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Scenarios for biodiversity
& ecosystem services (e.g. for IPBES)

High-level indicators of biodiversity
& ecosystem services (e.g. for CBD)

f

Ecosystem-service

Ancillary altnbutes

(slow changing) valuation & other data
Observations Observations of policy
of drivers & & management
pressures Essential Biodiversity

responses

Variables
Genetic composition  Community composition

Ecosystem structure

Species populations

Species traits Ecosystem function

Primary observations of
change in state of biodiversity

In-situ Remote
monitoring  sensing

LAl
The Group on Earth Observations Biodiversity

http://geobon.org/essential-biodiversity-variables

* EBV : variables dérivées des observations
nécessaires pour étudier, rendre compte
et gérer la biodiversité

* Une EBV « idéale » doit

* Permettre de saisir les échelles et les
dimensions critiques de la biodiversité

 Etre une variable d’état sensible aux
changements

* Etre techniquement accessible,
économiquement viable et durable
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Estuary sediment and vegetation patterns in Australia, captured by NASA’s Landsat 8 satellite in 2013.

Agree on biodiversity
metrics to
track from space

Ecologists and space agencies must forge a global
monitoring strategy, say Andrew K. Skidmore,
Nathalie Pettorelli and colleagues.

La telédetection comme source de donnees essentielle pour le suivi de la biodiversite

TRACKING BIODIVERSITY
Ten variables

Proposed variables for satellite
monitoring of progress towards the
Aichi Biodiversity Targets.

Species populations
s Species occurrence

Species traits
¢ Plant traits (such as specific leaf area
and leaf nitrogen content)

Ecosystem structure

¢ Ecosystem distribution

+ Fragmentation and hetrogeneity
¢ Land cover

« Vegetation height

Ecosystem function

¢ Fire occurrence

* Vegetation phenology (variability)
* Primary productivity and leaf area
index

¢ Inundation
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Accéder aux éechelles
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Accéder aux éechelles
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Résolution spatiale




ADVANTAGES INCONVENIENTS




Evaluer la biodiversité spectrale

Creation d’especes spectrales par
- couplage lidar & hyperspectral
- utilisation de série temporelles S2
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Extracti
on info

[3 -diversity

(0

@)

Do
/

o -diversity

Féret & Asner, 2014. Ecological Applications -- Rocchini et al 2018 MEE

Féret, J.-B., de Boissieu, F., 2019. biodivMapR: an R package for a- and B-diversity mapping using
remotely-sensed images. Methods Ecol. Evol. 00:1-7. doi.org/10.1111/2041-210X.13310

jbferet.github.io/biodivMapR/index.html



Décrire le structure verticale Multi-scale Metrics ->

< . 4 .
Abiotiques variables *f;i%:\‘ @ biodiversity as.sessment
N . ; : i, T

+

Lidar metrics : Scale plot /stand
i Heights (max, avg, median, variance, Gini)

* Veg profile (coefficient of variation / vertical
distribution)

e Largest gaps / Light penetration
* Canopy rate / Canopy volume

Bayesians Models

Biodiversity : - Abundance
- Specific richness

Bouvier et al. 2017. Use of airborne lidar data to improve plant species richness and diversity monitoring in lowland and mountain forests. Plos one



Meéthode utilisant le couplage
d’images multi-capteurs et
permettant d’extraire des
informations pour caractériser
les écosystemes

- - s [m Crops vegetation
@l ™ Natural vegetation
t ¢

v Etendue

v Occupation du sol

v Hétérogénéité

v/'Structure des habitats

v Phénologie de la végétation

W Homogeneous grassland
/I Open shrubs
'. Dense shrubs

Intra-annualvariability

Essential Biodiversity Variables g g
33

Ecosystem Low phytomass grassland & o AA ML VWA D |
function Moderate phytomass grassiand gy Vv J\\
R High phytomass grassland

Final physiognomic map

W Crops
Low phytomass grassiand
Moderate phytomass grassiand
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R Open shrubs
Il Dense shrubs

Alleaume S., Dusseux P., et al. 2018 . A generic remote sensing approach to derive operational Essential Biodiversity Variables (EBVs) for conservation planning. MEE.



Caractériser la physionomie des habitats naturel par fusion multi-capteurs

Atlantic

- Alpine

1% (e srnuts)

Low phytomass grasslands
- Moderate phytomass grasslands
- High phytomass grassiands
- Open shrubs
- Dense shrubs

- Mineral (bare soils, screes, etxc.)

Alleaume S., Dusseux, P., Thierion, V., Commagnac, L., Laventure, S., Lang, M., Féret, J.B., Hubert-Moy, L., Luque, S. 2018 . A generic remote sensing approach to
derive operational Essential Biodiversity Variables (EBVs) for conservation planning. MEE.



Accéder a I'hétérogénéité spatiale

; %%
2020 wr
Sentinel2 | | spote7
Images Images

¥ ) ) l ) ) b4

Compute DHI Classification N =1453
‘ (iota2) ‘ ‘ (CNN) ‘ Compute GLCM ‘
_ . _ | | . (2015-2021)
r———————————l —————————— I——-————L————-——————L——-——————————————————————————
Dynamic '\ | Veqetation sirata Textural Indices I oEM | . Observation =, 1 Pointer do
Habitat Index ' €0 (Haralick) (altitude) / (broods) H g

Phenplogy L ﬁ Land:ri‘ape stnucture Individual count
——————————————————————— - - - - - - - - I - - - - - T - - e B e eEnE e LT (R LT
Y

| Species Distribution }‘

» Maodel
| (bomodZ) e

1

Broods favorability map .
| (probability of presence)

on its nest

./"



Accéder a I'hétérogenes spatiale

Strates
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[Thése M Lang, 2019]



Access to landscape heterogeneity

using VHRS texture
x: ’/f ’ij f :,/ U
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VHRS = panchromatic SPOT6-7 mosaic

TEXTURE
ANALYSIS

Entropy = —X;9 (i, j)log29g(i, j)
(oroifg(i,j)=0)
Where g(i, j) is the frequency of the indexed element i, j in GLCI or

Grey Level Co-occurrence Indexed List (optimized equivalent of GLCM
for calculation speed)

Haralick's Entropy
014
.| 1,3
%{ Bl 2,49

Bl z66

**The Grey a pixel of a given grey level appears in a given
direction anLevel Co-occurrence Matrix (GLCM) measures
the number of times d distance from its neighbours of a
given grey level (Park et al., 2002).
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Acceder a I'hetérogéneéité de composition

Access to the vegetation strata
using VHRS CNN classification

Input Spot6-7
mosaic

Training polygones :
~ 150 sampled perclass

“scene”
classification
by patch (EfficientNetB7)

F-score~ 90%

+

“densification”:
add local context in

classification process -
semantic segmentation (U-Net type)
F-score~ 85%

.~ Classes

< i [77] Mineral
‘} ¢ [ water
¢“f [ Grassland

“ies || Heaths

o I Forest
B shadows

I shaduws
14

e Classification derived of SPOT6-7 images (Pansharpened Mosaic Image)
e 6 classes including 3 vegetation strata: grassland, heaths, forest + water + mineral + shadows

e 2 steps process of Convolutional Neural Network (CNN)



Acceder a I'hetérogéneéite

Analyse de la structure de la vegetation structure par
approche FOTO (Fourier textural ordination) ( Couteron 2006)

§ IMmages IN SITU
;'-: /\’\ TH RS * Terrain
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— * Drones
Basses frequences, Haute frequences,

texture fine

texture grossiére

I Axe 2 (9%)

METRIQUES PAYSAGERES

(FragStat) .,
* Proportions ;
* Densité des patchs
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— [} H I.
Fragmentation e

https://framagit.org/benjaminpillot/fototex

bare soil

y herbs

BN low ligneous
“#3% I high ligneous

Lang, M., Alleaume, S., Luque, S., Baghdadi, N., Féret, J.B, 2018. Monitoring and Characterizing Heterogeneous Mediterranean Landscapes with Continuous Textural Indices Based on VHSR
Imagery. Remote sensing.



Series temporelles pour suivre I'évolution des écosystemes (saisonnier)

Dynamique spatio-temporelle de I’herbier du Grand Bagnas (Hérault) par télédétection satellitaire (Sentinel-2)
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Profil temporel de la variable MSAVI2

Modified Soil-Adjusted Vegetation Index 2 (NIR/R)
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% de recouvrement de la lagune par classe
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Series temporelles pour suivre I'évolution des écosystemes (saisonnier)

Bl Eau

Mixte

B Herbier

7 Roseliere (exciue de l'analyse)

webmapping

Menu, M., Papuga, G., Andrieu, F., Debarros, G., Fortuny, X., Alleaume, S., Pitard, E., 2021,
Towards a better understanding of grass bed dynamics using remote sensing at high spatial and
temporal resolutions. Estuarine, Coastal and Shelf Science, vol. 251.
https://doi.org/10.1016/j.ecss.2021.107229.



mayenne

Series temporelles pour suivre I'évolution des écosystemes (interannuel)

Etude par télédétection de I'évolution spatio-temporelle de la végétation sur la plaine de la Crau de 2018 a
2022 : aide a la sélection de sites de réintroduction pour le Criquet de Crau.
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Modeéliser la distribution d'essences forestieres
Apport de la dimension temporelle des images satellitaires (FORMOSAT-2)
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2006bis 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014
Classification accuracy (average Overall Accuracy + standard deviation)
SLOO-CV 052+015 057015 048+£012 057010 0554+011 056+012 0554011 058+014 0.60+011 0.58=£0.11
LOO-CV 1.00£002 099£0.03 099002 098004 099£0.03 098003 097004 098004 099+0.02 1.00x0.02
Characteristics of each SITS
Number of images 43 20 15 11 16 14 12 13 17 15

Karasiak, N.; Dejoux, J.-F.; Fauvel, M.; Willm, J.; Monteil, C.; Sheeren, D. (2019). Statistical Stability and Spatial Instability in Mapping Forest Tree
Species by Comparing 9 Years of Satellite Image Time Series. Remote Sens., 11, 2512



Modeéliser la distribution d‘essences forestieres

Apport de la dimension temporelle des images satellitaires (Sentinel-2)

Carte nationale des
peupleraies plantées (2018)

2235
s | |
Poplar density ..
(m?/ha) 80
BOEOTH00
Confidence

(median %)

100 km
—

Y. Hamrouni, E. Paillassa, V. Chéret, C. Monteil, D. Sheeren (2022). Sentinel-2 Poplar Index for Operational Mapping of Poplar Plantations over Large Areas,
Remote Sens., 14(16), pp. 3975, 2022.



Suivre la phénologie d’'essences forestieres

Apport de la dimension temporelle des images satellitaires
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N. Karasiak (2020). Cartographie des essences forestiéres a partir de séries temporelles d’'images satellitaires a hautes résolutions : stabilité des prédictions,
autocorrélation spatiale et cohérence avec la phénologie observée in situ, Thése de doctorat, Toulouse INP.

N. Karasiak, M. Fauvel, J.-F. Dejoux, C. Monteil, D. Sheeren (2020). Optimal dates for deciduous tree species mapping using full years Sentinel-2 time series
in south west france. ISPRS Annals of the Photogrammetry, Remote Sensing and Spatial Information Sciences, V-3-2020 :469-476.



Suivre la phénologie d’'essences forestieres

Apport de la dimension temporelle des images satellitaires (Sentinel-2)

NDVI lissé avec Savitzsky-Golay (taille de la fenétre=9) NDVI lissé avec Savitzsky-Golay (taille de la fenétre=9)
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FIGURE 4.9 — Série temporelle du NDVI avec un lissage de Savitzky-Golay utilisant une taille de
fenétre de 9 avec un seuil de début de saison fixé a 80% de 'amplitude et 65% pour la fin de saison.
Ce parametre permet de détecter le début de saison (BBCH=19) avec une erreur de l'ordre de 6,5
jours.

N. Karasiak (2020). Cartographie des essences forestiéres a partir de séries temporelles d’'images satellitaires a hautes résolutions : stabilité des prédictions,
autocorrélation spatiale et cohérence avec la phénologie observée in situ, Thése de doctorat, Toulouse INP.

N. Karasiak, M. Fauvel, J.-F. Dejoux, C. Monteil, D. Sheeren (2020). Optimal dates for deciduous tree species mapping using full years Sentinel-2 time series
in south west france. ISPRS Annals of the Photogrammetry, Remote Sensing and Spatial Information Sciences, V-3-2020 :469-476.



Suivre la phénologie d'essences forestieres

Apport de la dimension temporelle des images satellitaires (Sentinel-2)
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FIGURE 4.8 — Résumé des dates de débuts de saison (BBCH=11, 15 et 19) et des fins de saisons
(BBCH=91, 95 et 99) observées sur le terrain pour les quatorze parcelles suivies en 2018 et 2019. La
longueur de la saison a été calculée entre la date ou le BBCH>=91 a été observée pour la premiere
fois dans 'année et la date du BBCH>=11 [Kalvane et al., 2009; Meier, 1997].

N. Karasiak (2020). Cartographie des essences forestiéres a partir de séries temporelles d’'images satellitaires a hautes résolutions : stabilité des prédictions,
autocorrélation spatiale et cohérence avec la phénologie observée in situ, Thése de doctorat, Toulouse INP.

N. Karasiak, M. Fauvel, J.-F. Dejoux, C. Monteil, D. Sheeren (2020). Optimal dates for deciduous tree species mapping using full years Sentinel-2 time series
in south west france. ISPRS Annals of the Photogrammetry, Remote Sensing and Spatial Information Sciences, V-3-2020 :469-476.



TABLEAU 4.4 — Erreur moyenne absolue (MAE) en jours, calculée en comparant la date détectée in
situ avec le meilleur seuil a partir des indices ACORVI, LAnthoC, LCaroC, LChloC et NDVI. La date
correspond a la premiere fois ou les stades BBCH>=11, BBCH >=15 et BBCH>=19 ont été observés
lors des observations in situ. Les chiffres en gras correspondent au meilleur MAE par stade BBCH.

2018 2019
Indice BBCH=11 ‘ BBCH=15 | BBCH=19 | BBCH=11 ‘ BBCH=15 BBCH=19
ACORVI 5.1 3.9 6.5 10,2 8.4 6.4
LAnthoC 9.9 8 11.1 6.9 4.6 8.1
LCaroC 9.5 7.6 9.9 8.1 3.9 8.2
LChloC 5 3.4 6.8 8.5 4.9 7.1
NDVI 5.1 3.9 6.5 10,2 8.4 6.4

N. Karasiak (2020). Cartographie des essences forestiéres a partir de séries temporelles d’'images satellitaires a hautes résolutions : stabilité des prédictions,
autocorrélation spatiale et cohérence avec la phénologie observée in situ, Thése de doctorat, Toulouse INP.

N. Karasiak, M. Fauvel, J.-F. Dejoux, C. Monteil, D. Sheeren (2020). Optimal dates for deciduous tree species mapping using full years Sentinel-2 time series
in south west france. ISPRS Annals of the Photogrammetry, Remote Sensing and Spatial Information Sciences, V-3-2020 :469-476.



Suivre la phénologie d’'essences forestieres

Comprendre la relation signal-terrain
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N. Karasiak (2020). Cartographie des essences forestiéres a partir de séries temporelles d’'images satellitaires a hautes résolutions : stabilité des prédictions,
autocorrélation spatiale et cohérence avec la phénologie observée in situ, Thése de doctorat, Toulouse INP.

N. Karasiak, M. Fauvel, J.-F. Dejoux, C. Monteil, D. Sheeren (2020). Optimal dates for deciduous tree species mapping using full years Sentinel-2 time series
in south west france. ISPRS Annals of the Photogrammetry, Remote Sensing and Spatial Information Sciences, V-3-2020 :469-476.



Suivre la phénologie d’'essences forestieres

Comprendre la relation signal-terrain
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N. Karasiak (2020). Cartographie des essences forestiéres a partir de séries temporelles d’'images satellitaires a hautes résolutions : stabilité des prédictions,
autocorrélation spatiale et cohérence avec la phénologie observée in situ, Thése de doctorat, Toulouse INP.

N. Karasiak, M. Fauvel, J.-F. Dejoux, C. Monteil, D. Sheeren (2020). Optimal dates for deciduous tree species mapping using full years Sentinel-2 time series
in south west france. ISPRS Annals of the Photogrammetry, Remote Sensing and Spatial Information Sciences, V-3-2020 :469-476.



Suivre la phénologie d’'essences forestieres

Comprendre la relation signal-terrain
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N. Karasiak (2020). Cartographie des essences forestiéres a partir de séries temporelles d’'images satellitaires a hautes résolutions : stabilité des prédictions,
autocorrélation spatiale et cohérence avec la phénologie observée in situ, Thése de doctorat, Toulouse INP.

N. Karasiak, M. Fauvel, J.-F. Dejoux, C. Monteil, D. Sheeren (2020). Optimal dates for deciduous tree species mapping using full years Sentinel-2 time series
in south west france. ISPRS Annals of the Photogrammetry, Remote Sensing and Spatial Information Sciences, V-3-2020 :469-476.



Modéliser la diversité de communautés d'oiseaux
L'hétérogéncéité spatiale de I'info. spectrale et verticale comme proxy de celle des habitats

Richesse spécifique en oiseaux des milieux forestiers
estimée a partir de données LiDAR et NDVI
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Sheeren D., Bonthoux S., Balent G. 2014. Modeling bird communities using unclassified remote sensing imagery : effects of the spatial resolution and
data period, Ecological Indicators, 43, pp. 69-82.



Modeéliser la diversité de communautés d’'oiseaux

L'hétérogénéité spatiale de l'info. spectrale et temporelle comme proxy de celle des habitats

NDVI
March 6*, 2010

NDVI
June 26*, 2010

NDVI
August 29, 2010

max NDVI

min NDVI

NDVI
Sept. 14, 2010

NDVI
Sept. 30*, 2010

Climate regions

Type 1
L Type2

Bonthoux S., Lefévre S., Herrault P.-A., Sheeren D. 2018. Spatial and Temporal Dependency of NDVI Satellite Imagery in Predicting Bird Diversity over
France. Remote Sensing, 10(7), 1136.



Modéliser la diversité de communautés d'oiseaux
L'hétérogenéité spatiale de I'info. spectrale et temporelle comme proxy de celle des habitats

(a) Cumulative annual fPAR 2010

Min: 0

(c) Variability of annual fPAR 2010

DHI cv
Max: 1

Min: 0

(b) Minimum annual fPAR 2010 o

DHI min
Max: 1

Min: 0

(d) Dynamic Habitat Index 2010

DHI cv

DHImin  DHIcum

Bonthoux S., Lefévre S., Herrault P.-A., Sheeren D. 2018. Spatial and Temporal Dependency of NDVI Satellite Imagery in Predicting Bird Diversity over

France. Remote Sensing, 10(7), 1136.



Modéliser la diversité de communautés d'oiseaux
L'hétérogénéité spatiale de l'info. spectrale et temporelle comme proxy de celle des habitats

(a) Farmland species richness
(prediction)

Nb of species
I High

ll.ow

(c) Farmland

[ summer crops

B Winter crops

[ Meadows
Grasslands

Bonthoux S., Lefévre S., Herrault P.-A., Sheeren D. 2018. Spatial and Temporal Dependency of NDVI Satellite Imagery in Predicting Bird Diversity over

France. Remote Sens., 10(7), 1136.

(b) Woodland species richness
(prediction)

Nb of species

l High

lLow

(d) Woodland



Modeéliser la diversité des communautes végétales (prairies)

L'hétérogenéité spatiale de I'info. spectrale et temporelle comme proxy

Simpson index Intervalle de confiance sur la prédiction
0.91 04

0.69 0.3
0.46 0.2
0.23 0.11
0 0.01
1 | |
Fncv il spatial-cv
0.8 —
0.69 0.71 0.68
0.6 - —
CEL 0'45 0.43 O 4
0.4 -
0.2 —

Simpson Shannon ColorDiversity

M. Fauvel, M. Lopes, T. Dubo, J. Rivers-Moore, P.-L. Frison, N. Gross, A. Ouin 2020. Prediction of plant diversity in grasslands using Sentinel-1 and -2
satellite image time series, Remote Sensing of Environment, 237, 111536.



Bilan : télédeétection et biodiversité
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Fragmentation + + + +
Détection de
changement + + -+ -+ +
Diversité (richesse| + - - -+
Détection de i )
changement

Adapté de Corbane, C., Lang, S. Pipkins, K., Alleaume, S. Deshayes, M. Garcia Millan, V.E. , Strasser, T., Vanden Borre, J., Spanhove, T. et Forster, M, 2015. “Remote Sensing for Mapping Natur
Habitats and Their Conservation Status — New Opportunities and Challenges.” International Journal of Applied Earth Observation and Geoinformation 37 (2015): 7—-16.



Télédétection et biodiversité

Le potentiel de l'utilisation d’informations issue de |a télédétection pour I'étude de |la
biodiversité a été discuté et exploré durant les 20 dernieres années

© Acquisitions satellites peu couteuses (une fois le satellite en orbite...)

© Information spatialement exhaustive, potentiellement adaptée pour un suivi sur sites
de taille limitée aussi bien que sur des régions entieres

© Informations spatiales, spectrale et temporelle riches et variées

@ Un certain nombre de défis technologiques et méthodologiques a relever
@ Améliorer I'adéquation entre besoins des écologues et solutions techniques
@ Disponibilité d’informations terrain souvent réduite
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