-
rithme de MyDataModels [4].

L’entrainement de I’encodeur s’inspire quant a lui d’une
implantation PyTorch [22] qui vise a minimiser la perte
d’entropie croisée a température normalisée [5] de I’ar-
chitecture représentée sur la Figure 2. Les données d’en-
tralnement comprennent 10 000 patches non étiquetés de
32 x 32 pixels issus de diverses scénes de [DS_challenge],
en utilisant toutes les bandes spectrales. Les modeles ont
été entrainés sur 80 époques, avec une taille de batch de 16
patches, un coefficient de température de 50 % et un taux
d’apprentissage de 0,0003, en démarrant avec des poids
aléatoires. Ce modele prend environ une heure pour conver-
ger sur un processeur Intel® Xeon® Silver 4114 a quatre
ceeurs. L’architecture du modele génere en sortie des vec-
teurs de 512 dimensions correspondant aux représentations
encodées des patches dans un espace latent.

Enfin, le GMM a été entrainé sur 7 000 patches sans
anomalies issus d’un sous-ensemble de [DS_challenge] et
[DS_custom]. L’entralnement consiste a optimiser les ca-
ractéristiques de dix composantes gaussiennes de facon a
ajuster leur distribution a celle des patches via un algo-
rithme EM (Expectation-Maximization) implémenté a par-
tir de la bibliotheéque scikit-learn [18]. Le score d’anomalie
fourni pour chaque patch de test est calculé a partir de la
densité de la composante gaussienne la plus probable.

Les modeles entrainés pour les deux défis seront dispo-
nibles sur [1].

4.2 Résultats algorithmiques

Nous présentons dans cette partie une validation visuelle
des sorties de notre solution pour chacune des deux mis-
sions (section 4.2.1), suivie d’une évaluation quantitative

de la performance algorithmique sur quatre images d’ano-
malies (4.2.2).

4.2.1 Evaluation qualitative

Pour valider nos modeles, nous analysons leur sortie avec
le Mosaic’er (section 2.1). La Figure 4 montre les résul-
tats obtenus sur deux images pour les missions Psat-2 et
IMAGIN-e. Dans les deux cas, le premier ZGP segmente
correctement la mer, les patches marins sont analysés par
I’encodeur puis le GMM détecte bien 1’anomalie, qui est
ensuite classifiée correctement (prolifération d’algues) par
le deuxieme ZGP. Pour confirmer I’absence de faux posi-
tifs, ce processus d’évaluation visuelle a été, pour chaque
mission, reproduit sur des images supplémentaires sans
anomalie.

4.2.2 Evaluation quantitative

Nous avons évalué quantitativement les performances des
ZGP et du GMM en utilisant des métriques classiques telles
que la précision, le rappel, le Fl-score et 1’aire sous la
courbe précision-rappel (AUROC). Ces métriques ont été
calculées en comparant les sorties des modeles a des véri-
tés terrain annotées manuellement. Nous avons utilisé deux
images par mission, totalisant 35,6 millions de pixels ou
34,8 milliers de patches (32 x 32 pixels par patch). Les
performances algorithmiques sont regroupées dans le Ta-
bleau 3, et la Figure 5 montre la visualisation des résultats
des modeles pour les quatre images.

Pour évaluer les performances du premier ZGP, nous nous
sommes concentrés exclusivement sur la segmentation des
pixels marins, puisque I’objectif de ce modele est d’envoyer
uniquement des patches de mer a I’encodeur. Cette tache
affiche des performances tres élevées, avec des scores de
précision et de rappel dépassant en général 97 %.

Nous avons ensuite évalué la performance en détection du
GMM indépendamment des résultats du modele précédent.
Pour ce faire, nous 1’avons fait tourner sur des patches dont



. Caractérisation anomalies
Segmentation o
) ) ) i (Gris : sédiments ; Vert : algues ;
Image d’entrée terre/mer/nuages Détection anomalies Rouge : marée noire)

e

IMAGIN-e
AN10
Prolifération
d’algues

®sat-2
AN26
Marée noire

FIGURE 4 — Validation visuelle des sorties des ZGP et du GMM pour IMAGIN-e sur AN10 (en haut) et pour ®sat-2 sur AN26
(en bas) (cf. Tableau 2). Dans I’ordre : visualisation RGB de I’image d’entrée, segmentation terre/mer/nuages par ZGP, carte
de chaleur des anomalies par GMM (rouge : score proche de 1; bleu : score proche de 0), et caractérisation des anomalies par
ZGP. La prédiction du modele est superposée a I’image originale pour la détection et la caractérisation.

Caractérisation anomalies

Segmentation (Gris : sédiments ; Vert : algues ;

TABLE 3 — Performances algorithmiques des modeles sur mage d'entrée terre/mer/nuages fon anomalt Roue
les quatre images de test (Figure 5). V.T. = Vérité Terrain. ‘
F1- oy
Image V.T. Préc. Rap. score AUROC plctnos

Segmentation mer, ZGP (V.T. = pixels mer)
#1 AN13  11,1M 96,6 % 99,9% 98,2 % -

Image n°.

#ANS  6,IM 991% 831% 904% - -—

#3 AN23 558K  988% 964% 975% - M s
#4 AN27  1042K 97,7% 979% 978% -

moy. 33,3M 98,1% 94,3% 96,0 % -
Détection anomalies, GMM (V.T. = patches anom.) i |

Sédiments |

#1 ANI13 17 478 % 64,7% 55,0% 44,2 %
#2 ANS 4501  74,8% 99.8% 85,5% 87,4 %

#3 AN23 71 50,0% 61,9% 55,3% 60,8% image 4 &

#4 AN27 33 371,7% 69,7% 489% 38,6 % —vagine

moy. 4622 52,6 % 74,0 % 61,2 % 57,7 %

Caractérisation anomalies, ZGP (V.T. = pixels anom.)

#1 AN13 2K  100% 99,7% 99,8% - FIGURE 5 — Exemples de prédictions sur quatre images de

#2 ANS IM 100% 99,8% 99,9% _ test (AN13, ANS5, AN23, AN27, cf. Tableau 2) pour ®sat-

#3AN23 37K 100% 97.3% 98,6% _ 2 (lignes 1 et 2) et IMAGIN-e (lignes 3 et 4). Colonne 1 :

#4 AN27 6K 100% 96.5% 98.2% B images ; Colonnes 2 a 4 : sorties reconstruites des modeles,
' ' avec une visualisation similaire a celle de la Figure 4.

moy. 4M 100 % 98,3 % 99,1 % -

seuils de détection optimisant la performance du modele.
la vérité terrain contenait plus de 80 % de mer. Pour classi- La performance moyenne du modele tourne autour de 60 %
fier un patch comme anomalie, nous avons sélectionné des en termes de rappel et de précision. Cette performance est



dégradée par le fait que le critere de 80 % pour 1’identi-
fication de la mer conduit a inclure des patches compre-
nant des lignes cotieres qui génerent des faux positifs et
réduisent la précision. D’autre part, la prédiction des ano-
malies au niveau patch, comparée a I’annotation au niveau
pixel, entraine simultanément la diminution de la précision
et du rappel — en particulier pour de petits objets tels que
les marées noires. Notons que les cas d’utilisation présen-
tés dans la section 1, et notamment la priorisation du té-
léversement des images, ne nécessitent ni une précision ni
un rappel tres élevé. Pour une mesure de performance in-
dépendante du seuil de détection choisi, nous fournissons
également dans le Tableau 3 les résultats de 1’aire sous la
courbe précision-rappel (AUROC).

Nous avons également évalué le second ZGP indépendam-
ment des résultats du modele précédent : nous avons effec-
tué la caractérisation des anomalies sur des pixels annotés
comme tels dans la vérité terrain, plutdt qu’en se basant sur
les prédictions du GMM. Ceci a conduit a des performances
élevées, atteignant pres de 100 % en précision et en rappel.
Ces résultats sont illustrés sur la Figure 5.

4.3 Performances matérielles

Dans cette derniere partie, nous présentons le déploiement
de nos modeles sur des cibles matérielles représentatives
des deux missions. Pour ®sat-2, nous avons déployé 1’en-
codeur de patch sur la cible Myriad™ 2, et les autres mo-
deles ZGP / GMM sur un processeur ARM Cortex-AS53.
Pour IMAGIN-e, qui ne dispose pas d’accélérateur maté-
riel embarqué, nous avons utilis¢ un CPU ARM Cortex-
A72 pour le déploiement et I’évaluation des performances
de I’ensemble des modeles.

4.3.1 Déploiement sur cibles matérielles

Déploiement sur ®$sat-2. La plateforme d’exécution du
satellite ®sat-2 est le Ubotica CogniSAT-XE1™ . 11 est
construit & partir de I’accélérateur Intel® Myriad™ 2, concu
pour I'inférence de réseaux de neurones sur des cibles em-
barquées. A des fins de validation, nous avons utilisé le Mo-
vidius Neural Compute Stick 1 (NCS1), qui abrite 1’unité
de traitement de vision Myriad™ 2 (VPU). Myriad™ 2
comprend douze coeurs SHAVE (cceurs de traitement vec-
toriel sur 128 bits) pour les calculs des réseaux de neurones
et prend en charge les arithmétiques 16 et 32 bits en vir-
gule flottante. Avec 2 Mo de mémoire intégrée, elle peut
étre configurée pour prendre en charge différentes com-
binaisons d’instructions et de données en fonction de la
charge de travail. Le déploiement sur Myriad™ 2 utilise
I’outil logiciel OpenVINO 2020.3, qui permet de charger
un modele ONNX et de le convertir au format du mo-
teur d’inférence avec le Model Optimizer. Nous avons va-
lidé le déploiement de I’encodeur sur la cible en compa-
rant, pour plusieurs patches d’entrée, la cohérence des sor-
ties (patches encodés) avant et apres le déploiement. Les
ZGP et le GMM ont quant a eux été déployés sur le pro-
cesseur ARM Cortex-A53 de la carte d’évaluation Xilinx
Zynq® UltraScale+™ MPSoC ZCU104. Un code Python
instrumenté a été utilisé pour exécuter les trois modeles,

TABLE 4 — Performances matérielles des modeles.

Modéle Cible Dor?n’ees Latence Débit
traitées (ms) par patch
7ZGP ARM A53 1 patch 11,3 9.0’3
(seg. terre/ 39 x 32 Kpixels/s
g. terre (32 x
mer/nuages ARM A72 pixels) 4,6 224’9
Kpixels/s
. 61,5
Encodeur Myriad™ 2 1 patch 16,6 Kpixels/s
(taille batch (32 x 32 p17 k
=128)  ARM A72 pixels) 574 L
Kpixels/s
34.5
GMM ARM A53 1000 29,3
P Kpatches/s
(détection patches
anomalies) ARM A72 encodés 15,7 67,1
Kpatches/s
ZGP ARM A53 1 patch 13,1 K 71>7<e81s /s
(caract. (32 x 32 P
anomalies) ARM A72 pixels) 5,9 174’4
Kpixels/s

mesurant simultanément leurs temps d’exécution moyens.
Nous avons également confirmé que les sorties de ces trois
modeles étaient identiques avant et apres le déploiement.

Déploiement sur IMAGIN-e. La cible matérielle a bord de
I’ISS comporte un processeur ARM Cortex-A72 a 16 coeurs
et dispose de 32 Go de mémoire SDRAM DDR4. Les deux
ZGP, I’encodeur et le GMM ont été déployés sur le proces-
seur ARM Cortex-A72 bicceur de la carte d’évaluation Xi-
linx Versal™ VCK190. Le méme code Python instrumenté
a été utilisé pour exécuter les quatre modeles, mesurant si-
multanément leurs temps d’exécution moyens. Nous avons
confirmé que toutes les sorties étaient identiques avant et
apres le déploiement.

4.3.2 Meétriques d’inférence

Pour évaluer les performances matérielles de nos modeles,
nous avons mesuré le temps d’exécution moyen (latence) et
le débit par patch pour chaque mission (Tableau 4).

Pour les ZGP exécutés sur le CPU, le débit est d’environ 90
Kpixels/s sur ARM A53 et 225 Kpixels/s sur ARM A72.
Concernant I’encodeur de patch exécuté sur Myriad™ 2,
nous avons étudié I'influence de la taille du batch sur
la latence et le débit. Les résultats, représentés sur la
Figure 6, indiquent une utilisation optimale de la cible
pour des batches de 128 patches. Au-dela, la latence et
le débit restent constants (respectivement 16,6 ms/patch et
61,5 Kpixels/s) indépendamment de I’arithmétique choisie
(virgule flottante de 16 ou 32 bits). Cependant, sans ac-
célération matérielle, la latence chute a 18 Kpixels/s sur
ARM A72.

Le GMM présente une remarquable capacité de débit,
traitant jusqu’a 34 Kpatches encodés par seconde pour
ARM A53 et 67 Kpatches pour ARM A72. Remarquons
que ce modele fonctionne sur des patches encodés de 32 x
32 pixels en entrée de I’encodeur. Par conséquent, ce débit
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FIGURE 6 — Latence et débit de I’encodeur en fonction de
la taille de batch. Optimum : batches de 128 patches.

dépasse significativement celui des ZGP.

Remarquons que les exigences en débit ne sont pas uni-
formes tout au long de la chaine de traitement : le premier
ZGP doit classifier tous les pixels, I’encodeur et le GMM ne
traitent que les patches marins, et le dernier ZGP ne traite
que les patches marins identifiés comme des anomalies. De
plus, le GMM opere sur des patches encodés de 32 x 32
pixels.

Ainsi, le goulot d’étranglement de la chaine est soit le pre-
mier ZGP, soit ’encodeur, selon la proportion de patches
marins dans I’image. Pour accélérer le premier ZGP, pré-
dire seulement deux classes (mer/non-mer) au lieu de trois
(terre/mer/nuages) pourrait réduire le temps d’inférence de
33 %. 1l pourrait également &tre envisagé de le déployer sur
un accélérateur matériel tel que Myriad™ 2. Enfin, remar-
quons que si la cible matérielle dispose d’un CPU multi-
ceeur, toute la chaine peut €tre exécutée simultanément.

5 Conclusion & Perspectives

Cet article présente une solution originale combinant un ré-
seau de neurones auto-supervisé avec des modeles frugaux
pour la détection d’anomalies dans des images satellites.
En se concentrant sur 1’apprentissage d’une distribution de
la normalité plutdt que sur des menaces spécifiques, cette
approche améliore la généricité de la détection, permettant
I’identification d’une grande variété d’événements. Nous
avons illustré cette polyvalence en traitant trois types d’évé-
nements qui affectent les écosystemes marins : les proli-
férations d’algues, les marées noires et les inondations de
sédiments.

Nous avons démontré 1’efficacité de notre approche et son
adaptabilité en ayant été respectivement sélectionnés et pré-
sélectionnés sur les deux défis de 1I’Agence Spatiale Euro-
péenne pour embarquer de I’intelligence artificielle a bord
de ®sat-2 et IMAGIN-e. La validation sur des données
représentatives des missions a montré de bonnes perfor-
mances en détection et caractérisation des anomalies. De
plus, le déploiement sur I’accélérateur matériel Intel® My-

riad™ 2 et les processeurs ARM Cortex-A53/A72 a permis
d’évaluer les performances de latence et de débit de chaque
modele et de déterminer les facteurs limitants.

A T’avenir, nous prévoyons d’améliorer notre solution en
intégrant davantage de données provenant de différentes
sources. L’objectif sera d’améliorer le champ de la norma-
lité marine et d’affiner la caractérisation des performances
algorithmiques. De plus, nous envisageons de tester la sen-
sibilité de notre solution a différents phénomenes provenant
des capteurs tels que le bruit ou le décalage entre bandes
spectrales. Notre objectif ultime demeure de démontrer le
potentiel et la réactivité de notre solution grice a son dé-
ploiement opérationnel sur ®sat-2. Enfin, nous espérons
également faire partie des deux équipes qui pourront dé-
ployer leur solution sur la mission IMAGIN-e.
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