Des réseaux de neurones pour estimer I'humidité du
sol et la biomasse depuis l'espace

Nemesio Rodriguez-Fernandez

Centre d’Etudes Spatiales de la Biosphere (CESBIO),
Toulouse, France

nemesio.rodriguez@cesbio.cnes.fr

N. Rodriguez Ferndndez. Atelier Permanent de I’Observatoire Midi-Pyrénées, 7 nov 2017



e Objectif: montrer un exemple d’utilisation des
réseaux de neurones en géosciences en particulier
pour I'inversion d’observations de téelédétection
spatiale

*Inversion humidité du sol, estimation de la biomasse
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L’humidité du sol et la biomasse,

deux variables climatiques essentielles

Biomasse:
e Déforestation
* Cycle du carbone

Humidité du sol:

e Agriculture

* Météorologie

* Climatologie

* Hydrologie

* Gestion de risques: F
* inondations '
e sécheresses

N. Rodriguez Ferndndez. Atelier Permanent de I’Observatoire Midi-Pyrénées, 7 nov 2017



SMOS BIOMASS

Soil Moisture and Ocean Salinity To be launched in ~2020 by ESA
Launched in 2009 by ESA Le Toan et al. (2011, Remote
Kerr et al. (2010, Proceedings IEEE) Sensing of Environment)
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Modélisation physique
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Kerr et al. (2012, IEEE Tran. Geo. Remote Sensing)
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Pourquoi utiliser des approches data-driven?

® Pour trouver une solution alternative a I'équation de transfert
de rayonnement (par exemple en utilisant des mesures de
terrain)

* Pour exploiter la synergie de différents capteurs pour lesquels
on n’'a pas forcement de modele physique

» Pour avoir des résultats plus rapidement

* Pour utiliser un instrument comme reféerence et produire des
données similaires avec un autre capteur

* Pour produire un jeu de données optimal avant de faire une
assimilation de données avec un filtre de Kalman

N. Rodriguez Ferndndez. Atelier Permanent de I’Observatoire Midi-Pyrénées, 7 nov 2017



Un pré-requis indispensable

La data science est une démarche empirigue qui se base sur des données
pour apporter une réponse a des problemes. Donc, avant toute chose,

assurez-vous d’avoir des données...

La statistique algorithmique, s’intéresse aux processus sous-jacents aux
données se concentrant a en extraire de I'information avec des modeles qui

peuvent étre des boites noires.

Mais cela marche mieux si grace a notre compression
du probleme on arrive a faire des “boites grises” !

L'approche algorithmique connait actuellement un formidable essor,
notamment dans le champ du machine learning (apprentissage automatique,

machine, statistique en francais »).

Biernat & Lutz, Data science: fondamentaux et études de cas, 2015, Ed. Eyrolles
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Soil Moisture and Ocean Salinity (SMOS)

® Synthetic aperture (equivalent to a 7 m dish). Resolution ~ 43 km

* Full polarization, Multi-angular (0-60°), L-Band (1.4 GHz)
Advanced Microwave Scanning Radiometer- EOS (AMSR-E)

® Two polarizations, Single incidence angle
* 6 Bands (6.9 GHz, 18 GHz, 23.8 GHz, 36.5 GHz, 89.0 GHz)
* Resolution: 56 km @ 6.9 GHz

Advanced scatterometer (ASCAT)

® Active, C-band (5GHz) resolution ~ 50 km

MODIS

® visible and infrared bands, resolution 250 m — 1km
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Models and in situ measurements

ECMWEF land surface model H-TESSEL
(Balsamo et al. 2009)

SMOS Level 3 soil moisture (and opacity)
Al Bitar et al. (2017, ESSD)

Radiation transfer computations using L-MEB
(Wigneron et al. 2007)

In situ measurements compiled by the Eimat o
ISMN (Dorigo et al. 2011, HESS)
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Preparation des données

* En résumé, nous avons beaucoup de données de sources
diverses pour tester des technigues d’apprentissage
automatique

e D’abord il faut co-localiser les données dans le temps et dans
I'espace: interpolations, agrégation (résolutions différentes), re-
échantillonnages,... souvent cette étape demande plus de
temps que la phase d’apprentissage elle-méme

 Les données seront utilisées:
* pour établir des critéres de filtrage
* comme données d'entrée
* pour tester les sorties du modéle statistique
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Statistical retrievals using Neural Networks ng
|I'lput data: SMOS TBS, AMSR’E TBS, Test different
il

........ Hidden Output
Input #1 z “
Input #2 ¢ > '
v .:: fv ® - oupwe Adapt N N
— =\ weights

[ NN soil moisture ]

‘ [ Training: comparison and new modeling step if needed ]

" Soil moisture examples )
e SMOS Level 2 SM
+ Radiation transfer [ Depends on the goal !}
e Surface models

\_* In situ measurements J

N. Rodriguez Ferndndez. Atelier Permanent de I’Observatoire Midi-Pyrénées, 7 nov 2017



La nheurone

y= 1‘.1{142(J + zn:wixi}
i=1

f est appelé€e fonction d’activation

n
° potentiel v v=w,t+ ZWixi
i=1
] variables {x;} pondérées par les parametres {w,}
Poids synaptiques
W,  terme constant ou « biais »

Credit figure: Dreyfus et al. 2008, Ed. Eyrolles
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g(x, w)

Un neurone de sortie linéaire

1) A
WNL,+1,1' th

N, +1

N_ neurones cachés g(x,w) = :
1 1 N, afonction d'activation sigmoide !

+ un “biais” =W f(Wx)
2 1

T

X X X, X, n variables + un “biais”

(=]

0 Credit figure: Dreyfus et al. 2008, Ed. Eyrolles

On lit parfois en géosciences que les réseaux de neurones sont des modeles non-
paramétriques par contraposition a des modeles basés sur une équation physique avec des
parametres a ajuster. Cependant, il s'agit bien évidement de modeles paramétriques, mais en
utilisant un réseau de fonctions sigmoides sans lien directe avec la physique du probléme a
résoudre.
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Nombre de parametres

* Exemple processeur humidité du sol SMOS en

temps quasi-réel de I’Agence Spatiale Européenne
(Rodriguez-Fernandez et al. 2017, Hydro. Earth Sys. Sci.)

* Un vecteur d’entrée avec 13 éléments

* Une couche cachée avec 5 neurones sigmoides
* Une neurone linéaire dans la 2eme couche

* Parametres: (13+1) x5+ (5+1) = 76

* ... pour un modele valable pour tout le Globe !
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Pour quoi utiliser ces réseaux de neurones

Les réseaux de neurones sont des approximateurs universels

Propriété

Toute fonction bornée suffisamment réguliére peut &tre approchée uniformément, avec une précision arbitraire, dans un domaine fini de
I'espace de ses variables, par un réseau de neurones comporiant une couche de neurones cachés en nombre fini, possédant tous la
méme fonction d'activation, et un neurone de sortie linéaire [Hornik 1989] [Hornik 1990] [Hornik 1991].

Les réseaux de neurones non linéaires par rapport a leurs paramétres
sont des approximateurs parcimonieux

Propriété fondamentale
On montre [BarrRON 1993] que, si I'approximation deépend des paramétres ajustables de maniére non lineaire, elle est plus parcimonieuse
que si elle dépend linéairement des paramétres.

la complexité d’un modele est liée au nombre de ses paramétres : contrdler le surajustement

Credit: Dreyfus et al. 2008, Ed. Eyrolles
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Apprentissage supervisé

 Exemples d'apprentissage (humidité
du sol dans notre cas)

e Minimisation fonction de couts

* Levenberg-Marguardt, smooth
conjugate gradient,...

 Eviter le sur-apprentissage !
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Sur-apprentissage

Exemple avec des régressions linéaires et polynomiales
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La régression polynomiale d’ordre 9 explique tres bien les points utilisés pour
I'apprentissage (faible biais) mais montre une trés grande variance qui fait qu’elle
soit instable et pas un bon predictor sur des nouveaux données d’entrée
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Le compromis biais-variance

Solution:
A Complexité optimale
i ! Erreur de prévision . .
s : P 1. Diviser les données dans
= : | une sous-ensemble
| ', d’apprentissage et un autre
[ d’évaluation
!
2. Choisir le modéle que
erreur d'apprentissage minimise l'erreur les
= —~3> données d’évaluation de la
Complexité du modele Avici ’
e prévision gt non pas |'erreur
H polynomiale) j d’apprentissage

Credit Figure: Biernat & Lutz, 2015, Ed. Eyrolles
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Comment diviser les données ?

* || est possible de le faire de facon purement aléatoire

» Mais dans nos applications, avec 8 ans de données SMOS, nous utilisons
I'approche suivante:
* 2-3 ans pour apprentissage
* Sélection d'un jour tous les 3-6 jours (conserve la climatologie)

* Sélection d’'un point de la grille tous les 2 ou 3 points en latitude et longitude (bonne
représentativité spatiale)

* Typiguement 10° échantillons : trois sous-ensembles aléatoirement

* 60 % pour apprentissage i R R
~ 8 Go de mémoire vive

(dépend de l'algorithme
de minimisation et de

* 20 % validation pendant apprentissage

* 20 % test apres apprentissage

7 Ve ’ . ~ . . 7’ - rd
* Reste des données/années pour évaluation a posteriori Iarchitecture du réseau
de neurones
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Matlab neural network toolbox

Neural Metwork

Hidden Layer Cutpus Layer

& Métrique de performance pour l'apprentissage:

Algorithms Mean Square Error (MSE)

Data Division: Randem idividerand)
Training: Levenberg-Marguardt (trainim)
Performance:  Mean Squared Error (mse)

o e MSE = 1/N x % (SM_nn — SM_ref)A2

Progress

Epoch: o 11 lteratians. 1000

Time: [ oze1s ]

Performance: 1| 0O0RES | noo

Gradient: L10e+03 [ 0800 | 1.00e-05 ,

b i 'T - - ’7 . 7 . \ . .,
e ; L00es 10 Métriques d’évaluation a posteriori:
Plots * Corrélation Pearson

Performance {plotperform) ° RMSE

| Training State | (plotteain stated
[ Fit | tplotfit *STD
| Regression | {plotregression) [ ] Blas
HDtIm.w'l I\:("lll|"||"|I'|"||"||'|"I|"'I'”'l""l""l lmhs

@' Training neural network...

|ES‘mpTraJn|ng| [G canm]
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Hean Squared Error (nss)

10

10

Early stopping

Best Validation Performance is 0,025435 at epoch 43

Train R=0.93 Validation R=0.94

Train: R=0,9333 Validations R=0,33867

I
1.8
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——Malidation

.......... Best

1.4

1.2

Pl g

Dutput = 0,87Target + 0,083
Dutput “= 0.87*Target + 0,052

I

I

Target.

Target

Test; R=0,33317

Data
F

Test R=0.93

Y= 0.874Target + 0,053

Output.

Target

43 Epochs

Iterations Target
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Regularisation

e Pour éviter le sur-apprentissage il est possible aussi de faire
une régularisation avec un terme qui pénalise des poids eleves

1 o
MSEppc = a MSE+ 8> w;

j=1

 Utile s’il est nécessaire de faire I'apprentissage avec des
données synthétiques avant le lancement d’'un nouveau
capteur. Les performances du réseau de neurones applique a

des données réels sont meilleures dans ce cas (Rodriguez-
Fernandez et al, 2017, IEEE Symp. Geo. And Rem. Sensing)
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Feature normalization or standardization

® Permet de donner la méme importance relative a tous les

éléments du vecteur d’entrée pour la minimisation
 Exemple: normalisation [-1,1]

min

v; — v}
VM = 1 42— L Vi =1 n

L 12 NN i L

i _tanh ZWU jorm 4 , Vi=1...n1 v =ZWL2vj + B>
Jj=1
UL2 . UL2
out __ L2 + newMax newMin L2 L2
U = VUpewMin L2 L2 v UoldMin

UoldMax — YoldMin
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Feature extraction

 Building derived values (features) intended to be
Informative and non-redundant, facilitating the
subsequent learning and generalization steps

 In our case, normalized indexes giving information
on the local dynamic ranges of brigthness
temperatures and soil moisture

Tbl¢, (t) _ ¢

max min
Tb Ao Tb w

Tmin 7 max Tmm
Ly (1) = SM,} +[31v1;,;;5 —SM," ]lem(r) I, (1) =

Rodriguez-Fernandez et al. 2015 (IEEE Trans. Geo. And Rem. Sensing)
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* Output errors computed from the input errors (SMOS Near-
Real-Time soil moisture, Rodriguez-Fernandez et al. 2017)

AIZ(1) = [SM:{":;

max

min

(2
Tmm
+[1—Ih¢(r)]2(ASMA‘;§ )

+ 11,5 0] (ASMTM)Z,

2
—SM,} ] (AL, ()

2
AL,

(1) =

+

(A

2
Dj.y

ATh,, (t)? .\ (ATbTEX) (Tmm (t))2

min 2 2
Tld}) ( 1+ Trnm,(t))
T — ,

T2

Djy Tpyy

Min

() =2,

i=1

nri
[ (A"noml (Z WL2 Wlijloj

j=1

)

ol =1 —tanhz(i

i=1

Wt o BI{'I), Vj=1..n

* Itis also possible to estimate the errors in the weights... But it is
much more complicated and time consuming (Aires et al. 2005)
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Analyse de sensibilté
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14Tbhs A T tex; R =0.86; RMSE=0.079; MAE=0.06
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é USigiocallSMNnformation

SaMOo2

14Tbs A 12; R =0.92; RMSE=0.06; MAE=0.044

SMOS 7 angles, 2 polars

Indices locaux
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R RMSE MAE swath
filtl netl4l2 27-57 0.93 0.058 0.042 +-335
filt2 net8I2_27-42  0.92 0.06 0.043 +-380
filt3 net4l12_37-42  0.91 0.064 0.046 +-540 36
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* Une bonne compréhension des
donnees, des instruments, facilite
énorméement la construction d’'un
algorithme neuronal
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Multi-sensor synergy

Latitude

Latitude

* Training on ECMWF models
* Active and passive microwaves

0
-50t - . ; L — s i -05
-150 -100 -50 0 50 100 150
Longitude
SMOS, MODIS, ASCAT o ;NNSM 3 Mean Rtemp = 0.55
:,_ _« ::&:;E‘:l\‘ J i = sy 1
50f - '3"_ Pe ‘ S

50k ;
-150 -100

0 50
Longitude

50

* MODIS NDVI improve the
retrievals

* Clay and soil fractions
from ECOCLIMAP as well

* Active microwaves
improve the NN ability to
capture the time dynamics

/"/7 N

A multi-sensor retrieval algorithm
becomes possible even when a multi-
wavelength physical algorithm is not

available
j

Rodriguez-Fernandez et al. (2015, TGARS)

13
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assimilation

Neural networks as an un-biased observation operator for data _
Qé 0
\_/’

Kalman gains: K = BHT(HBH™+R)!
Innovations (first guess departures): y,"- H [%,t]
The observations should be unbiased wrt the model

NN SM for the DA project

[- SMOS L3 Tbs, polarization H &V , angles 302-452 ]
SMOS

x.'= x,#Klyg H [,

¢ Normalization with local extreme SM

e mas Ompr
e e [
- 2
|||| s
. @
..... .
[—

NN soil moisture and
associated uncertainties

L]

IFS (0-7cm) soil moisture

]Romd]v flor DAI

* ESA SMOS auxiliary files
L ! « Spatial averaging to SMOS resolution (~43 km)
MlaSald | * Temporal interpolation to the time of SMOS acquisitions
e ECMWF EUROPEAN CENTRE FOR MEDIUM-RANGE WEATHER FORECASTS © ECMWF
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Data assimilation results

06 SCAN Jordan Hydraprobe-Analog-(2.5-Volt)
- T T T T T

In situ

Open Loop

SMOSNNSM o x1 +T2m + RH2m
SMOS NN SM G x3 +T2m + RH2m

Date

Results: On average, for more than 400 in situ sites, the performances of the
analysed soil moisture fields are close (within 2-3 %) to those of the open loop
experiment

SMOS3-SLV SMOS9-5LV 0.10 Red:negative
. o e impact o
L3 ; ==t > ",_V ----- - ;
$ Ve Pt B l.::' e _‘,., el W RMS
SO S /:: 4 e difterence
improves the forecast [ = i lue: postive

‘ . impact 714
in the Northern Hemisphere 0:10 Y



ESA neural net near-real-time soil moisture

- Input NRT TBs V>
e Training on SMOS Level 2 SM

 Available in less than 3.5 hours after sensing since
January 2016

Rodriguez-Fernandez et al. (2016, CESBIO ESA report)
Muioz-Sabater et al. (2016, ECMWF ESA report)

\Rodriguez-Fernandez et al. (2017, HESS) /
NRTSM L2sM ‘ Implemented by : | GEMWF
. 4. o g 0.4
i g gz ‘ With support bY : | &E{O
f:- o . e ] & & 0.1 ; :
_ 80 70 g0 70 |
Longitude
NRT SM error e
60 5 .
P 002 & EUMETSAT
2950 ‘ Disseminated by: ‘
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90 -80 -70 90 -80 -70
Longitude Longitude
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Plan:

- Definition of best Neural
Network configuration for a
NRT algorithm (CESBIO with
Feedback from ESA and ECMWF)
- Matlab breadboard
(CESBIO-ECMWEF)

- BUFR reader

- XY2HV

- Binning
- ECMWF implementation
(Fortran)
- Evaluation of
tests data sets by CESBIO
- Training Neural Networks
(CESBIO)
- Testing results (ECMWF
&CESBIO)

N. Rodriguez Fernandez.

Atelier Permanent de I’Obser

Processor of

NRT SMOS Th's SMOS L2 SM
ECMWF aux processor _ processor
Data. if using SM for 12
Extract T, SD,... l +
Table of max and
!"V ;rb_(e) Min for all DGGs
Rt in 5° bins Of ISEA grid
Snow depth (COmpHTec Wit
In ISEA grid Szh(zéos—zé)a]{g)
At the time of . >
et ‘ Filter RFI, quality SM
> '
R ORi2 Th's post-processor
—® | Max and Min tables
Snow, ice ? * Computing 11 and 12
‘ HV Tb(8) / I
Masks: sea, in 5° bins Update maxmin
Mountain, snow... and 11 or 12 Tables and retrain
l (once per year ?)

Building
NN input data base

v

Re-train NN

NN input DB -
NRT SM processor -
* NN coefficients
From
NRT SM, flags Matlab

NetCDF



 The NRT SM has captured well an extreme event such as the

Harvey floods in Texas

SMOS Near Real Tame Sail Maisture (i)
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Long time series from AMSR-E and SMOS

Tb's AMSR-E

1% ste
Baming

Supervised
Best input data configuration
Neural Network weights determination

SMOS Level 3 SM

Th's AMSR-E: HV C and X bands, H 23GHz and HV 35GHz

aeee i

ooddbﬁ
@
§

=

i Rodriguez-Fernandez et al.
2 Step \ = :”; """" (2016, Remote Sensing)
Application of the - e
trained ; < : .
Neural network ™ S

AMSR.E NN SM Available from www.catds.fr

ERA-Interim

Land

31 step
In situ Global evaluation [LUAEGES
Local evaluation h Lo
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AMSR-E SM Neural Network retrieval using SMOS L3 SM as

reference

AMSR-E
6.9,10 GHz

0.9

0.8

0.7

SM retrieved with NN (m%/m®)

T
npue 42
Inpuc #3
Tnpue 1

Soil Moisture

R=0.84

412+4Tb+T; R =0.84; RMSE=0.057; MAE=0.037; STD=0.057

'Iz(taz:j) =

SMT (i, 4) + |
HSMT (4, 5) — SMT (4, )] *
><Il (ta Z)J)

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Reference SM (m3/m3)
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Using In situ

N measurements for
HernInng

e Pure data-driven
retrieval using
neural networks

0.15
0.1
0.05

Analysis of International
Soil Moisture Network :

05

e Input: SMOS SCAN, SNOTEL, USCRN g
brightn ess SCAN - agriculture SNOTEL - mantoau neigoux USCRICChanGaentaams :j:: i
temperatures B 5
* Reference for the EL T - e
training: in situ Ryt -
measurements Rodriguez-Ferndndez et al (2017a, IGARSS) S0 : 04
o 40+ ,,js
20+ :?

-120 -100  -80 -60
Longitude
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<
Year averages: Tb’s, SM,
tau, Pol ratios, NDVI ... M

Hidden Output
. layer

Adapt NN
3@ — output weights

Tupu
layer

NN AGB

o S ——————————y

J

AGB examples: CESBIO AGB
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tb tarcesBIO; R =0.94; RMSE=22.161; MAE=12.667; STD=22.161

GB(SMOSNN) = 0.88 AGB(cesBIO) + 5.99
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sm tb tarcesBIO; R =0.94; RMSE=20.509; MAE=11.39; STD=20.509

GB(SMOSNN) = 0.89 AGB(cesBIO) + 4.98
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tau tb tarcesBIO; R =0.94; RMSE=21.229; MAE=12.544; STD=21.228

GB(SMOSNN) = 0.89 AGB(cesBIO) + 6.15
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sm tau tb tarcesBIO 2010; R =0.95; RMSE=19.65; MAE=11.764; STD=19.651
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sm

tau ndvi tb tarcesBIO; R =0.96; RMSE=17.245; MAE=10.521; STD=17.246
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« Contexte, problématique scientifique

* Humidité du sol et contenu en eau de la végétation

 Concepts réseaux de neurones

* Feed-forward network, Perceptron multi-couches

 Exemples d’applications
* Synergie multi-capteur
* Longues séries temporelles
* Chaine en temps quasi-réel de 'lESA (humidité SMOS)

* Prétraitement de données avant assimilation dans le modeéle de prévision
météorologique du CEPMMT/ECMWF
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Thanks for your attention !

 More information

& @ www.cesbio.ups-tlsefr/SMOS_blog/ e |[B- coogle PlaeBd ¢ B~ A

imbra M Gmail I Yahoo! £ Scholar %' Twitter @ iCloud {_} Calendar A SMOSblog [} SpaceNews " Radio 5 Il France Inter * Radio 3 »

Soil Moisture
and.Ocean Salin

lécharger | Simplenote ¢4 Doit [l Nivana

W Follow @SMOS_satellite

SMOS blog

Type your search here. el
SMOS is on twitter!
simply go to —> https://twitter.com/SMOS_satellite! Nemesio & Beatriz
] ©
LEWIS on the move: Part 2 Latest Soil Moisture map from SMOS CATDS

Posted on 11-11-2014 | By: Yann KERR |
Category : CalVal, Data, ground measurements
Tags: Alps, Brightness temperature, ground measurements, LEWIS, Soil moisture

As posted last June our good old faithful LEWIS (Lemaitre et al, 2004) after spending 9 years
in SMOSREX near Toulouse underwent maintenance and updating and was moved to Saint
Hilaire du Touvet near Grenoble by Frangois Lemaitre and Araud Mialon.

‘The road trip was arduous as LEWIS is not small to say the least while it is « a long and
winding road » to the top...

W @SMOS satellite

twitker
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