
 

&ontents 

)oreZorG . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   xi 
Francesca B292L2 

&hapter �� %roaGer AppliFation oI the 7ime�6I)7 MethoG�  
3rooI�oI�&onFept oI ��'�Monitoring 6tuGy &ases Zith  
9arious 6patiotemporal 6Fales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   1 
Denis FEURER, Sean BEMIS, Guillaume C2UL2UMA, Hatem MABR2UK,  
Sylvain MASSUEL, Romina 9anessa BARB2SA, <oann TH2MAS,  
Jér{me AMMANN and Fabrice 9INATIER 

1.1. Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   1 
1.2. The Time-SIFT method . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   4 

1.2.1. General principle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   4 
1.2.2. Existing methods for multi-temporal photogrammetric  
processing . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   5 
1.2.3. Step-by-step description of the Time-SIFT implementation . . . .   7 

1.3. Case studies . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   8 
1.3.1. La Peyne . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   9 
1.3.2. Mount Rainier . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   14 
1.3.3. Mornag’s orchard . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   22 
1.3.4. Soil bulk density . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   25 
1.3.5. Benthic species in rocky shore . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   29 
1.3.6. Test cases synthesis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   33 

1.4. Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   34 
1.5. References . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   35 



vi     Multitemporal Earth Observation Image Analysis 

&hapter �� +ierarFhiFal &rop Mapping Irom 6atellite Image  
6eTuenFes Zith 5eFurrent 1eural 1etZorNs . . . . . . . . . . . . . . . .   41 
Mehmet 2=GUR TURK2GLU, Stefano D’AR2NC2, Konrad SCHINDLER  
and Jan Dirk WEGNER 

2.1. Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   41 
2.2. Literature . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   44 
2.3. Background: sequence modeling with recurrent neural  
networks . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   49 

2.3.1. Convolutional recurrent neural networks . . . . . . . . . . . . . . .   50 
2.3.2. Deep multi-layer RNNs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   52 

2.4. Hierarchical multi-stage convolutional recurrent network . . . . . . . .   54 
2.4.1. Label refinement . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   55 
2.4.2. Implementation details . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   56 

2.5. Experiment . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   57 
2.5.1. Dataset . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   57 
2.5.2. Crop class hierarchy . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   57 
2.5.3. Baselines and evaluation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   60 
2.5.4. Performance comparison . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   61 
2.5.5. Ablation study . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   65 
2.5.6. Simultaneous multi-level classification . . . . . . . . . . . . . . . .   66 
2.5.7. Cloud robustness . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   68 

2.6. Summary and future outlook . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   69 
2.7. References . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   72 

&hapter �� E[ploiting Multitemporal MultispeFtral  
+igh�resolution 6atellite 'ata toZarG Annual /anG &over  
anG &rop 7ype Mapping� A &ase 6tuGy in *reeFe . . . . . . . . . . . .   81 
Christina KARAKI=I, Konstantinos KARANT=AL2S and =acharias KAND<LAKIS 

3.1. Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   81 
3.2. From raw data to analysis ready datasets . . . . . . . . . . . . . . . . . .   83 

3.2.1. Availability of analysis ready data . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   85 
3.2.2. Atmospheric correction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   86 
3.2.3. Directional effects and BRDF correction . . . . . . . . . . . . . . .   88 
3.2.4. Cloud and shadow detection . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   89 
3.2.5. Geometric alignment and geolocation accuracy . . . . . . . . . . .   93 
3.2.6. Temporal gap-filling, composites and interpolated  
time series . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   94 
 
 



Contents     vii 

3.3. Classification and mapping . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   96 
3.3.1. Reference data . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   97 
3.3.2. Classification units and classifiers . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   99 
3.3.3. Classification features . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   101 
3.3.4. Accuracy assessment . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   102 
3.3.5. Benchmarking classification features and stratification  
strategies . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   104 

3.4. Data handling and computational challenges . . . . . . . . . . . . . . . .   110 
3.5. Conclusions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   112 
3.6. Acknowledgments . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   114 
3.7. References . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   114 

&hapter �� Irrigation Monitoring 8sing +igh 6patial anG  
7emporal 5esolutions 5emote 6ensing 7ime 6eries . . . . . . . . . . .   123 
Hassan BA==I and Nicolas BAGHDADI 

4.1. Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   123 
4.2. Fundamentals behind remote sensing for irrigation mapping . . . . . .   125 

4.2.1. 2ptical remote sensing for irrigation mapping . . . . . . . . . . . .   125 
4.2.2. SAR remote sensing for irrigation mapping . . . . . . . . . . . . .   128 

4.3. New methodologies for irrigation mapping using S1 and S2  
time series . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   131 

4.3.1. Decision tree algorithm for detecting irrigation events . . . . . . .   131 
4.3.2. Machine learning algorithms for mapping irrigated areas . . . . .   135 
4.3.3. 2perational semi-supervised method for mapping irrigated  
areas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   138 

4.4. Limits and perspectives . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   142 
4.4.1. Limits for irrigation mapping and irrigation detection  
using remote sensing time series . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   142 
4.4.2. Perspectives in irrigation mapping using remote sensing  
time series data . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   144 

4.5. Conclusions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   145 
4.6. References . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   146 

&hapter �� 7renGs in 6atellite 7ime 6eries 3roFessing  
Ior 9egetation 3henology Monitoring . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   151 
Santiago BELDA, Luca PIPIA and Jochem 9ERRELST 

5.1. Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   152 
5.2. Time series processing for gap filling . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   154 

5.2.1. Gap-filling methods . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   154 



viii     Multitemporal Earth Observation Image Analysis 

5.2.2. Assessment of gap-filling methods . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   156 
5.3. Time series processing for phenology indicators estimation . . . . . . .   161 
5.4. Fusion of time series products for improved gap filling . . . . . . . . . .   163 

5.4.1. M2GPR modeling . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   164 
5.4.2. M2GPR assessment . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   166 
5.4.3. M2GPR generali]ation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   168 

5.5. Time series processing toolbox: DATimeS . . . . . . . . . . . . . . . . .   170 
5.6. Discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   173 
5.7. Conclusions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   176 
5.8. Acknowledgments . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   177 
5.9. References . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   177 

&hapter �� 'ata�'riven 6patio�7emporal Interpolation  
Ior 6atellite�'eriveG *eophysiFal 7raFers . . . . . . . . . . . . . . . . . .   185 
Maxime BEAUCHAMP and Ronan FABLET 

6.1. Notations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   185 
6.2. Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   186 
6.3. Data assimilation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   188 

6.3.1. Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   188 
6.3.2. 9ariational versus statistical DA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   189 

6.4. Data-driven methods . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   196 
6.4.1. DINE2F schemes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   196 
6.4.2. Analog data assimilation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   200 
6.4.3. Neural network±based Kalman filters . . . . . . . . . . . . . . . . .   203 
6.4.4. 9ariational end-to-end learning-based methods . . . . . . . . . . .   206 

6.5. Application to satellite-derived ocean surface topography  
datasets . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   210 
6.6. Conclusion and discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   216 
6.7. References . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   218 

&hapter �� 5eFent AGvanFes in 7ropiFal &yFlone  
)oreFasting 8sing MaFhine /earning on 5eanalysis  
anG 5emote 6ensing . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   223 
Sophie GIFFARD-R2ISIN 

7.1. Background . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   224 
7.1.1. Problem statement . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   224 
7.1.2. Existing TC forecasts methods . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   225 
7.1.3. Available data . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   226 
7.1.4. Machine learning background . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   227 



Contents     i[ 

7.2. Handling spatiotemporal data for TC forecasting . . . . . . . . . . . . .   229 
7.2.1. Temporal feature structure: time series versus fixed  
time steps inputs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   229 
7.2.2. Spatial feature structure: fixed versus moving frame  
of reference . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   230 
7.2.3. Combining different input data types . . . . . . . . . . . . . . . . .   230 

7.3. Application 1: intensity forecasting from spatiotemporal  
reanalysis, a hackathon experiment . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   231 

7.3.1. Data and pipeline . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   232 
7.3.2. Methods used by the participants . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   233 
7.3.3. Results . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   234 

7.4. Application 2: traMectory forecasting using fused deep learning . . . . .   236 
7.4.1. Data processing . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   236 
7.4.2. Methodology: a Deep Fusion Model . . . . . . . . . . . . . . . . . .   238 
7.4.3. Experimental evaluation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   239 

7.5. Applications using recurrent neural networks±convolutional  
neural networks . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   242 

7.5.1. A hybrid CNN-LSTM model . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   243 
7.5.2. An attention recurrent CNN model . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   245 

7.6. Applications using remote sensing data . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   246 
7.6.1. Deep learning intensity forecasting using microwave  
remote sensing . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   246 
7.6.2. Deep learning intensity and wind structure forecasting  
using infrared remote sensing . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   247 

7.7. Conclusion, current limitations and open problems . . . . . . . . . . . .   247 
7.8. References . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   248 

/ist oI Authors . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   253 

InGe[ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .   257 


